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ANALIZA SYSTEMU TELEDIS W OCENIE ZDROWOTNOSCI ZBOZ

Wiestaw Golka!, Magdalena Szechynska-Hebda?, Adrian Golka’,
Jolanta Kowalska*, Tomasz Géral®, Aleksander Bomberski®

Abstrakt: Sztuczne sieci neuronowe (SSN) odgrywaja wazna role w ocenie stanu zdrowia
zb6z we wspolczesnym rolnictwie. System i aplikacja Teledis wykorzystuja obrazowanie RGB
upraw zboz (pszenicy i pszenzyta) oraz SSN, w szczegolnosci konwolucyjne sieci neurono-
we (CNN), w celu dokladnej i skutecznej diagnozy réznych chordb roslin. SSN sg szkolone
na oznakowanych wzorcach, uczac si¢ rozpoznawa¢ cechy barwne i ksztalty, wskazujace na
zdrowe i porazone rosliny zbozowe. Po przeszkoleniu SSN beda wykorzystane do diagnostyki
w warunkach polowych w celu oceny stanu upraw zbéz w czasie niemal rzeczywistym. W ni-
niejszym artykule prezentujemy wyniki badan i analize precyzji diagnozowania choréb psze-
nicy ozimej z wykorzystaniem modelu SSN. Skutecznos¢ diagnoz SSN wyniosta 93%, co jest
wynikiem zadowalajacym, biorac pod uwage wczesny etap rozwoju systemu Teledis. System
wymaga jeszcze pewnych udoskonalen, na ktére zwrdcono uwage w artykule. Integracja SSN
z oceng zdrowia zbdz przyczynia sie do rozwoju rolnictwa precyzyjnego i ulepszonych prak-
tyk zarzadzania uprawami, dlatego przedstawiono réwniez przyszle kierunki potencjalnego
zastosowania systemu Teledis.

Stowa kluczowe: sztuczna sie¢ neuronowa, choroby roslin, diagnozowanie zb6z
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ANALYSIS OF THE TELEDIS SYSTEM IN HEALTH ASSESSMENT

Wiestaw Golka!, Magdalena Szechynska-Hebda?, Adrian Golka?,
Jolanta Kowalska*, Tomasz Géral®, Aleksander Bomberski®

Abstract: Artificial neural networks (ANNs) play a pivotal role in assessing the health of
cereals in modern agriculture. The Teledis system and application employ the RGB ima-
ging of cereal crops (wheat and triticale) and ANNS, particularly convolutional neural ne-
tworks (CNNs), for accurate and efficient diagnosis of different plant diseases. The neural
networks are trained on labeled datasets, learning to recognize color patterns and shape
features indicative of healthy and diseased cereals. Once trained, the neural networks are
deployed in the field to assess the health of cereal crops in nearly real-time. The technolo-
gy with ANN has some disadvantages explained in this article. The integration of ANNs
in cereal health assessment contributes to precision farming and improved crop manage-
ment practices in agriculture, therefore future directions of the Teledis system potential
application are also provided.

Keywords: artificial neural network, plant diseases, cereal diagnosis

JEL Classification: 036

1. Sztuczne sieci neuronowe w rolnictwie

Swiat cyfrowych technologii rozwija sie w szybkim tempie, napedzany innowacja-
mi i przyspieszong komunikacjg. Historycznie §wiat cyfrowy ksztaltowalo kilka
kluczowych trendow:

a) sztuczna inteligencja (SSN) i uczenie maszynowe (ML);

b) technologia 5G;

c) internet rzeczy (IoT);

d) cyberbezpieczenstwo;

e) rzeczywisto$¢ rozszerzona (AR) i rzeczywisto$¢ wirtualna (VR);

f) przetwarzanie w chmurze;

g) transformacja cyfrowa.

Obecnie rozwoj powyzszych technologii czesto postrzegany jest jako niekon-
trolowany i zagrazajacy autonomicznosdci i wolnosci cztowieka. Bartlett (2019)
stwierdzit nawet, ze albo (cyt.): ,,demokracja dogoni cyfrowg zmiang, a odpowie-
dzialne spoleczeristwo w pore wyksztatci obywatelskie nawyki na miare nowej epoki,
albo czekajq nas rzqdy technokratycznych despotow”.

Czlowiek tworzy coraz doskonalsze modele sztucznych sieci neuronowych
(SSN) dla zastosowan w coraz wigkszej przestrzeni naszego zycia gospodarczego
i spotecznego. Wdrazanie SNN zwigzane jest zaréwno z korzysciami dla spole-
czenstwa (np. zwigkszenie automatyzacji, wydajnosci, produktywnosci, optyma-
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lizacji proceséw, obnizanie kosztow; poprawa ogolnej efektywnosci operacyjnej;
pomoc w identyfikacji potencjalnych zagrozen i prognozowaniu trendéw ryn-
kowych), jak réwniez z niebezpieczenstwem (np. wzgledy etyczne, prywatno$é
danych; bledne przewidywania modeli; zgodno$¢ z przepisami; kwestie odpowie-
dzialno$ci; ataki kontradyktoryjne; redakcja zatrudnienia).

W rolnictwie, SSN réwniez wprowadzone zostaly prawie we wszystkich ob-
szarach dzialalno$ci, przyczyniajac si¢ do poprawy wydajnosci, efektywnosci
i zréwnowazonego rozwoju gospodarki rolnej:

a) SSN mogg analizowa¢ rézne czynniki, takie jak warunki pogodowe, jakos¢
gleby i dane historyczne dotyczace plonéw, aby mozliwa byla predykcja
plonéw. Informacje te pomagaja rolnikom podejmowac swiadome decyzje
dotyczace sadzenia, alokacji zasobdw i strategii marketingowych (Niedbata
iin., 2005; Stathakis, 2010; Barwicki i in., 2020).

b) SSN mozna szkoli¢ na podstawie danych obrazowych w celu wykrywania
oznak choréb roslin uprawnych w lisciach lub owocach. Analizujac wzorce
wizualne, SSN moga zapewni¢ wczesne wykrywanie choréb, umozliwiajac
rolnikom podjecie Srodkéw zapobiegawczych i ograniczenie strat w plonach
(Delwicheiin., 2019; Qiuiin., 2019; Akerman i in., 2022; Golka i in., 2023).

c) SSN mozna zastosowa¢ w systemach rozpoznawania obrazu w celu rozrdz-
nienia roslin uprawnych i chwastéw. Znajduje to zastosowanie w rolnic-
twie precyzyjnym, umozliwiajac ukierunkowane stosowanie herbicydéw,
zmniejszajac potrzebe nadmiernego stosowania $rodkéw chemicznych
i minimalizujgc ich wplyw $rodkéw na $rodowisko naturalne (Chaaro
i Martinez, 2020; Monteiro i in., 2021).

d) SSN mogga analizowa¢ dane z réznych zrdédel, takich jak zdjecia satelitarne,
czujniki i drony, w celu optymalizacji zarzadzania zasobami. Pozwala to na
precyzyjne stosowanie wody, nawozow i prowadzi do zwigkszenia plonowa-
nia przy zmniejszonej presji na srodowisko (Kamyab i in., 2023).

e) SSN moga przetwarzac historyczne dane klimatyczne w celu przewidywania
przysztych wzorcow pogodowych. Informacje te sg cenne dla rolnikéw, kto-
rzy chcg dostosowac dotychczasowe praktyki, wybra¢ odpowiednie uprawy
i wdrozy¢ strategie zapewniajace maksymalizacje plonu w obliczu zmienia-
jacych sie warunkéw pogodowych i sSrodowiskowych (Fente i Kumar Singh,
2018; Biiin., 2023).

f) SSN mogg analizowa¢ dane dotyczace stanu gleby, w tym sklad i poziom
sktadnikéw odzywczych, w celu oceny stanu podloza. Informacje te poma-
gaja w wyborze typu upraw, intensywnosci nawozenia i strategii nawad-
niania dla zapewnienia zréwnowazonych praktyk rolniczych (Ayoubi i in.,
2011).
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g) SSN mozna wykorzystywac do analizowania danych z czujnikéw i urzadzen
monitorujacych w celu okreslenia zdrowia, zachowania i produktywnosci
zwierzat gospodarskich. Pomaga to rolnikom w podejmowaniu decyzji zwia-
zanych z zywieniem, hodowlg i zapobieganiu chorobom (Aguilar-Lazcano
iin., 2023).

h) SSN moga analizowa¢ historyczne dane rynkowe, w tym czynniki podazy
i popytu, aby przewidzie¢ przyszlte ceny towaréw i produktéw rolnych. Rol-
nicy moga wykorzysta¢ te informacje do podejmowania $wiadomych decy-
zji o tym, kiedy i gdzie mozna sprzeda¢ produkty, aby uzyska¢ maksymalny
zysk (Punia i Shankar, 2022).

i) SSN moga optymalizowa¢ alokacje zasobdw, takich jak woda, energia i sita
robocza, w oparciu o dane w czasie rzeczywistym. Pomaga to w ogranicze-
niu iloéci odpaddéw, poprawie efektywnosci wykorzystania zasobow i osta-
tecznie zwigkszeniu ogoélnego zréownowazonego charakteru praktyk rolni-
czych (Chen i in., 2023).

j) SSN moga stuzy¢ jako systemy wspomagania decyzji, analizujac zlozone
zbiory danych i dostarczajac zalecen dotyczacych strategii kompleksowego
zarzadzania uprawami wielkoobszarowymi (Zhai i in., 2020).

k) SSN moga stuzy¢ jako systemy wspomagania kontroli jakosci i zywnosci
i produktow rolniczych np. defektow, zanieczyszczen, prawdopodobienstwa
zepsucia si¢, optymalizacji warunkéw bezpiecznego przechowywania (La-
banska, 2021; Kadir, 2015).

Integracja SSN w rolnictwie przyczynia si¢ zatem do rozwoju inteligentnych prak-
tyk rolniczych, ktére umozliwiajg bardziej precyzyjne i zréwnowazone zarzadzanie
dzialalnoscig i gospodarka rolniczg. Jednak istnieje niebezpieczenstwo, ze rolnicy,
ktorzy nie beda podazac za technologiami cyfrowymi, beda marginalizowani.

2. Cel i zakres opracowania

Niniejszy artykul dotyczy obszaru badan nad zastosowaniem SSN w rolnictwie, ze
szczegdlnym uwzglednieniem monitorowania jakosci upraw i zagrozen czynni-
kami biotycznymi (chorobami roslin uprawnych na przyktadzie pszenicy i pszen-
zyta). W poprzednim artykule pt. ,,System oceny zdrowotnosci zbéz dla gospo-
darstw rolnych” (Golka i in., 2024), przedstawiliSmy strukture, przeznaczenie
i sposob dziatania systemu Teledis, pozwalajacego na wykonanie diagnoz choréb
pszenicy i pszenzyta z wykorzystaniem do tego celu modelu SSN.

System i aplikacja Teledis opracowane zostaly przez projekt Grupy Operacyj-
nej TeleDis realizowany w latach 2021-2022, przez konsorcjum w skladzie:
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a) Centrum Doradztwa Rolniczego w Brwinowie;

b) Instytut Hodowli i Aklimatyzacji Roslin PIB;

¢) Relayonit Sp. z 0.0. w Warszawie;

d) Lo6dzki Osrodek Doradztwa Rolniczego;

e) Swietokrzyski Osrodek Doradztwa Rolniczego;

) Marian Hadrian, prowadzacy gospodarstwo rolne w Kobierzycku;

g) Roman Zycinski prowadzacy gospodarstwo rolne w Mirogonowicach.

Projekt Grupy Operacyjnej Teledis byt finansowany w ramach dzialania M16
~Wspolpraca’, Programu Rozwoju Obszaréw Wiejskich. Wyzej wymieniony sktad
konsorcjum projektowego umozliwil skuteczng realizacje interdyscyplinarnego
projektu uwzgledniajac wszystkie etapy badan prac rozwojowych, przedwdroze-
niowych, wdrozeniowych, upowszechniajacych i szkoleniowych. W tym artykule
przedstawiono wyniki badan przeprowadzonych z zastosowaniem systemu Te-
ledis dla analizy chordéb roélin, oceny poprawnosci diagnoz SSN oraz przedys-
kutowano podstawowe ograniczenia wplywajace na poprawnos¢ funkcjonowania
aplikacji. Dodatkowe podstawowe informacje o systemie Teledis mozna znalez¢
na stronie https//teledis.pl.

3. Struktura systemu Teledis

Ponizej przedstawiono prosty schemat funkcjonowania i wzajemnych zaleznosci
poszczegdlnych sktadowych systemu Teledis, w tym fazy pozyskania, przeptywu
i raportowania danych oraz dzialania aplikacji (rysunek 1).

Zdjecia z plantacji (detekcja fotograficzna) wprowadzane sg bezposrednio do
aplikacji i poddawane analizie w modelu SSN (konwolucyjne sieci neuronowe,
CNN). Wyniki obliczane s3 metoda wyliczenia §redniej dla sum odleglosci kaz-
dego kolejnego punktu zbioru badanego wzgledem najblizszego punktu zbioru
wzorcowego (z bazy wzorcéw), gdzie jako odleglos¢ rozumiemy odleglos¢ sfe-
ryczng w tréojwymiarowej przestrzeni liczb rzeczywistych. W tym celu niezbed-
na jest odpowiednia (jakosciowo i ilo§ciowo przygotowana) baza wzorcoéw roz-
nych odmian zbdz z objawami chorobowymi oraz bez uszkodzen. Odpowiednie
funkcjonowanie systemu pozwala na stawianie odpowiedniej diagnozy (z wysoka
poprawnoscia i w czasie zblizonym do rzeczywistego) oraz przesylanie raportu
zwrotnego w odpowiedzi na przestane zdjecie porazonej uprawy.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych (SSN) do diagnozowania choréb
roélin od momentu wykonania zdje¢ terenowych po wygenerowanie komplek-
sowego raportu (jak wskazano na rysunku 1), wymagalo opracowania systemu
Teledis w kilku etapach. Ogélny schemat dziatania obejmowat:
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Rysunek 1
Schemat idei funkcjonowania systemu Teledis

BAZAWZOREOW

Zrodto: Zdjecia wygenerowano z zastosowaniem Al Image Generator.

1. Gromadzenie danych - pozyskiwanie zdje¢ roboczych przez pracownikow
terenowych i rolnikéw za pomoca smartfonéw i z zastosowaniem bezzalogo-
wych statkéw powietrznych; zdjecia obejmowaty rézne czgéci rosliny, w tym
liscie, fodygi, ktosy, w réznych warunkach pogodowych i réznych ujeciach, aby
zapewni¢ kompleksowy obraz na potrzeby opisu wzorcow i ostatecznie genero-
wania poprawnej diagnozy.

2. Wstepne przetwarzanie danych tj. ewentualne czyszczenie obrazu, dla
usuniecia artefaktéw lub nieistotnych danych z obrazéw; standaryzowanie
rozmiaru, koloru i rozdzielczo$ci obrazu, dla zapewnienia spdjnosci zbioru
danych; etykietowanie za pomoca komputerowych narzedzi wizyjnych kaz-
dego obrazu dla przypisania odpowiedniej choroby rosliny lub stanu roéliny
do okreslonego wzorca. Efektem byto utworzenie oznaczonego zestawu da-
nych do szkolenia SSN.

3. Rozwoj modelu:

3.1 Zaprojektowanie architektury konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN)
odpowiedniej do klasyfikacji obrazéw i ekstrakeji funkcji z zastosowa-
niem wstepnie wyszkolonych modeli. Sie¢ konwolucyjna jest to rodzaj
sieci neuronowej, ktéra analizuje dane przestrzenne, takie jak obrazy.
Dziala poprzez przeksztalcanie wejSciowego obrazu za pomoca serii
warstw konwolucyjnych, zwigzanych z okreslonymi funkcjami aktywa-
cji. Zasada dzialania opiera si¢ na operacji konwolucji, ktéra polega na
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nalozeniu filtru - niewielkiego macierzy obliczen - na obraz. Proces ten
identyfikuje istotne cechy na obrazie, takie jak krawedzie czy kolory, kté-
re s3 pozniej wykorzystywane do klasyfikacji obrazow.

3.2 Podzial danych na zestawy szkoleniowe, walidacyjne i testowe, dla szko-
lenia i oceny wydajnosci modelu.

3.3 Trenowanie sieci neuronowej, korzystajac z oznaczonego zbioru danych,
dostosowujac wagi, minimalizujac bledy klasyfikacji; dostosowujac hiper
parametry takie jak szybkos$¢ uczenia sig, rozmiar partii i liczba epok.

4. Ocena modelu:

4.1 Walidacja - ocena modelu w zestawie walidacyjnym, dla sprawdzenia,
ze model dobrze generalizuje nowe dane; dostosowanie modelu, jesli to
konieczne, dla poprawy wydajnosci.

4.2 Testowanie - ocena dokladnosci, precyzji modelu na zestawie testowym,
dla potwierdzenia jego przydatnos$ci w rzeczywistej diagnostyce.

5. Wdrozenie modelu na serwerze lokalnym (IHAR-PIB) i jako czes¢ aplikacji
mobilnej dedykowanej docelowym uzytkownikom (rolnikom, doradcom, na-
ukowcom).

6. Generowanie raportow — interpretacja przestanego obrazu ze wskazaniem
prawdopodobienstwa i nasilenia chordb za posrednictwem przyjaznego inter-
fejsu (aplikacja internetowa, aplikacja mobilna).

7. Ciagle doskonalenie — mechanizm informacji zwrotnej dla uzytkownikéw, be-
dzie dostarczal informacji na temat doktadnosci przewidywan modelu. Okre-
sowo model bedzie uczony przy uzyciu nowych danych, aby z czasem poprawi¢
jego wydajnos¢.

4. Wyniki analiz SSN i potencjalne ograniczenia systemu Teledis

Aktualnie w bazie znajduje si¢ 422 wzorce pszenicy i 177 wzorcow pszenzyta opra-
cowanych dla kolekeji pozyskanych zdje¢ przekraczajacej liczbe 3000. Rozklad
wzorcow choréb dla poszczegdlnych odmian jest stosunkowo nieréwnomierny.
Sposrdéd 46 odmian pszenicy, dla pieciu mozliwe byto opisanie wzorcéw poraze-
nia wigcej niz 2 chorobami. W projekcie opracowano wzorce gléwnie dla pieciu
choroéb najpowszechniej wystepujacych tj.: rdzy z6ttej (Puccinia striiformis), rdzy
brunatnej (Puccinia triticina), septoriozy plew (Parastagonospora nodorum), sep-
toriozy paskowanej lisci (Zymoseptoria tritici) i fuzariozy kloséw (Fusarium spp.).

W wielu przypadkach, pomimo sztucznych inokulacji patogenami, porazenia
chorobami nie wystepowaly; np. w 2022 i 2023 roku z poletek IHAR-PIB w Ra-
dzikowie (rysunek 2A) uzyskano zdjecia pszenicy glownie dla trzech rodzajow
choréb: rdzy zéltej dla 15 odmian zbéz (ok. 50% wszystkich zobrazowan cho-
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réb roélin), septoriozy plew dla 10 odmian (27% zobrazowan) oraz fuzariozy dla
8 odmian (ok. 20% zobrazowan) (rysunek 2B). W tym zakresie, ograniczenia
w mozliwosci budowy odpowiedniej bazy wzorcéw (pozyskania i przygotowania
duzej ilosci opisanych wzorcéw) dla wszystkich odmian wynikajg z zréznicowa-
nej odpornosci poszczegolnych odmian zboz (pszenicy i pszenzyta) na okreslone
choroby (rysunek 2C i 2D). Z jednej strony brak wystepowania choréb uniemozli-
wia pozyskanie wzorcéw dla odmian odpornych. Z drugiej jednak strony, objawy
jednoznaczne i wystepujace w stosunkowo duzym nasileniu dla roslin wrazliwych
na choroby pomimo, Ze stanowia znakomite wzorce, nie odzwierciedlaja rzeczywi-
stych warunkow i nasilenia wystepowania choroby w polu (rysunek 2E-2I). Baza
wzorcow nie moze zatem by¢ budowana jedynie w ramach jednoznacznych obja-
wow chorobowych dla wszystkich odmian. Uczenie SNN wymaga wigkszego zrdz-
nicowania nasilenia choroby dla réznych odmian, poniewaz raporty zwrotne nie
beda generowane poprawnie w przypadku tendencyjnego uczenia SSN.

Rysunek 2

Wystepowanie chorob na poletkach doswiadczalnych ITHAR-PIB
w Radzikowie

Riza  Sepiiors Seporiors  Fuzaiors
Boan  brunama s plew [T

A - poletka doswiadczalne z sztuczna inokulacjg patogenéw roslinnych (fot. M. Wiaderny);

B - procentowy udziat zdje¢ pozyskanych z widocznymi objawami poszczegdinych choréb na réznych odmianach
pszenicy i pszenzyta w latach 2021-2022;

C, D - stopief odpornosci (w skali wg Coboru 1 — podatna; 9 — odporna) odmian pszenicy ozimej (C) i pszenzyta
ozimego (D), stosowanych w do$wiadczeniach polowych;

E-I - objawy chorobowe w kolejnoci dla rdzy z6ttej (Puccinia striiformis), rdzy brunatnej (Puccinia triticina), septoriozy
plew (Parastagonospora nodorum), septoriozy paskowanej lisci (Zymoseptoria tritici), i fuzariozy ktoséw (Fusarium
spp.) (fot. T. Géral);

Zrédlo: Opracowanie wlasne.

Innym czynnikiem, wplywajacym na pozyskanie wlasciwych wzorcéw lub
ograniczenia w ich pozyskaniu, s3 warunki pogodowe w poszczegdlnych latach,
w tym szczegélnie rozklad temperatur i opadow. Nalezy mie¢ na wzgledzie, ze:
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1. Rozwojowi grzyba powodujacego rdze zo61ta sprzyja duza wilgotnos¢ powie-
trza i intensywne nastonecznienie. W temperaturze 10-15°C, urediniospory
patogena moga przemieszczac si¢ na duze odleglosci i skutecznie penetro-
wac liscie. Grzyb przestaje si¢ rozwija¢ w temperaturze powyzej 21°C oraz
ponizej 0°C.

2. Optymalnymi warunkami do rozwoju grzyba powodujacego rdze brunatna
jest temperatura 12-24°C w dzien i 0-120C nocg. Rdza do rozwoju nie po-
trzebuje opaddw deszczu, ale wilgotnos¢ powietrza musi by¢ bliska 100%.

3. Septorioza paskowana lisci to choroba atakujgca przede wszystkim pszeni-
ce, cho¢ objawy obserwowane s3 tez na pszenzycie w warunkach wysokiej
wilgotnosci powietrza oraz przy temperaturze powietrza na poziomie 10-
15°C. W temperaturze ponizej 7°C nie dochodzi do infekgji roslin. Zarod-
niki sg przenoszone z kroplami deszczu.

4. Grzyby wywolujace septorioze plew infekuja, gdy temperatura wynosi 14-
24°C w dzien i 0-14°C w nocy. Patogen ten rozprzestrzenia si¢ w duzym
stopniu przez konidia z kroplami deszczu. Choroba wystepuje w wiekszym
nasileniu po fagodnej zimie.

5. Fuzarioze klosow powoduja rézne gatunki grzybéw z rodzaju Fusarium (F.
graminearum, E culmorum, F. avenaceum, E poae, Microdochium nivale).
W lanie zboza grzyby rozprzestrzeniajg si¢ gléwnie za pomoca zarodnikow
konidialnych przenoszonych z resztek pozniwnych lub z wiatrem, osiadaja-
cych na wykloszonych zbozach. Rozwojowi choroby sprzyja wysoka wilgot-
no$¢ powietrza, czeste opady deszczu i temperatura 12-24°C w dzien oraz
5-12°C w nocy. Porazenie jest tym wigksze, im w sezonie obserwujemy fa-
godniejsza jesien i zime oraz chtodniejszg i bardziej mokra wiosne.

W sezonach 2022 i 2023 charakterystyczne byly dos¢ cieple zimy i stosunkowo
mokry luty, a nastepnie stosunkowo chlodny i suchy kwiecien-maj oraz ciepta
i bardzo sucha druga polowa wiosny i poczatek lata (rysunek 3). Szczegdlnie 2022
rok uznany zostal jako bardzo cieply i suchy. Byt to szosty najcieplejszy rok w XXI
wieku (podsumowanie IMGW-PIB), natomiast obszarowo usredniona suma opa-
dow atmosferycznych wyniosta 87,4% normy okreslonej na podstawie pomiaréw
w latach 1991-2020. Warunki pogodowe (rysunek 3) w miejscowosci Radzikow
byly zatem sprzyjajace rozwojowi rdzy zoltej, ale nie brunatnej. Rdz¢ brunatng
obserwowano w mniejszym nasileniu i w znacznie pdzniejszych fazach rozwoju
roélin, gdy czasami bylo juz trudno rozr6zni¢ jej wystepowanie wzgledem uszko-
dzen lisci powodowanych przez inne czynniki. Podobna zaleznos¢ dotyczyta pre-
ferencyjnych warunkéw dla septoriozy plew szczegolnie w sezonie 2022 oraz fu-
zariozy w obu sezonach, ale nie dla septariozy paskowanej lisci.
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Rysunek 3
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A — Mapa satelitarna miejscowo$ci Radzikow (https:/www.google.pl/maps/);
B — anomalie klimatyczne za lata 1980-2023 (temperatura i opady; powiekszono dane dla 2022 oraz 2023);

C, D - dane meteorologiczne w ujeciu rocznym (temperatura i opady; odpowiednio dla roku 2022 i 2023). Anomalie
wskazujg réznice wzgledem 30-letniej Sredniej klimatycznej 1980-2010;

kolor czerwony — miesigce, w ktdrych temperatura (0C) i opady (mm) przewyzszajg wartosci $rednie, kolor niebieski
— wartosci nizsze niz $rednia.

Zrédto: Dane klimatyczne i meteorologiczne wygenerowano w serwisie Meteoblue
(https://www.meteoblue.com/pl).

Innym typem ograniczen funkcjonowania sieci SSN, w tym réwniez aplikacji
Teledis moga by¢ warunki techniczne i jakos¢ zdje¢ pozyskanych jako wzorce.
Ponizej opisane zostaly powszechne problemy wynikajace z artefaktow wystepu-
jacych na zdjeciach klasyfikowanych jako wzorce i metod diagnozowania zdjeé
testowych, jak réwniez sposoby zapobiegania nieprawidtowym diagnozom.

Przyjmujac za podstawe baze wzorcow zbdz opracowang w latach 2021-2022
w ramach projektu Teledis, przeprowadzono uproszczong analiz¢ poprawnosci
diagnozowania zdjec roélin pszenicy uzyskanych na poletkach doswiadczalnych
IHAR-PIB w Radzikowie wiosng i latem 2023 roku. Zakres i dobor przyjetych
do analizy chordb i odmian pszenicy, byl wybrany majac na wzgledzie poprawna
strukture i liczbe wzorcéw w bazie Teledis oraz jakos¢ zdje¢ testowych. Do analiz
wybrano losowo po 10 zdje¢ odmian Parada i Opoka z objawami rdzy zéttej oraz
po 10 zdje¢ odmian Tytanika i Hondia z objawami fuzariozy kloséw sposrod su-
marycznej puli 424 zdjec¢ z poletek doswiadczalnych (w tym 240 zdje¢ z objawami
rdzy zéttej oraz 184 zdjecia z objawami fuzariozy kltoséw). Rysunek 4 przedstawia
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przyktadowe ekrany zgloszenia zdjecia do ekspertyzy (rysunek 4A), karte dia-
gnozy (rysunek 4B), ekran ekspertyzy dostepny dla eksperta (rysunek 4C), wynik
analizy dostepny dla eksperta (rysunek 4D).

Rysunek 4

Przykladowe etapy analizy zgloszonych do diagnozy zdjec
w panelu eksperckim

A — ekran zgtoszenia zdjecia do ekspertyzy;
B - karta diagnozy;

C - ekran ekspertyzy dostepny dla eksperta;
D — wynik analizy dostepny dla eksperta.

Zrédlo: Opracowanie wlasne.

Przedmiotem badan byla poprawnos¢ diagnoz porazenia okreslonym patoge-
nem raportowana na karcie diagnozy aplikacji. Ocena byta przeprowadzona me-
toda zero-jedynkows (0 — diagnoza niepoprawna; 1 — diagnoza poprawna). Jednoczesnie
sprawdzany byt czas stawiania diagnozy oraz wartos¢ $redniej najlepszego dopasowania
diagnozy, bedaca wartoscig srednig dla sum odleglosci kazdego kolejnego punktu zbioru
badanego wzgledem najblizszego punktu zbioru wzorcowego, gdzie jako odleglos¢ przy-
jeto odleglos¢ sferyczna w tréjwymiarowej przestrzeni liczb rzeczywistych. Wyniki testow
przedstawiono w tabelach 1-4. Bezbledne wyniki (100% poprawnych diagnoz) otrzymano
dla odmiany pszenicy Parada porazonej rdza z6ltg oraz dla pszenicy odmiany Hondia z ob-
jawami fuzariozy kloséw. Mniejsza precyzje diagnozy otrzymano analizujagc objawy rdzy
261tej dla pszenicy odmiany Opoka (90%) oraz fuzariozy kloséw dla pszenicy Tytanika
(80%). Na podstawie analizy mozna zalozy¢, ze diagnoza jest wiarygodna, jezeli wartosci
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sredniej odleglosci mieszcza si¢ w granicach wartosci do 4500. Najnizsze wartosci Srednie
i odchylenie standardowe uzyskano w grupie testow odmiany Hondia. Mozna przyjac, ze
dla tej odmiany przygotowano i opisano najbardziej precyzyjnie wzorce, w tym wzorce bez-

posrednio stuzace do weryfikowania fuzariozy klosow.

Tabela 1
Diagnozy objawdw rdzy zoéltej dla pszenicy odmiany Parada
Lp. S.}.’:;?:I cza(:n?;i%;)ozy %71"; $rednia odlegtosé
1. Test x 30 1 2808
2. Test x2 29 1 2503
3. Tdsc184 29 1 2878
4, Tdsc249 30 1 2402
bt Tdsc183 31 1 2887
6. Tdsc173 29 1 2570
7. Tdsc175 28 1 2983
8. Tdsc187.1 29 1 2282
9. Tdsc176 27 1 2597
10. Tdsc209 27 1 2846
Odchylenie standardowe probki 236,55
Zrédlo: Opracowanie whasne.
Tabela 2
Diagnozy objawow rdzy z6ltej dla pszenicy odmiany Opoka
Lp. S.I\.’;?SI Cza(:n?;?lgtj;)ozy 0((671n)a Srednia odlegtosé
1. Tdsc359 26 1 4234
2. Tdsc361 32 1 3601
3. Tdsc362 33 0 3868
4. Tdsc364 28 1 3727
5. Tdsc365 45 1 3603
6. Tdsc366 31 1 2170
7. Tdsc367 42 1 3352
8. Tdsc368 32 1 3206
9 Tdsc369 31 1 2684
10. Tdsc370 32 1 3558
Odchylenie standardowe probki 595,61

Zrédlo: Opracowanie wlasne.
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Tabela 3
Diagnozy objawéw fuzariozy klosow dla pszenicy odmiany Hondia

Lp. S@;l::l Cza(in?ri;gtj;)ozy O(gzr;a $rednia odlegtosé

1. Tdsc620 28 1 1320

2 Tdsc614 30 1 1490

3 Tdsc615 28 1 1352

4. Tdsc616 29 1 1654

5. Tdsc617 30 1 1643

6. Tdsc618 30 1 1587

7. Tdsc619 28 1 1571

8. Tdsc620 30 1 1302

9. Tdsc621 28 1 1604

10. Tdsc622 29 1 1223
Odchylenie standardowe probki 160,37

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Tabela 4
Diagnozy objawow fuzariozy klosow dla pszenicy odmiany Tytanika

Lp. S.IYS;?:I czi:n?ri‘zst";')ozy 0(371"; Srednia odlegtos¢

1. Tdsc589 31 1 2911

2. Tdsc586 32 1 2536

3. Tdsc573 29 1 2015

4. Tdsc341 30 1 1971

&, Tdsc575 29 1 2509

6. Tdsc576 28 1 2399

I8 Tdsc598 30 1 2124

8. Tdsc582 27 0 2293

9. Tdsc572 29 0 2274

10. Tdsc60631 28 1 2439
Odchylenie standardowe probki 279,04

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Ponizej przedstawiono typowe przyktady blednie postawionych diagnoz wraz
z przyczyng ich powstania. System wraz z baza wzorcéw zostal przygotowany
w sposob umozliwiajacy rozpoznawanie barw (RGB) oraz ksztaltéw (np. klos,
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lis¢, todyga, gleba). W jednym i drugim przypadku diagnoza moze by¢ postawiona
nieprawidiowo, majac na wzgledzie, ze sieci SSN przetwarzajg informacje o kolo-
rach, traktujac warto$ci RGB jako cechy liczbowe w warstwie wejsciowej. Trojwy-
miarowa przestrzen liczb rzeczywistych jest wykorzystywana do reprezentowania
i przetwarzania informacji o kolorach w sposéb ilo$ciowy i systematyczny.
Zdjecie testowe Tdsc362 reprezentuje objawy rdzy zoéttej dla pszenicy odmia-
ny Opoka. Objawy na zdjeciu zdiagnozowane zostaly jednak jako liScie porazo-
ne septorioza plew (rysunek 5). Zbyt duza wielobarwnos¢ zdjecia uniemozliwia
jednoznaczne zdefiniowanie liczbowej reprezentacji RGB pikseli i prawidtows
diagnoze zgodnie wyuczonym modelem dla réznych choréb: rdzy zottej i septo-
riozy plew. Zdjecie zmodyfikowano, zmniejszajac i uwypuklajac miejsca z lis¢mi
porazonymi rdza z6ttg. Ponowiono probe (test Tdsc362.1) uzyskujac poprawng
diagnoze porazenia.
Rysunek 5

Diagnoza Tdsc.362 (lewy panel) oraz diagnoza Tdsc362.1 (prawy panel)
dla zmodyfikowanego zdj¢cia
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Zrédto: Opracowanie wiasne.

Podobnie, pomimo wyraznych objawdw rdzy zéttej na lisciach odmiany Opo-
ka, zdjecie Tdsc359 zdiagnozowane zostato zgodnie z wzorcem septoriozy plew,
ze wzgledu na podobienstwo kolorystyczne wzorca do gleby widocznej na ana-
lizowanym zdjeciu testowym (rysunek 6). Usunigcie fragmentu z gleba z zdjecia
poprawito postawiong diagnoze. Alternatywnym rozwigzaniem jest réwniez mo-
dyfikacja jakosciowa i ilosciowa biblioteki wzorcow dla poprawienia mozliwosci
rozroznienia choroby.

Diagnoza fuzariozy kloséw dla pszenicy odmiany Tytanika byta problematyczna ze
wzgledu na duzg liczbe miejsc z przebarwieniami zdjecia testowego. Poczatkowo uzyskano
diagnozg ,,rdza brunatna” (rysunek 7). Modyfikacje wzorcow nie przyniosty oczekiwanej
zmiany diagnozy. Zdjecie testowe T582 poddano modyfikacji polegajacej na zmniejszeniu
powierzchni dla okreslenia fragmentu kloséw porazonych przez grzyby powodujace fuza-
rioze (test Tdsc582.1) i otrzymano prawidiowa diagnoze.
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Rysunek 6

Wzorzec septoriozy plew i diagnoza Tdsc 359 (lewy panel) oraz
modyfikacja zdjecia testowego wraz z poprawng diagnoza (prawy panel)
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Zrédto: Opracowanie wiasne.
Rysunek 7

Diagnoza T582 (lewy panel) oraz diagnoza Tdsc582.1 (prawy panel)
dla zmodyfikowanego zdjecia
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Zrédto: Opracowanie wiasne.

Inng strategi¢ nalezalo zastosowa¢ wzgledem zdjecia testowego Tdsc572,
przedstawiajacego odmiane Tytanika z fuzariozg ktoséw, a zdiagnozowanego jako
objawy rdzy brunatnej (rysunek 8). Korekty zdjecia testowego nie przyniosty skut-
ku, przeciwnie do poprawnej diagnozy po wprowadzeniu dodatkowego wzorca.

Rysunek 8

Diagnoza Tdsc572 (lewy panel) oraz diagnoza Tdsc572.1 (prawy panel)
dla zmodyfikowanego zdjecia

Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Ponizej przedstawiono jeszcze dwa dodatkowe przyklady niepoprawnie zdia-
gnozowanych zdjec¢ testowych, w ktérych btedne dopasowanie bylo wynikiem ar-
tefaktu przeswietlenia zdjecia (silnego nastonecznienia zz6tknigtego liscia) oraz
braku jednoznacznych objawéw chorobowych (rysunek 9).

Rysunek 9
Niepoprawne dopasowanie diagnozy ,,rdza zélta” jako wynik artefaktu
przeswietlenia zdjecia (panel lewy) oraz brak dopasowania dla stabo
porazonej probki (panel prawy)

Szcaegely elementu disgnozy v Ly} Szw!m'd!mntuilagnum:o
Majlepsze dopasowanie: rdza 6ita Naflepeze depasowanie septorions plew
redela raipryth degasowah e
it e s
st s Sharesg)
ita bta W 3 sperira plew mus s
septoriaca plew 4161 we e it _ '5“51‘. a8
{rwdeda pe wzystich dredia pewazpthih
i i Wi
44610 W s
Rl L+, 2y o
" T
g:m.‘:, . LHbh ] L
Linkawiilargficac o najieparych Uity ubianyfich od rajleparych
st e s man wpk el
rdpa it L He08s @6l i STHEL 21T
seploriats plew. Iid sbhbenie  SBEML 1433898 Bl oLl D607

Zrédto: Opracowanie wlasne.

5. Podsumowanie i wnioski

Szybko$¢ rozwoju aplikacji diagnozujacej choroby roélin jest w duzym stopniu
zalezna od mozliwosci pozyskania prawidtowych zdjg¢ wzorcow (warunki pogo-
dowe dla wystepowania choréb), zréznicowania testowanych odmian i nasilenia
choroby, jak réwniez eksperckiego opracowania wzorcow. Analizujac diagnosty-
ke aplikacji Teledis, stwierdzono, ze na 40 przeprowadzonych testow, w 3 przy-
padkach prognozy byly bledne. Poprawnos¢ diagnozowania osiagnieto w 93%
przypadkoéw. Jak wynika z przeprowadzonej analizy, btedy wynikaly z braku od-
powiednich wzorcow w bazie lub zlej jakosci zdjecia testowego poddanego ana-
lizie SSN. Lu i in. (2017) wskazuja na podobne zaleznosci w diagnostyce pora-
zen pszenicy. Problemy z przygotowaniem odpowiednich wzorcéw, a nastepnie
testowaniem zdje¢ z warunkéw polowych, wynikaly gtéwnie z: zlozonego kolo-
rystycznie tla zdje¢; réznych warunkéw pogodowych wykonania zdjeé, skutku-
jacego zmiennym os$wietleniem, rozmyciem; wspotwystepowania wielu lisci lub
wielu obszaréw chorobowych na jednym obrazie; réznych etapéw rozwoju choro-
by; podobnego wygladu réznych chordb pszenicy (Lu i in., 2017). O ile uzyskany
wynik poprawnosci diagnozowania pszenicy w aplikacji Teledis na poziomie 93%
mozna przyjac¢ jako satysfakcjonujacy, nalezy mie¢ na uwadze potrzebe ciaglego
uzupelniania bazy wzorcow, ze szczegélnym uwzglednieniem takich porazen jak
septorioza paskowana lidci czy rdza brunatna. Ograniczeniem aplikacji Teledis
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jest rowniez wykonywanie analizy w czasie 27-33 minut. W miare rozwoju bazy
wzorcow i aplikacji czas ten bedzie zblizony do czasu rzeczywistego analiz.

Przeprowadzona analiza pozwolila réwniez na okreslenie ogdlnych zatozen
niezbednych dla poprawnej diagnozy. Szczegélnie waznym wydaje si¢ by¢ odpo-
wiednie przygotowanie wzorcéw dla procesu uczenia SSN z kilku powodow:

1. SSN uczg si¢ na przykladach. Zapewniajac zrdznicowany i reprezentatywny
zestaw wzorcow w bazie danych szkoleniowych, sie¢ ma mozliwo$¢ pozna-
nia podstawowych wzorcow i relacji obecnych w danych.

2. Celem uczenia SSN jest umozliwienie dobrego uogélniania nowych, niewi-
docznych danych. Obszerna baza danych pomaga sieci nauczy¢ sie rozpo-
znawa¢ i uogoélnia¢ wzorce, zamiast zapamietywac konkretne przypadki.

3. Zréznicowana baza danych pomaga sieci uodporni¢ sie na zmiany i szumy
w danych. Uwzglednienie szerokiej gamy zréznicowanych wzorcéw gwa-
rantuje, ze sie¢ poradzi sobie z réznymi scenariuszami i warunkami, dzieki
czemu bedzie bardziej niezawodna w rzeczywistych zastosowaniach.

4. SSN, zwlaszcza glebokie sieci neuronowe, uczg sie ztozonych reprezentacji
hierarchicznych. Dobrze przygotowana baza danych umozliwia sieci wy-
chwytywanie skomplikowanych wzorcéw i relacji zachodzacych w danych,
co pozwala na dokonywanie wyrafinowanych przewidywan.

5. Zréznicowana baza danych pomaga zapobiega¢ nadmiernemu dopasowa-
niu SSN, tj. sytuacji, gdy model zbyt dobrze uczy sie danych, w tym szuméw
i wartosci odstajacych, ale nie udaje mu si¢ uogélni¢ tych informacji na
nowe dane. Udostepniajgc szeroki zakres przykltadéw problem moze zostaé
cze$ciowo ograniczony.

6. Proces uczenia obejmuje dostosowywanie parametrow (wag i odchylen)
sieci w celu zminimalizowania réznicy miedzy przewidywanymi i rzeczy-
wistymi wynikami. Dobrze przygotowana baza danych przyczynia si¢ do
efektywniejszego procesu optymalizacji, umozliwiajac zbiezno$¢ sieci w kie-
runku rozwigzania dobrze generalizujacego.

W celu identyfikacji porazen roslin stosuje sie dzis czujniki systemu obrazowa-
nia RGB, ktére gromadzg dane pod réznymi katami i w obrazowaniu 3D (Singh
i in., 2020). Wykorzystywane s3 rowniez inne techniki obrazowania np.: obra-
zowanie termiczne, obrazowanie multispektralne i hiperspektralne, obrazowa-
nie fluorescencyjne, stosowane indywidulanie lub w polaczeniu z obrazowaniem
widzialnym (RGB). Wszystkie te technologie maja na celu wykrywanie porazen
roélin z wieksza precyzja i na znacznie wczesniejszych etapach porazenia (Bau-
riegel, 2011; Alisaac i Mahlein, 2023). Metody te coraz czgsciej integrowane s3
z SSN i modelami uczenia maszynowego dla poprawienia i automatyzacji diagno-
styki, szybkiej interwencji i zarzadzania uprawami. Dane i technologie moga by¢
réwniez wykorzystane do wprowadzenia ukierunkowanych zabiegow zautomaty-
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zowanymi maszynami rolniczymi (opryskiwaczami). Instalowanie kamer zbiera-
jacych obrazy na opryskiwaczach i wykorzystanie SSN umozliwia automatyczna
i szybka analize duzych zbioréw danych obrazowych, dzigki czemu mozna je ska-
lowa¢ w czasie rzeczywistym podczas przejazdu rozleglymi polami uprawnymi
i sterowac opryskiem (regulowang dawka cieczy). Ta integracja technologii obra-
zowania i sztucznej inteligencji jest niezwykle obiecujaca rowniez dla mapowania
upraw (np. z zastosowaniem bezzalogowych statkéw powietrznych) i rejestracji
ognisk porazen roslin. Pozwoli to na wdrazanie do praktyki rolniczej opryskow
punktowych, co z kolei umozliwi duze ograniczenie zuzycia pestycydow i her-
bicydéw. Integrowanie tych trzech kierunkéw rozwoju technologii diagnostyki
chorob roslin daje szanse wprowadzenie do praktyki wielowariantowej techno-
logii ochrony na miare potrzeb gospodarstw rolnych. Dalsze prace w tym zakre-
sie, stanowig podstawe dla rozwoju i upowszechniania réwniez systemu Teledis.
Planuje si¢ w tym zakresie wspodtprace z panstwowym i prywatnym doradztwem
rolniczym oraz z IOR PIB i COBORU Nalezy nadmieni¢, ze oprocz aplikacji
diagnozujacej, system Teledis moze dostarczy¢ rolnikom mozliwo$¢ korzystania
z porad doradcow rolniczych oraz ekspertow z jednostek naukowo-badawczych
oraz Centrum informacyjnego dla rolnikéw i doradcéw rolniczych (opisanego
w artykule Golka i in., 2024.
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