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RECENZJA ROZPRAWY DOKTORSKIE)

Tytut rozprawy: Analiza obrazéw wielospektralnych i RGB z zastosowaniem glebokich sieci
neuronowych dla potrzeb automatycznej oceny parametréw kondycji kukurydzy przez robota
polowego

Autor rozprawy: mgr inz. Justyna Styputkowksa
Promotor rozprawy: prof. dr hab. inz. Przemystaw Rokita

Jakie zagadnienie naukowe jest rozpatrywane w pracy (teza rozprawy) i czy zostato ono dostatecznie
jasno sformutowane przez Autorke? Czy tematyka rozprawy jest aktualna lub dostatecznie wazna?
Jaki charakter ma rozprawa (teoretyczny, doswiadczalny, inny)?

Pani mgr inz. Justyna Styputkowksa podjeta w swojej pracy doktorskiej, realizowanej w ramach
doktoratu wdrozeniowego, zagadnienie wizyjnej oceny upraw kukurydzy. Tematyka rozprawy
dotyczyta zastosowania technik i metod uczenia maszynowego w klasyfikacji obrazéw RGB i obrazéw
wielospektralnych. W ramach zagadnienia badawczego sformutowano cele pracy. Obejmujg one
zaréwno opracowanie dedykowanych zbioréw danych jak i przeprowadzenie badan z wykorzystaniem
wielozadaniowych gtebokich sieci neuronowych w celu analizy obrazéw wielospektralnych i obrazéw
RGB na potrzeby automatycznej klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH, pozioméw
nawodnienia kukurydzy oraz porazenia kukurydzy wybranymi patogenami. Rozwigzanie jest
dedykowane do systemu robota polowego, ktérego funkcjonalno$é wynika z rozwoju tzw. rolnictwa
precyzyjnego, ktdremu poéwigcony byt doktorat wdrozeniowy i towarzyszacy jemu projekt naukowo-
badawczy, finansowany z NCBR, w ktérym Doktorantka brata udziat. Zagadnienie badawcze zostato
zatem precyzyjnie sformutowane i wyjasnione.

Tematyka rozprawy jest aktualna i wazna w kontekécie automatyzacji rolnictwa oraz precyzyjnego
wizyjnego nadzoru upraw. W literaturze mozna spotka¢ zastosowanie sieci neuronowych w procesie
monitorowania upraw, ale konkretnie dla upraw kukurydzy prac jest bardzo niewiele. Tym samym
podjecie tematyki dla upraw kukurydzy jest istotne i wymaga opracowania autorskich rozwigzan
informatycznych.

Rozprawa ma charakter eksperymentalny i nosi w sobie istotny potencjat praktyczny. Doktorantka
przeprowadzita szereg préb uczenia gtebokich modeli sieci neuronowych, autorsko przygotowanym
zbiorem danych oraz ocene ich przydatnoéci w zadaniu klasyfikacji cech roslin kukurydzy, w trzech
przedmiotowych kontekstach. Przedstawione analizy s3 ciekawe i rzeczowe. Praca z racji podjetej
problematyki, zakresu oraz metodologii badawczej jest petnoprawnym osiggnieciem o charakterze
naukowo-badawczym w dziedzinie nauk inzynieryjno-technicznych, w dyscyplinie Informatyka
Techniczna i Telekomunikacja.



Czy w rozprawie przeprowadzono w sposéb wiasciwy analize Zrédet (w tym literatury $wiatowej
i stanu zagadnierh w przemysle) Swiadczacq o dostatecznej wiedzy Autorki? Czy wnioski z przegladu
irédet sformutowano w sposéb jasny i przekonywujacy?

W przedstawionej do oceny rozprawie doktorskiej, przeglad literatury rozpoczyna sie w rozdziale
drugim i podzielony jest na trzy logiczne czesci. Pierwsza poswiecona jest przyblizeniu wybranych
architektur sieci neuronowych w zadaniu klasyfikacji. Trudno okresli¢ jaki zwigzek z podjgtym
problemem ma przedstawienie formalnego modelu perceptronu, procesu uczenia oraz propagacji
wstecznej btedu, czy sieci splotowej, szczegdlnie tak synergicznego z pracg [Rashka 2018], jesli
formalny opis ioznaczenia nie wystepuja w dalszej czeéci pracy. Po wprowadzeniu formalnym,
Doktorantka przywotata uznane gigbokie architektury wielozadaniowych sieci neuronowych:
ResNet50, ResNet101, ResNeXt101, Mask2Former, ConvNeXt, EfficientNet, Vision Transformer, Swin
Transformer, in., ale ich dyskusja byta juz znacznie bardziej ogélna. Niemniej lektura tej czgsci rozdziatu
byta przyjemna i przydatna dla zbudowania kontekstu badawczego. Jednoczeénie uzasadnienie wyboru
dyskutowanych architektur, szczegdlnie w zakresie predyspozycji do klasyfikowania zadanych cech
roélin kukurydzy, na pewno ubogacitoby rozprawe. Druga cze$¢ rozdziatu drugiego zostata poswigcona
analizie charakterystyk obrazéw wielospektralnych i RGB oraz ocenie jakosci modeli i technik
walidacyjnych. Szkoda, ze pomimo deklaracji podjecia probleméw detekcji i klasyfikacji, Autorka
skoncentrowata sie na miarach klasyfikacji, a nie oméwita szerzej miar detekcji, do ktdrej odnosi sig
w rozprawie. Ostatnia czeé¢ przegladu dotyczy dziedzinowej analizy faz wzrostu kukurydzy,
nawodnienia roélin, identyfikacji patogenéw oraz analizy nielicznych rozwiazan referencyjnych.
Ciekawe dlaczego sposréd rozwigzarn literaturowych 7adne nie zostato uznane za referencyjne
i zestawione z rozwiazaniami Autorki, szczegdlnie, Zze ponocC ,opracowane modele pokazaty duig
skuteczno$¢” w podobnym zadaniu - str. 69 [Zhao i in., 2020][Bera i in., 2024]?

Rozdziat trzeci to analiza materiatéw i metod badawczych. Rozdziat jest o tyle wazny, ze stanowi
przeglad narzedzi do akwizycji danych, w tym m.in. opisano specjalistyczne kamery wielospektralne
MicaSense RedEdge MX Dual i MapIR Survey3 Red+Green+NIR. Opis jest umiarkowanie kompletny.
Szkoda, ze na wzor kamery MicaSense nie przeanalizowano pasm spektralnych kamery MapIR i kamery
RGB, gdyz wtedy moina by przedyskutowac praktyczne réznice pomiedzy poszczegolnymi
urzadzeniami — wszystkie bowiem urzadzenia rejestruja, w pewnym sensie, spektrum z okolic $wiatta
czerwonego i zielonego. Bardzo przydatna bytaby tez dyskusja poszczegélnych klas obrazéw (cech
kukurydzy) w $wietle poszczegéinych kanatéw spektralnych. Czy istnieja dziedzinowe przestanki
sugerujace, ze w ktérymkolwiek spektrum fal $wietlnych ktdrakolwiek klasa (np. porazenia
patogenami, czy nawodnienia) jest lepiej widoczna? Czy poczyniono w tym zakresie jakiekolwiek
spostrzezenia?

W zakresie metodologii badawczej opisy s bardzo obszerne, ale miejscami nieklarowne. Przyktadowa
watpliwoé¢ dotyczy deklarowanego zadania jednoczesnej/sekwencyjnej detekcji i klasyfikacji. Jesli dla
klasyfikacji faz rozwojowych oznaczano rosliny na obrazach wielokatami to jaka formalnie role
odgrywata detekcja w procesie klasyfikacji i na ile obcigzajaca, dla finalnej klasyfikacji, byta ewentualna
niedoktadna detekcja? Czy monitorowano doktadnos¢ detekcji roslin na obrazach? Jak wyglgdata
detekcja w przypadku nawodnienia? Czy do analizy nawodnienia brano pod uwage tylko najwieksza
roéline kukurydzy na obrazie? Szkoda, ze przy okazji sygnalizowania wskaznika bbox_mAP_50 nie
podano doktadnej jego definicji i nie przedyskutowano wptywu detekcji na klasyfikacje obrazow.

Wartoéciowa jest analiza zbioréw danych, szczegdlnie licznosci i zbalansowania klas, ktora uzasadnia

poprawnoé¢ wyboru miar klasyfikacji. Trudno natomiast domysle¢ sig jaka byta intencja rejestrowania
osobnych zbioréw danych RGB we wczesnych fazach rozwoju roslin i w pozniejszych fazach. Czy

Doktorantce zalezato jedynie na rozdzieleniu zbioréw RGB odpowiadajacych kamerze MicaSense
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i MaplIR? Czy skoro wiadomo, ze wielkos¢ zbioru danych uczacych zwykle pozytywnie wptywa na jakos¢
uczonego nim modelu, nie warto rozwazy¢ potaczenia zbioréw? Chociaz Doktorantka wspomina
o podziale zbioréw danych na podzbiér treningowy, walidacyjny i testowy to czy przy, jakby nie patrze¢,
ograniczonym i unikalnym zbiorze obrazéw nie warto bylo rozwazyé kilku réinych podziatéw
danych i krzyzowej walidacji algorytmow?

Przeglad nalezy uzna¢ za rzeczowy i umiarkowanie aktualny — wiekszo$¢ prac jest sprzed 3 lat lub
starsza. Bibliografia jest dos¢ obszerna i liczy 98 pozycji, w tym 2 prace z udziatem Doktorantki oraz
zgtoszenie patentowe. W dorobku Autorki znajduje sie praca w czasopismie Machine Graphics and
Vision oraz publikacja na migdzynarodowej konferencji FedCSIS. Catoksztatt dokonar publikacyjnych
Doktorantki jest wystarczajacy w Swietle obowigzujgcych wymagan.

Czy Autorka rozwigzata postawione zagadnienie, czy uzyta wiasciwej do tego metody i czy przyjete
zatozenia sg uzasadnione?

W obszarze podjetej problematyki, Doktorantka rzetelnie przeprowadzita analize problemu, okre$lita
kluczowe etapy prac badawczych, przygotowata zbiory danych, zaproponowata gtebokie architektury
sieci neuronowych, po czym przeprowadzita eksperymenty weryfikujgce ich przydatnosé w klasyfikacji
charakterystyk roslin kukurydzy, co systematycznie wspierato kontrybucje Doktorantki.

Dobér architektur gtebokich sieci neuronowych do przedmiotowego problemu byt odpowiedni,
chociaz prawdopodobnie intuicyjny. Doktorantka wybrata popularne modele architektur sieci
gtebokich, ktére dostosowata do postawionych celéw badawczych. Zbiér obrazéw rejestrujacych fazy
rozwoju roélin przetwarzany byt przy uzyciu zaadaptowanych architektur HTC x101, HTC r101,
HTC_r50, Mask2Former, za$ zbiér obrazéw dokumentujgcych rézne poziomy nawodnienia i zbidr
dokumentujacy porazenie patogenami byt przetwarzany przy uzyciu modeli ConvNeXt Small,
ResNet50, EfficientNet-B3, Vision Transformer, Swin Transformer. Doktorantka nie doprecyzowata
jednak kryteriow doboru modeli do zagadnien klasyfikacyjnych. Prawdopodobnie przeprowadzenie
eksperymentéw z udziatem wszystkich modeli dla wszystkich danych datoby szerszy obraz mozliwosci
wykorzystania sztucznej inteligencji w ocenie upraw kukurydzy?

Rozdziat 4 poswiecony jest nominalnie detekcji i klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH na
obrazach RGB i obrazach wielospektralnych z kamery MicaSense. Eksperymenty prowadzone byty
zgodnie ze schematem zademonstrowanym na rysunku 4.1, ktéry nie uwypukla fazy detekcji, ale
okresla warianty badan. Zakres prowadzonych badan miat na celu poréwnanie klasyfikacji obrazéw
RGB, klasyfikacji poszczegdlnych (dziesieciu) kanatéw spektralnych oraz klasyfikacji agregujacej wynik
z poszczegolnych kanatdow z uzyciem klasyfikatora gtosujgcego. Doktoranta przeprowadzita wiele
wariantow eksperymentow i opracowata wyniki w formie tabel oraz wykreséw reprezentujgcych
krzywe uczenia poszczegdlnych modeli. Wartosciowym uzupetnieniem bytoby przeanalizowanie nie
tylko wynikéw, ale macierzy pomytek i dyskusja ewentualnych przyczyn niedoskonatosci. Ciekawy jest
wniosek z badarh wskazujacy, ie najwiekszg skutecznosé¢ moina uzyskaé¢ z uzyciem klasyfikatora
glosujacego oraz, ze najlepszymi kanatami okazaty sie kanat 5 i 7 kamery wielospektralnej. Ze wzgledu
na fakt, ze kanat 5 jest podpasmem spektrum swiatta czerwonego zas kanat 7 jest podpasmem
spektrum swiatta zielonego to nasuwa sie spostrzezenie, ze warto by¢ moze sprawdzi¢ skutecznosc
klasyfikacji obrazu RGB w schemacie gtosowania klasyfikatorow trzech kanatow R, G, i B lub tylko
dwoch R i G. Czy skoro pozostate kanaty wielospektralne obcigzajg wynik gtosowania (sg gorsze) moze
warto ograniczyc gtosowanie tylko do kanatu 5i 7 jako najbardziej reprezentatywnych? Ciekawa bytaby
tez dyskusja poréwnujaca obrazy z kanatow stabszych i lepszych, aby odpowiedzieé na pytanie dlaczego
obrazy rejestrowane w konkretnych pasmach swiatta (kanat 5 i 7) lepiej demonstrujg fazy wzrostu
roslin?



Rozdziat 5 poswiecony byt réwniez detekgji i klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH z kamery
RGB i z kamery wielospektralnej MapiR Survey3 Red+Green+NIR. Kamera wielospektralna Map/R ma
przewage wzgledem kamery MicaSense polegajacg na rejestrowaniu obrazow z jednego obiektywu,
przez co obrazy dla réznych pasm spektrum s$wiatta maja takie samo ujecie i réina perspektywa
rejestracji nie obciga klasyfikacji. Wyniki sg nieco gorsze niz dla poprzedniej kamery wielospektralnej,
ale czy rzeczywiscie jest tak jak pisze Doktorantka, ze ,obraz RGB dostarcza petniejszego spektrum
informacji”? By¢ moze nalezato klasyfikacje przeprowadzi¢ nie na najlepszym modelu ale w schemacie
gtosowania klasyfikatoréw poszczegdlnych kanatéw kamery MapliR, ktéry wykazat swojg przewage na
poprzednim etapie eksperymentéw? Na str. 152 Doktorantka, podsumowujac cechy modelu HTC_r50,
wspomina o zdolnosci modelu do generalizacji. Nasuwa sig¢ pytanie, ktére etapy eksperymentu
pozwalajg na takie stwierdzenie?

Rozdziat 6 poséwiecony jest detekcji i klasyfikacji pozioméw nawodnienia na obrazach RGB
i wielospektralnych z kamery MapIR. Do klasyfikacji trzyklasowej Autorka wybrata zupetnie inny
garnitur modeli sieci gtebokich. Przeprowadzone eksperymenty wykazaty istotng zmiane jakosciowa
wynikéw klasyfikacji. Nawet pojedyncze modele pozwalaty uzyskac skutecznos¢ klasyfikacji bliskg 90%.
Na pewno wptyw na to miato samo zadanie, mniejsza liczba klas, ale by¢ moze tez same architektury
sieci. Czy nie warto bytoby zastosowaé najlepszych modeli z danego eksperymentu (tj. Vision
Transformer, Swin Transformer) do klasyfikacji faz rozwoju roéliny? Niemniej analiza wynikow jest
pogtebiona. Wartosciowa jest analiza skuteczno$ci modelu w czasie uczenia i odpowiadajaca im analiza
wartoéci funkcji straty. W rozdziale zwigzanym z przygotowaniem danych Autorka deklarowata podziat
na zbiér treningowy, walidacyjny i testowy, podczas gdy w rozdziale széstym prawdopodobnie zbiér
walidacyjny byt jednoczesnie zbiorem testowym, co prawdopodobnie warto bylo wyrainiej
zakomunikowaé. Mozna tez odniesé wrazenie, ze wartosci liczbowe zakomunikowane w tabeli 6.2 nie
odpowiadaja konkluzji w sekcji 6.5.

Rozdziat 7 poswiecony jest zagadnieniu detekgji i klasyfikacji porazenia kukurydzy patogenami. W tym
scenariuszu badari Doktorantka positkowata sie zewnetrznym zbiorem obrazéw z platformy Kaggle,
ktére dostepne byly tylko w formacie RGB. Do testéw wykorzystano analogiczny zbiér modeli sieci
gtebokich co w zadaniu dotyczacym klasyfikacji nawodnienia. Wyniki okazaty sie rewelacyjne dla
niektérych modeli (np. Swin/Vision Transformer) gdyz siegaty blisko 100%. Zastanawiajgce jest to, ze
bazowano wytacznie na obrazach RGB i przy az 5 klasach (dla nawodnienia byty 3) uzyskano tak
wysmienite rezultaty. Ciekawe czy zauwazalna byta jakosciowa rdinica pomiedzy obrazami RGB
zaczerpnietymi z platformy Kaggle i zarejestrowanymi przez Doktorantke? Czy moze bardzo wysoka
skutecznos¢ klasyfikacji wynika z ewidentnosci samych klas?

Dysertacje wienczg sekcje podsumowujgce kontrybucje Doktorantki, wktad w dyscypline naukowg oraz
perspektywa dalszych badan. Doktorantka, ze wzgledu na reporterski styl narracji, koncentruje sie
mochiej na sprawozdawczym referowaniu wynikéw z poszczegdlnych eksperymentédw niz na
jakosciowej analizie porownawczej uzyskanych wynikow. Zabrakto chyba pogtebionej refleksji nad
wiarygodnoscig uzyskanych wynikéw, czy generalizacja samych modeli sieci, co mozna byto zawrze¢
w sekcji poswigconej ograniczeniom/zatozeniom przeprowadzonych badan. Niemniej cele badawcze,
ktére sformutowano na poczatku pracy nalezy uznac za osiggniete.

Podsumowujac, przedstawione rozwiazania, eksperymenty oraz wyniki s3 ciekawe i nowatorskie.
Szczegdlnie wartosciowy jest zbior danych obrazéw wielospektralnych oraz seria przeprowadzonych
na nich eksperymentow, stosujgca bardzo nowoczesne modele glebokich sieci neuronowych do
zadania klasyfikacji charakterystyk upraw kukurydzy.



Na czym polega oryginalnos¢ rozprawy, co stanowi samodzielny i oryginalny dorobek Autorki, jaka
jest pozycja rozprawy w stosunku do stanu wiedzy, czy poziomu techniki reprezentowanych przez
literature swiatowg?

Oryginalnos¢ rozprawy doktorskiej lezy przede wszystkim w szeroko pojetym zakresie eksperymentéw
przeprowadzonych z uzyciem nowoczesnych architektur gtebokich sieci splotowych, ktérych zadaniem
byfa klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy, okreslenie poziomu nawodnienia rolin, czy faktu porazenia
roslin patogenami. W szczegélnosci najwazniejszymi, moim zdaniem, osiagnieciami 53:

- opracowanie autorskiego zbioru danych obrazéw z kamer RGB i kamer wielospektralnych, ktéra
stanowi baze dla dalszych badari nad monitorowaniem upraw kukurydzy lub nawet badan
generalizowalnych na inne uprawy;

- przeprowadzenie usystematyzowanej serii eksperymentdw na wielu architekturach sieci
neuronowych, w réznych strategiach klasyfikacji (indywidualnie, poprzez gtosowanie), ktére zwrécity
uwage na mozliwos¢ wykorzystania obrazéw wielospektralnych w monitorowaniu upraw kukurydzy;

- wdrozenie opracowanych rozwigzar do rzeczywistego robota polowego, co wigzato sie z realizacjg
projektu naukowo-badawczego, finansowanego przez NCBR, i zakonczylo sie, miedzy innymi,
zgtoszeniem patentowym;

Wymienione osiagnigcia stanowig bezsprzecznie oryginalny wktad Doktorantki w rozwéj dyscypliny
Informatyka Techniczna i Telekomunikacja.

Czy Autorka wykazata umiejetnos¢ poprawnego i przekonywujacego przedstawienia uzyskanych
przez siebie wynikow (zwigztos¢, jasnosé, poprawnosé redakcyjna rozprawy)?

Praca stanowi bardzo szerokie studium analizy obrazéw wielospektralnych przy uzyciu
wielozadaniowych architektur sieci neuronowych. Oprécz przedmiotowego zagadnienia
monitorowania charakterystyk upraw kukurydzy, ktérym Doktorantka poswiecita, w sposéb naturalny,
wiele miejsca, same badania dotyczace skutecznosci klasyfikacji, byty opisane doktadnie, czasami
nawet w kilku miejscach mozna byto dostrzec powtarzajace sie tresci.

Miejscami Doktorantka rozluzniata podejécie do terminologii badar i szczegétéw eksperymentéw, ale
mozna to usprawiedliwi¢ zakresem prowadzonych eksperymentdw oraz wysoce praktycznym ujeciem
badari, ktére narzucato konkretne wdrozenie. Niewielka, cho¢ wystarczajaca liczba publikacji
z udziatem Doktorantki wynika prawdopodobnie ze zgloszenia patentowego poczynionego w 2023
roku, co formalnie blokuje moiliwos¢ publikowania rezultatéw przed samym ztozeniem wniosku
patentowego. Docenienia wymaga spéjny i przyjemny w lekturze uktad pracy, ktéry konsekwentnie
i logicznie ujmuje przedmiotowy obszar badan. Prace czyta sie bardzo dobrze.

Pod wzglgdem edycyjnym praca zostata zredagowana starannie. Praca zawiera wszystkie niezbedne
spisy oraz bibliografig. Autorce nie udato sie unikngé drobnych btedéw. Przyktadowo: na str. 32 i 34
piszac o funkcji sinusoidalnej Doktorantka miata na mysli prawdopodobnie funkcje sigmoidalna; na
str. 33 pojawiajg sig nieprecyzyjnosci oznaczerh wymiardw macierzy W (np. m zamiast m;). Nie udato
sig unikna¢ drobnych btedéw tekstowych, np.: ,za zbiorze” str. 61, 63; ,po pdiniejszego” str. 73.
W tekscie pracy mozna tez napotkac wiele powtarzajacych sie stwierdzeri — przyktadowo zawartosé
sekcji 3.4.3 1 3.5.1 jest mocno redundantna.

Osobng kwestig sg rysunki zamieszczone w pracy, ktére zracji swojej szczegétowosci sa trudne
w analizie w formie wydrukowanej — niestety na niektérych napisy s prawie nieczytelne, np. rys. 3.18,



6.3, 6.4, 8.1. Dodatkowo chyba na rysunku 6.10 kolory s3 niewtasciwie opisane (np. model ConvNeXt
Small i EfficientNet-B3)?

Jakie sa stabe strony rozprawy i jej gtéwne wady?

Rozprawa doktorska nie zawiera istotnych uchybien, a ponizsze uwagi maja przede wszystkim
charakter dyskusyjny. Przyktadowe kwestie, ktére mogtyby zosta¢ omowione, lecz nie ujmuja
pozytywnej oceny rozprawy, dotycza:

W deklaracji opracowania zbioréw danych (str. 17) Autorka wspomina o przygotowaniu danych
treningowych, walidacyjnych i testowych, podczas gdy w dalszej czesci pracy dane walidacyjne s3
mieszane z danymi testowymi. Sktania to czytelnika do refleksji jak optymalnie operowac podobnymi
zbiorami danych, o wystarczajacej, chociaz niezbyt duzej licznosci, aby uzyska¢ najbardziej wiarygodne
wyniki eksperymentéw? Czy nie warto byfo stosowac walidacji krzyzowej i dynamicznego podziatu
zbioru danych dla podniesienia wiarygodnosci uzyskanych wynikéw?

Chociaz w celach pracy i w opisach zagadnieri pojawia sie deklaracja zaréwno detekcji i klasyfikacji to
jednak samej detekcji nie omoéwiono zbyt szczegétowo w pracy. Gtéwne schematy w rozdziatach 4,5,6
nawet nie zaznaczajg etapu detekcji, ktéry pojawia sig¢ w temacie rozdziatéw i jest immanentnym
etapem wielozadaniowych modeli uzytych w pracy. Proszg o przyblizenie roli detekcji w analizie
obrazéw oraz wptywu detekcji na finalng skutecznos¢ klasyfikaciji.

Podsumowanie rozdziatu 4 nie do kofica jest spéjne z wynikami eksperymentéw opisanych w tym
rozdziale. Przyktadowo na str. 142 Doktorantka pisze, ze algorytm HTC_r101 osiagnat najlepsze wyniki
m.in. dla kanatu 10, czego nie potwierdza rys. 4.9. Dodatkowo Autorka pisze, ze algorytm HTC_x101
osiagnat najgorsze wyniki m.in. dla kanatu 5, czego nie potwierdzaja wyniki zaprezentowane na rys.
4.10. Te prawdopodobne omytki i koncentracja na suchych wynikach, w innym miejscach rozprawy,
sktonity mnie do pytan odnosnie ogélnej przydatnosci/przewagi obrazow wielospektralnych w analizie
faz rozwoju kukurydzy, ocenie nawodnienia czy porazenia patogenami. Ktére pasma spektralne
i dlaczego majg szanse zapewni¢ doktadniejsza analize upraw? Ktére modele sieci gtebokich
neuronowych i dlaczego wydaja sig najwtasciwsze do analizy obrazéw w waskim spektrum fal? Co
mozemy zyska¢ dzielac pasmo rejestracji na pasma spektralne skoro w duzej czesci eksperymentow
obraz RGB uzyskiwat najlepsze wyniki i uzasadniano to szerszym spektrum dostarczanych informacji?

Konkluzja

Uwazam, ze cele rozprawy doktorskiej zostaly w pefni zrealizowane. Doktorantka przedstawita
w rozprawie nowe badania z zakresu wizyjnej klasyfikacji obrazow wielospektralnych przy ocenie
upraw kukurydzy. Uzyskane przez Doktorantke wyniki uwazam za oryginalne, wartosciowe i ciekawe
poznawczo. Zakres prowadzonych badan byt szeroki, analiza opracowanych rozwigzan wszechstronna,
a warsztat badawczy Doktorantki byt wiaéciwy. Doktorantka moze poszczyci¢ sig réwniez aktywnoscia
projektowa i zgtoszeniem patentowym, ktére stanowig waine uzupetnienie jej dorobku i dajq szanse na
owocne kontynuowanie ambitnych badan.

Tym samym rozprawa prezentuje wartoéciowe osiagnigcia naukowe w obszarze dyscypliny
Informatyka Techniczna i Telekomunikacja oraz potwierdza umiejetnos¢ samodzielnego prowadzenia
przez Doktorantke pracy naukowe;.

Bez najmniejszej watpliwosci stwierdzam, ze recenzowana rozprawa doktorska Pani mgr inz. Justyny
Styputkowskiej spetnia wymagania stawiane rozprawom doktorskim, przez obowijzujacy ustawe.
Wnosze o jej przyjecie i dopuszczenie rozprawy do publicznej obrony.
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1 Zawarto$¢ rozprawy

1.1 Charakterystyka ogélna

Rozprawa sklada si¢ z dziewieciu rozdzialéw, oraz zawiera spis rysunkéw, spis tabel, bibliografig
i siedem zalacznikéw.

We wstepie, bedacym rozdziatem 1, uzasadniono podjecie tematu rozwoju i zastosowania
sztuczne]j inteligencji w zagadnieniu zwigzanym z rolnictwem precyzyjnym i krétko przedsta-
wiono dwa projekty, w ramach ktérych rozwinigte i zastosowane zostaly wyniki przedstawione
w rozprawie. Sformulowano giéwne zadanie, jakie zostalo zrealizowane, oraz cele pracy. Przed-
stawiono takze strukture dalszej czeSci pracy.

W rozdziale 2 umieszczono przeglad literatury dla tematyki rozprawy od strony informatycz-
nej i na tej podstawie przedstawiono zarys metod, ktére bedg wykorzystane w pracy. Oméwio-
no budowe glebokich sieci neuronowych, obrazowanie barwne i wielospektralne, oraz obszernie
omoéwiono zagadnienie walidacji i testowania i miar ich jako$ci. Nastepnie oméwiono kwestie
opisu spodziewanych wynikéw rozpoznawania, a w tym fazy rozwoju BBCH dla kukurydzy,
stopnia nawodnienia z podzialem na trzy lasy, oraz obecnoéci patogenéw.

Dalej, dokonano przegladu literatury od strony systeméw monitorowania upraw kukurydzy.

Rozdzial jest zakonczony opisem czterech zidentyfikowanych luk w obecnym stanie wiedzy.
Stwierdzono, ze warto podjaé badania nad obrazami pozyskiwanymi przez urzgdzenie naziem-
ne, a nie latajace, nalezy uzywaé obrazéw wielospektralnych, a nie tylko barwnych RGB, nalezy
zajal sie tworzeniem duzych zbioréw opisanych obrazéw, oraz rozszerzy¢ zbiér badanych archi-
tektur uczenia glebokiego, szczegblnie uzywajgc architektur typu transformer.

W rozdziale 3 blizej i bardziej szczegdlowo opisano architekture i implementacjeg sieci. Przed-
stawiono metodyke przygotowywania danych obrazowych. Opisano procesy uczenia i klasyfika-
¢ji. Opisano klasyfikator wykorzystujacy glosowanie wéréd zbioru klasyfikatoréw.



W kolejunych dwéch rozdziatach opisano, w jaki spos6b przeprowadzono rozpoznawanie faz
rozwoju kukurydzy w skali BBCH z wykorzystaniem obrazéw RGB i wielospektralnych, jakie
uzyskano wyniki, oraz jak wygladaly krzywe uczenia si¢. W rozdziale 4 przedmiotem opisu byty
badania przeprowadzone na podstawie obrazéw z kamery MicaSense RedEdge MX Dual, nato-
miast w rozdziale 5 przedstawiono wyniki badan wykonanych z uzyciem zdjeé z wielospektralnej
kamery MapIR Survey3 Red+Green+NIR.

W nastepnych dwéch rozdziatach pokazano analogiczne wyniki dla pozioméw nawodnienia
(rozdzial 6), oraz porazenia patogenami (rozdziat 7), dla uprawy kukurydzy.

Sposéb prezentacji wynikéw tych badan przedstawiono w rozdziale 8. Prezentacja jest reali-
zowana za pomoca osobnej aplikacii.

W rozdziale 9 koficzacym rozprawe dokonano podsumowania uzyskanych osiggnieé, wskaza-
no elementy oryginalne, przedstawiono wnioski i zarekomendowano kierunki przysztych badar.

1.2 Cele pracy

Zadanie, jakie zostato postawione, oraz cele pracy zostaly krétko sformultowane w rozdziale 1.2.

Zadanie zostalo scharakteryzowane nastepujaco (doslowny cytat):

Ninidejsza praca ma za zadanie zaproponowanie rozwigzan dla systemu robota polowego, wy-
korzystujgcych uczenie glebokie oraz analize obrazéw RGB i wielospeklralnych, kiére pozwolg
na wsparcie procesu automatycznego okreslania kondycii roslin uprawnych, a w szczegdlnosci
kukurydzy.

Wyrézniono cztery cele gtéwne (doslowne cytaty):

o Przeprowadzenie badar z wykorzystaniem glebokich sieci neuronowych w celu analizy ob-
razéw wielospektralnych i RGB na potrzeby opracowania rozwigzania stuigeego do auto-
matycznej detekcji 1 klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH. Wybdr najskutecz-
niejszego Tozwigzania w oparciu o wybrany algorytm uczenia glebokiego oraz wybrany typ
zobrazowania, ktére w polgczeniu ze sobg pozwalajg osiggnaé najlepsze wymniki.

o Przeprowadzenie badari z wykorzystaniem glebokich sieci neuronowych w celu analizy ob-
razéw wielospektralnych i RGB na potrzeby opracowania rozwigzanie stuigcego do au-
tomatycznej detekeji i klasyfikacji poziomdw nawodnienia kukurydzy. Wybdér najskutecz-
niejszego rozwigzania w oparciv o wybrany algorytm uczenia glebokiego oraz wybrany typ
zobrazowania, ktére w polgczeniu ze sobg pozwalajg osiggnagé najlepsze wyniki.

o Przeprowadzenie badari z wykorzystaniem glebokich sieci neuronowych w celu analizy ob-
razéw RGB na potrzeby opracowanio rozwigzania stuigcego do automatycznej detekcji
i klasyfikacji porazenia kukurydzy wskazanymi patogenami. Wybér najskuteczniejszego al-
gorytm uczenia glebokiego, ktory pozwala osiggngé najlepsze wyniki.

o Stworzenie dedykowanych autorskich zbioréw danych (podzielonych nastepnie na zbiory
treningowe, walidacyjne i testowe), skladajgcych sie z oznaczonych obrazéw RGB i ozna-
czonych obrazéw wielospekiralnych, stuzgcych do realizacji zadan zwigzanych z detekcig i
klasyfikacjg faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH oraz detekcjg i Klasyfikacjg pozio-
méw newodnienia kukurydzy. Wykorzystanie do tego celu wilasnego poletka testowego.

Nie zostala sformulowana teza pracy — nie ma takiej potrzeby.

2 Dyskusja zawartosci i wynikéw rozprawy

2.1 Uwagi pozytywne
2.1.1 Waznoé¢ tematyki rozprawy

Praca dotyczy twérezego zastosowania glebokich sieci neuronowych w rolnictwie precyzyjnym.
Sieci zostaly uzyte do rozpoznawania najwazniejszych parametréw dotyczacych stanu upraw
kukurydzy. W powszechnym przekonaniu w Polsce uprawia si¢ raczej podstawowe zboza, niz



kukurydze. Produkcja kukurydzy w Polsce w 2023 roku wynosita okolo 6 mIn ton i przekroczyla
poziom zapotrzebowania krajowego o 2 mln ton. Byl to drugi po pszenicy gatunek uprawiany
w Polsce (Buczak 2023). W 2024 roku powierzchnia upraw kukurydzy wynosita okoto 1.3 mln
ha, za$ pszenicy 2.4 min ha, pszenzyta 1.1 mln ha, Zyta i jeczmienia po 0.7 min ha, owsa
0.5 mln ha, itd. (ziemniaka: 0.2 mln ha) (GUS 2024). Kukurydza jest trwale drugg uprawa
zbozowg w Polsce. Zatem, badania majace na celu optymalizacje uprawy kukurydzy maja duze
znaczenie gospodarcze.

Recenzowana praca mieéci sie zatem w kategorii badah w zakresie dyscypliny informatyka
techniczna i telekomunikacja wspierajacych rolnictwo precyzyjne.

Przynaleznoéé pracy do zakresu rolnictwa precyzyjnego jest uzasadniona przez przetestowa-
nie rozwigzan opracowanych w ramach recenzowanej rozprawy w prototypie robota polowego
opracowanego w ramach projektu ,Inteligentny robot spelniajagcy wymogi rolnictwa precyzyij-
nego” finansowanego przez NCBiR i Komisje Europejsks.

Metody gl¢bokich sieci neuronowych, wraz z ich licznymi rodzajami, to obecnie obszar naj-
bardziej burzliwego rozwoju metod informatycznych. Stale pojawiaja sie opisy nowych architek-
tur i nowych dziedzin ich zastosowan. Jak dotad jest regula, ze jako§é uzyskiwanych wynikéw
przewyzsza t¢, ktéra mozna bylo osiggnaé metodami stosowanymi przed powstaniem sieci gle-
bokich. Rozpatrywana praca dobrze sytuuje sie w tym trendzie.

2.1.2 Opis stanu wiedzy

W pracy przedstawiono obszerny opis stanu wiedzy w jej zakresie. Dobry opis architektur sieci
glebokich, transformeréw i ich polaczeii znajdujemy w rozdzialach 2.1.4-2.1.6. Doéé dobrze
napisano rozdzial 2.3 o ocenie jakosci modeli i technikach walidacyjnych. Szczegélnie zwrécitem
uwage na rozdzial 2.3.2, w ktérym Autorka stara sig rozwiklaé zamet istniejacy w literaturze
w zwigzku ze zbiorem uczgcym, walidacyjnym i testowym, gdzie liczni autorzy oprogramowania,
a za nimi autorzy publikacji, myla testowanie z walidacja. Autorka wyjaénia, ze majac male
zbiory danych mozna uzy¢ tego samego zbioru do walidacji i testowania, bo wtedy testowanie
zachodzi na zbiorze nieznanym dla procesu uczenia, ale to nie powinna byé normalna praktyka.

Informatyczne metody wnioskowania o stanie upraw kukurydzy na podstawie obrazéw Dok-
torantka analizuje w rozdziale 2.5. Analiza wprost doprowadzila do zidentyfikowania czterech
luk badawczych.

1. Malo jest badani, w ktérych korzysta sie z obrazéw wykonanych z ziemi, z malej odlegloéci

od roélin.

2. Korzystanie z obrazéw wielospektralnych jest rzadko$cia.

3. Brakuje dostepnych duzych zbioréw opisanych obrazéw roslin znajdujacych sie w okreslo-

ncj fazic rozwoju i okredlonych warunkach.

4. Wielu algorytméw i architektur jak dotad nie zbadano w zastosowaniu do okreélania stanu

ro$lin.

Nie zabraklo takze opisu cech charakteryzujacych rofliny, a konkretnie kukurydze, w za-
kresie fazy rozwoju (skala BCCH), stanu nawodnienia i identyfikacji patogenéw atakujacych
rosling. Jest to opis zadania od strony nauk rolniczych wystarczajacy dla celéw postawionych
W rozprawie.

2.1.3 Elementy nowosci

W zakres pracy weszlo wykorzystanie siedmiu modeli klasyfikatoréw typu sieé¢ gieboka i trans-
former, wymienionych w rozdziale 3.3, s. 97. Wystapily one w kilku wersjach i ich polaczeniach,
oraz dla réznych danych — obrazéw RGB i wielospektralnych, a jednoczeénie dla trzech klas: faz
wzrostu, poziomu nawodnienia i porazenia wybranymi patogenami. Realizacja zadania wyma-
gata skonfigurowania zlozonego Srodowiska obliczeniowego, odzwierciedlajacego cala strukture
eksperymentéw, co widaé w Zalgczniku B do rozprawy. Wykonano takze oprogramowanie do
agregacji wynikéw. Obsluzenie takiej liczby modeli i wielu wersji parametréw i danych wyma-
gato doskonalego zrozumienia proceséw zachodzacych w fazach uczenia i testowania i stanowilo



niemale wyzwanie. Procesy te zorganizowano tak aby, miedzy innymi, zapewni¢ dobér whadei-
wych hiperparametréw i uniknaé przepelnienia pamieci.

Przygotowanie zbioréw danych, z adnotacjami dla faz wzrostu i poziomu nawodnienia i z ozna-
czonymi obszarami nalezacymi do klas patogenéw, jest niewatpliwie bardzo znaczacym osiggnie-
ciem Doktorantki.

Koncepcja zastosowania glosowania jako sposobu podejmowania decyzji w przypadku po-
siadania wielu wynikéw klasyfikacji jest bardzo stuszna, poniewaz odwoluje si¢ do zasady od-
pornosci na dane odstajace, a nawet czeSciowo bledne. W rozprawie zastosowano gtosowanie
wazone oceng jakosci predykcji, co powinno jeszcze poprawié jego wyniki. Jest to metoda wla-
$ciwa, choé¢ zdecydowanie nie oryginalna — liczba publikacji odwolujacych sie do glosowania
w kontekscie rozpoznawania i klasyfikacji przekracza 1.5 miliona. Dlatego zdecydowalem si¢ nie
cytowa¢ tu moich wiasnych prac o tej tematyce, lecz tylko wspomnieé artykut (Jézwik 1983),
w ktérym w zadaniu klasyfikacji z wieloma klasami zastosowano glosowanie miedzy rozmytymi
wynikami z klasyfikatoréw dla par klas.

2.1.4 Weryfikacja metod

Metody sprawdzano wyliczajac klasyczne miary jakosci wynikéw klasyfikacji — precyzja, czuloéé,
dokladnosé¢ i miara F1. Wyniki przedstawiono dla obrazéw RGB, dla poszczegblnych kanaléw
w kamerze wielospektralnej, oraz dla glosowania wszystkich kanatéw. Jedli weZmiemy pod uwage
doktadnoéé¢ lub miare F1 jako miary zaréwno bledéw typu falszywie pozytywny, jak i falszywie
negatywny, to miary te dla poszczegdlnych kanaléw nie przekraczaja wartosci 0.5, za$ dla RGB
i glosowania dochodzg do niemal do wartosci 0.7, lub 0.8, dla najlepszych modeli klasyfikatoréw.

Osiaggnigcie bardzo dobrych wartoéci miar jakosci klasyfikacji, z dokladnoéciag dochodzacy
niemal do 1.00, dla klasyfikacji patogenéw, jest znakomitym wynikiem.

2.1.5 Publikacje

Doktorantka ma cztery publikacje we wspélautorstwie, w tym jedng tylko wraz z promotorem
(mozna dodaé prace w MG&V do bazy Politechniki Warszawskiej). Najwyzsza punktacja to 70,
sumaryczna punktacja to 150 punktéw MNiSW, trzy cytowania w Scopus, cztery w Scholar.
Jest to dorobek wystarczajacy na etapie rozprawy doktorskiej.

2.1.6 Projekty

Opracowane rozwigzanie zastosowano w rzeczywistym projekcie robota polowego, w ramach
projektu Inteligeniny robot spetniajgcy wymogi rolnictwa precyzyjnego, Program Operacyjny
Inteligentny Rozwéj. Beneficjent: UNIA SP. Z O.0.

Wiedzg pozyskang w ramach rozprawy wykorzystano w projekcie Zwiekszenie konkuren-
cyjnosci polskich towarow roslinnych na rynkach miedzynarodowych poprzez podniesienie ich
Jjakoéci i bezpieczenistwa fitosanitarnego FITOEXPORT, program GOSPOSTRATEG, NCBIR,
nr 1/385957/5/NCBR/2018.

2.2 Uwagi dyskusyjne i krytyczne

Uwagi sa raczej wstepem do dyskusji podczas obrony, niz krytyka.

Usuwanie obrazéw wadliwych przypadkéw Usuwanie obrazéw nie zawierajacych kuku-
rydzy wydaje si¢ oczywiste; jednak system powinien poprawnie klasyfikowaé takie obrazy
— wiasnie jako nie zawierajgce obiektu. Dla systeméw sztucznej inteligencji wykrycie pray-
padku znajdujacego si¢ poza dziedzing obrazéw nauczonych jest trudne, ale takie obrazy
z pewnoscig znajda si¢ wsréd obrazéw wykonanych przez autonomicznego robota. Co
wtedy zostanie zwrdcone jako wynik analizy?

Usuwanie obrazéw kukurydzy przestonigtej przez nietypowe obiekty réwniez moze daé

wynik w postaci braku odpornoéci systemu autonomicznego na nietypowe przypadki.

2 L 4



Prosze o komentarz na ten temat.

Wykorzystanie obrazéw zewngtrznych Wskutek nierozwiniecia sie grzyboéw, majacych
by¢ patogenami w zadaniu, wykorzystano zbiory z serwisu Kaggle. Jaki to moglo mieé
wplyw na wyniki, ktére powinny by¢ charakterystyczne dla upraw realizowanych w Polsce?
czy dla wlasnych obrazéw réwniez osiggnigto by tak dobre wyniki rozpoznawania?

Przygotowanie upraw i obrazéw Kto przygotowywat poletka, obstugiwal uprawy, wresz-
cie — wykonywat zdjecia? Czy to byla Doktorantka, czy inne osoby, byé moze pracujgce
w ramach projektéw wymienionych w rozprawie? Tej informacji nie znalazlem w tekscie.

Dalsze uwagi podane tutaj sa na pograniczu uwag merytorycznych i redakeyjnych. Zreszta,
wszystkie te uwagi nalezy uwazaé raczej za podstawe do dyskusji. Nie podwazaja one mojej
ogblnej pozytywnej oceny rozprawy doktorskiej.

Niejednolity poziom szczegélowosci i trudnosci  Opisy w rozdziale 2.1, z jego kolejny-
mi podrozdzialami, zaczynaja si¢ od tematéw prostych i powszechnie znanych, ktére sa
wyjasnione szczegdlowo, natomiast koficzg sie na zagadnieniach bardzo zlozonych, ktére
sa z kolel opisywane na wysokim poziomie ogélnosci. Nie jest jasne, do jakiego czytelnika
Jest skierowany taki tekst. Czytelnik, ktéry skorzysta na poczatkowej czesci opisu, ale
nie zrozumie konicowej, natomiast czytelnik, ktéry pojmie koficowa czesé, nie potrzebuje
tak podstawowych wyjasnieni, jak te umieszczone w czesci poczatkowej. Moim zdaniem,
rozprawa doktorska nie jest podrecznikiem, w ktérym trzeba wyjasni¢ wszystko doklad-
nie od poczatku do kofica, lecz raczej raportem z badah na zaawansowanym poziomie.
Dlatego wystarczylby opis na wysokim poziomie ogélnoéci, w ktérym dokladniej bylyby
opisane tylko te zagadnienia, ktére nie bylyby powszechnie znane, a bytyby niezbedne do
zrozumienia opisu wlasnych badan Doktorantki.

Pewien niepokéj wzbudzilo we mnie to, ze znaczne fragmenty rozdziatu 2.1 sa oparte
na tylko dwéch Zrédlach: (Raschka 2018) — rozdzialy 2.1.1-2.1.3, oraz (Weidman 2019)
— rozdzial 2.1.3. Jednak, Zrédla sy podane poprawnie. Dotyczy to réwniez rysunkéw,
ktére najwyrazniej zostaly wykonane samodzielnie przez Autorke na podstawie Zrédel.
Tym bardziej zatem uwazam, ze wchodzenie w szczegdly treéci powszechnie znanych jest
niepotrzebne, skoro mozna je znalezé w znakomitych, dostepnych Zrédlach.

Okragle wartosci miar jako$ci Dlaczego uzyskano dwa razy wartosci okragle, réwne 0.800000,
dla modelu mask2former i obrazéw RGB, w tabelach 4.3 i 4.47 Czy liczba obiektéw te-
stowych nie byta zbyt mata? Jaki ma sens podawanie miar jakosci z szeScioma miejscami
po przecinku?

Brak danych liczbowych w rozdziatach wybér najlepszych rozwigzari W rozdziatach 4.6,
5.4, 6.51 7.4, a takze 9.1.2, spodziewalbym sie informacji ilodciowej, jaka ostatecznie do-
ktadnos¢, czulos¢, specyficznos¢ osiggnigto w najlepszym przypadku. Taksg informacje
podano tylko w tabeli 7.1, s. 176, dla patogendéw, i sg to wyniki bardzo dobre.

Umiarkowane dokladnosci osiggnigte finalnie Dla BBCH i nawodnienia, w najlepszych
przypadkach, osiggano dokladno$ci w zakresie 0.6-0.7-0.8, i to tylko dla wynikéw za-
gregowanych — RGB lub glosowanie dla wielu zakreséw. Sg to wartos$ci umiarkowane.
Dla poszczegblnych zakreséw czesto$ci wyniki byly znaczaco ponizej 0.5, czyli wiasciwie
ponizej granicy wyniku losowego. Czym mozna ttumaczyé tak niskie wyniki, mimo tak
wielkiego nakladu pracy na ich uzyskanie? Co mozna zrobié¢, aby byly one wyzsze? Czy
takie wyniki zadowalaja ewentualnych uzytkownikéw robota polowego?

Brak poréwnania wynikéw liczbowych z innymi publikacjami Tematyka rozprawy jest
specyficzna, ale byé moze istnieja inne publikacje, z ktérymi mozna by poréwnaé wyniki
osiagniete w rozprawie? Na pewno nie bylyby to wyniki dla tych samych danych, ale jakie$
czeSciowe poréwnanie byloby pozadane, przynajmniej dla ogdlnej orientacji. Prawdopo-
dobnie bytoby to mozliwe dla danych z serwisu Kaggle, dla ktérych Doktorantka uzyskata
wyniki bardzo korzystne.



2.3 Uwagi redakcyjne i techniczne

Prace napisano i zredagowano nadzwyczaj staranie. Potkniecia sg drobne i bardzo nieliczne.
Zauwazam je tylko dla porzadku, nie spodziewam si¢ omawiania ich w odpowiedzi na recenzje.

Polaczenie opiséw implementacji modeli i ich charakterystyk W rozdziale 3.3, w kt6-
rym opisano implementacje sieci, znalazly sie krétkie fragmenty opiséw ich charaktery-
styk. Te opisy powinny si¢ raczej znalezé w rozdziale 2, by¢ moze w podrozdziale 2.1.6,
gdzie w ramach analizy stanu wiedzy opisywane sa architektury rozwazane pod katem ich
zastosowania. Struktura opisu moglaby na tym zyskad.

Nomenklatura
Wiele z uzytych miar jakoéci klasyfikacji nie jest w rzeczywistoéci metrykami, nie definiuja
one funkeji spelniajacej warunki odleglosci. Zamiast stowa metryka nalezaloby uzy¢ stowa
miara, miara jakoéci klasyfikacji. Niestety, w literaturze stowo metric w tym zastosowaniu
jest powszechne (na przyklad, w (Raschka 2018)), zatem trudno zarzuca¢ Autorce, ze
postepuje za trendem; zreszty, w kilku miejscach w pracy uzyla poprawnej nazwy.

Dalsze potkniecia nomenklaturowe: peligenwielokat; kenweluejasplot. Moim zdaniem,
mozna méwié o sieciach konwolucyjnych, bo ta nazwa si¢ przyjela, ale gdy mamy do czy-
nienia ze zwyklym splotem, jak np. na s. 42, to trudno operacjg splotu traktowac tak,
jakby istniala wylacznie dla tworzenia nowych cech miedzy warstwami sieci. Jednocze-
énie cieszy, ze Doktorantka uzyta prawidlowo nazwy obrazéw wielospektralnych, a nie
multispektralnych.

O ile wiem, istnieje iloczyn skalarny wektoréw, lub iloczyn macierzy i skalara, ale mé-
wienie o iloczynie skalarnym dwdch macierzy jest zbyt daleko idacym skrétem myslowym
(s. 43, géra). Formalnie, liczymy sumg iloczynéw skalarnych wektoréw bedacych wiersza-
mi (lub kolumnami) macierzy. Inaczej, mozna takze méwi¢ o sumie wyrazéw macierzy
bedacej iloczynem po wspélrzednych (iloczynem Hadamarda lub Shura) dwoch macierzy.
Najlepiej jednak po prostu zatrzymaé sie¢ na definicji splotu w przypadku cyfrowym.

Wielokrotnie uzyto slowa predykcja, jakby chodzilo o przewidywanie wartoéci, ktéra
pojawi sie w przysztoéci. Chodzi natomiast o klasyfikacje lub po prostu rozpoznanie.

Doktorantka uzyla wielu stéw angielskich niepotrzebnie: seereocena lub punktacja;
areapowierzchnia, aeeurseydokladnodé, preeisienprecyzja, reesll, réwniez nazywana
sensitivityczulosé, Fl-measuremiara F1, detasetzbiér danych. Nawet znalazly sie odmie-
nione stowa detasetéw (s. T111) i entputéw (5. 952). Jedli juz uzywa sig stéw obcojezycz-
nych, ale nie w roli zamiennikéw stéw polskich, tylko w ich wlasnej roli, to nalezy je pisaé
czcionkq wyréiniong (kursywq) i objasni¢ — te zasade Doktorantka czasem stosuje.

Bledy skladania wzoréw matematycznych
Str. 22, réwnania na funkcje aktywacji: klamra powinna by¢ dostosowana wielkoScig do
objetych nig wzoréw. Uzyty symbol funkcji przypomina symbol zbioru pustego ‘0, podezas
gdy w (Raschka 2018) jest ¢(z) (grecka litera fi). Taka litera jest uzyta we wzorze na J(w)
na s. 27.

Str. 24, wyrazenia na uaktualnienia Awy, ..., Awy: lepiej byloby oznaczy¢ wyjscie sym-
bolem, niz pisaé nazwe. Jeéli nazwa, to pisana prostg czcionks, podobnie jak nazwy funkcji,
np. sin, cos. Nie jest to iloczyn zmiennych w,y, 7,8, ¢, 1, e.

Mimo tych uwag, nalezy zauwazy¢, ze rozprawa, jest ztozona nadzwyczaj starannie (jak
na tekst zredagowany w uzytym edytorze).

Anakolut Niemal w kazdej pracy, od inZynierskiej do habilitacyjnej, jest przynajmnie] jeden
anakolut (Pictrzak 2024). Anakolut jest jedna z plag jezyka polskiego. W recenzowane]
pracy anakolut znalazl sie na stronie 27 pod rysunkiem 2.4: Poréwnujgc schemat per-
ceptronu ze schematem Adaline, gléwna réinica polega na tym, ze Adaline wykorzystuje
ciggle wartoéci (...).

Bledy literowe i podobne, niewlasciwe znaki
Str. 511: prazeniaporazenia kukurydzy.

Str. 28% i w wielu innych miejscach: zamiast znakéw polskiego cudzystowu uzyto zna-



kéw "-" z podstawowego zbioru znakéw ASCIL. Jednak linie wyzej uzyto prawidlowego
cudzystowu.

Str. 53%"8: pominigto wyraz: (...) aktualizacja zapytar w czasie treningu daje mozliwosé
lepszego dostosowania modelu do réznych scenariuszy i przez to pozwala ulepszyé jakosé
generowanych masek.

3 Podsumowanie

W rozprawie mozna wyréznié istotne elementy nowatorskie oraz inne pozytywne aspekty omo-
wione w rozdziale 2.1, za$ uwagi dyskusyjne i krytyczne oméwione w rozdziale 2.2 nie umniej-
szajg w istotny sposéb wartosci pracy.

Cele pracy zostaly osiagniete, a luki badawcze zostaly w znaczacym stopniu wypeinione.

W rozprawie zaproponowano i przebadano bardzo duza liczbe modeli klasyfikacyjnych,
w réznych architekturach glebokich sieci neuronowych i transformeréw, dla trzech zagadniert
waznych dla upraw kukurydzy: faza rozwoju w skali BBCH, stopienn nawodnienia, oraz pato-
geny, ktére mogg zaatakowaé uprawe. Wskazano, ktére modele i jakiego typu obrazy mozna,
wykorzysta¢ dla osiagnigcia zadowalajacych wynikéw. Stworzono w tym celu obszerne zbiory
opisanych obrazéw i zbudowano skomplikowane oprogramowanie do przeprowadzenia licznych
procesow uczenia i testowania klasyfikatoréw i prezentacji wynikéw tych proceséw.

Whioski Powyzszy opis, uwzgledniajacy uwagi pozytywne jak réwniez uwagi dyskusyjne i kry-
tyczne, uzasadnia moje ostateczne wnioski o nastepujacej tredci.

Recenzowana rozprawa w postaci opracowania pisemnego wykazuje i prezentuje ogdlng
wiedze teoretyczng kandydatki w tej dyscyplinie naukowej oraz umiejetno$é samo-
dzielnego prowadzenia pracy naukowej. Rozprawa stanowi oryginalne rozwigzanie
problemu naukowego w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja, a takze ory-
ginalne rozwigzanie w zakresie zastosowania wynikéw wlasnych badan naukowych
w sferze gospodarczej. Zagadnienie badawcze zostalo prawidlowo postawione i skutecznie
rozwigzane, a rozwiazanie zostalo rzetelnie zweryfikowane. Tym samym rozprawa spelnia wy-
magania okreélone w art. 187.1 i 2 Ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym
i nauce. Rozprawe oceniam pozytywnie i stawiam wniosek o skierowanie jej do dalszych
etapow przewodu doktorskiego.
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Streszczenie

Analiza obrazow wielospektralnych 1 RGB z zastosowaniem gtebokich sieci neuronowych dla

potrzeb automatycznej oceny parametréw kondycji kukurydzy przez robota polowego.

Celem niniejszej rozprawy jest przeprowadzenie badan z wykorzystaniem giebokich
sieci neuronowych w celu analizy obrazow wielospektralnych i RGB na potrzeby opracowania
systemu do automatycznej detekcji i klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH,
poziomow nawodnienia oraz porazenia kukurydzy patogenami. Zadania te sq czescig
rzeczywistych prac projektowych prowadzonych w ramach doktoratu wdrozeniowego
realizowanego w Politechnice Warszawskiej oraz Sieci Badawczej Lukasiewicz — Instytucie
Lotnictwa. Analiza literatury pokazuje niezliczone przyktady zastosowan sztucznej inteligencyi,
ktora jest wyjgtkowo szybko rozwijajgcym si¢ dziatem informatyki majgcym wplyw na rozwaoj
wielu innych dyscyplin naukowych. Niniejsza rozprawa skupia sie na wykorzystaniu gltebokich
sieci neuronowych do analizy obrazow wspierajgc tym samym rozwoj rolnictwa precyzyjnego.
Podczas realizacji badan skupiono si¢ na wypetnieniu zauwazonych luk badawczych, a
przeprowadzone eksperymenty oparte zostaly o nowoczesne architektury uczenia gltebokiego i

pozwolily sprawdzié¢ ich mozliwosci w konfrontacji z nowymi zastosowaniami.

Wszystkie przedstawione cele zostaly zrealizowane, a finalne rozwigzanie zostato
wypracowane na podstawie analizy porownawczej wynikow uzyskanych przy zastosowaniu
roznych architektur glebokich sieci neuronowych oraz wskazanych typow zobrazowan. Na
podstawie uzyskanych wynikow zaproponowano trzy modele odpowiadajgce poszczegolnym
podzadaniom dotyczqcym detekcji i klasyfikacji faz rozwojowych, poziomow nawodnienia i
prazenia  kukurydzy — wybranymi  patogenami. Zaproponowane  podejscia  zostaly
skonfrontowane z podobnymi rozwigzaniami dostepnymi w  literaturze, co podkreslito

innowacyjnos¢ opracowanych w ramach niniejszej rozprawy metod.

Rozwigzania zaproponowane w rozprawie zostaly wdrozone w rzeczywistym projekcie
Robot Polski NCBIR, ktorego celem jest stworzenie robota polowego spetniajgcego wymogi
rolnictwa precyzyjnego. Ponadto, rozszerzone wyniki badan staly sie rowniez wktadem
merytorycznym do innego projektu pn. Fitoexport NCBiR. Fakty te swiadczq o rzeczywistej
aplikowalnosci opracowanego rozwigzania oraz o istnieniu zapotrzebowaniu na tego typu

badania.

Stowa kluczowe: glebokie sieci neuronowe, sztuczna inteligencja, analiza obrazow RGB,

analiza obrazow wielospektralnych, rolnictwo precyzyjne
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Abstract

Analysis of multispectral and RGB images using deep neural networks for automatic evaluation

of maize condition parameters by a field robot.

The aim of this dissertation is to carry out research using deep neural networks to
analyse multispectral and RGB images for the development of a system for the automatic
detection and classification of maize development phases on the BBCH scale, irrigation levels
and maize pathogen infestation. These tasks are part of the actual project work carried out
within the framework of an implementation doctorate carried out at the Warsaw University of
Technology and the Lukasiewicz Research Network - Institute of Aviation. An analysis of the
literature shows countless examples of applications of artificial intelligence, which is an
exceptionally fast-growing branch of computer science influencing the development of many
other scientific disciplines. This thesis focuses on the use of deep neural networks for image
analysis supporting the development of precision agriculture. During the course of the
research, the focus was on filling the research gaps noted, and the experiments carried out
were based on modern deep learning architectures and allowed their capabilities to be tested

when confronted with new applications.

All the objectives presented were met, and the final solution was developed on the basis
of a comparative analysis of the results obtained using different deep neural network
architectures and the indicated types of imaging. Based on the results obtained, three models
were proposed corresponding to the different subtasks concerning the detection and
classification of developmental phases, irrigation levels and roasting of maize with selected
pathogens. The proposed approaches were contrasted with similar solutions available in the

literature, which highlighted the innovation of the methods developed in this dissertation.

The solutions proposed in the dissertation have been implemented in the actual NCBiR
Polish Robot project aimed at creating a field robot meeting the requirements of precision
agriculture. In addition, the extended research results also became a substantive contribution
to another project entitled Fitoexport NCBiR. These facts testify to the real-life applicability of

the developed solution and the existence of a demand for this type of research.

Keywords: deep neural networks, artificial intelligence, RGB image analysis, multispectral

image analysis, precision agriculture
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1. Wstep

1.1. Kontekst pracy i uzasadnienie podjecia tematu

Postgp w nauce i technologii jest w gldéwnej mierze wynikiem dazenia do poprawy
istniejagcych rozwigzan, zwigkszenia efektywno$ci wybranych procesOw oraz tworzenia
nowych przetomowych narzedzi i1 technologii otwierajacych zupetnie nowe mozliwosci.
Przyktadem jednego z takich przelomowych osiggnie¢ jest sztuczna inteligencja bedaca
rezultatem wieloletniego rozwoju teorii z dziedziny matematyki i statystyki. Nierzadko nowe
odkrycia musza czeka¢ na petne ujawnienie swojego potencjatu i tak tez byto w przypadku
sztucznej inteligencji, ktérej poczatki opieraly si¢ na teoriach matematycznych i
statystycznych, istniejagcych poczatkowo jedynie w formie abstrakcyjnych modeli
teoretycznych [Rosenblatt, 1958], [Rumelhart i in., 1986]. Woéwczas mozliwosci ich
praktycznego zastosowania byly ograniczone brakiem dost¢pu do narzedzi o odpowiednio
duzej mocy obliczeniowej. Dopiero postep w elektronice i inzynierii komputerowej umozliwit
rozw6j zaawansowanych narzedzi obliczeniowych, ktore zrewolucjonizowaty dziedziny
zwiazane z przetwarzaniem duzych ilosci danych. Wraz z rozwojem sprzetu komputerowego
nastapit gwattowny wzrost liczby nowych metod stuzacych do gromadzenia, przetwarzania i
analizy duzych zbiorow danych, co dla sztucznej inteligencji stanowi fundamentalny aspekt jej

rozwoju.

To wilasnie sztuczna inteligencja odegrata kluczowa role w procesie doskonalenia
technologii majacych znaczacy wptyw na rozne sektory wspotczesnej nauki i gospodarki,
oddziatujac rowniez na codzienne aspekty ludzkiego zycia. Postgpy w dziedzinie Al, zwtaszcza
w obszarze uczenia glebokiego, umozliwily realizacj¢ zadan, ktére wczesniej byly trudno
dostepne dla klasycznych algorytméw, w tym rozpoznawania wzorcow, detekcji i klasyfikacji
obiektow, przetwarzania i analizy obrazow, a takze podejmowania decyzji na podstawie analizy
duzych zbiorow danych. W kontek$cie analizy obrazéw szczegdlng role odegraty
konwolucyjne sieci neuronowe, a takze sieci typu transformer zaadaptowane z rozwigzan
typowych dla przetwarzania jezyka naturalnego. Oba typy sieci stanowig obecnie jedne z
najbardziej zaawansowanych technik sztucznej inteligencji, umozliwiajac efektywna analize

duzych i ztozonych danych obrazowych [LeCun i in., 2015], [Vaswani i in., 2017].

Rozwdj sztucznej inteligencji wiaze si¢ jednak z pewnymi wyzwaniami. Jednym z nich

jest dostep do zbiorow danych, ktore sg niezbedne do trenowania zaawansowanych modeli
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sztucznej inteligencji. Dla przyktadu, w sektorze nowoczesnego rolnictwa rozwdj systemow
wykorzystujacych sztuczng inteligencj¢ wymaga ciaglego pozyskiwania danych z réznych
zrédet, w tym danych teledetekcyjnych, satelitarnych, obrazow pozyskiwanych dzigki BSP oraz
czujnikow naziemnych [Kamilaris, Prenafeta-Bolda, 2018]. Ponadto, wdrozenie takich
systemOw na szerokag skale wymaga zintensyfikowanej wspotpracy ekspertow z dziedziny

sztucznej inteligencji, biologii oraz inzynierii.

Dodatkowym wyzwaniem, przed ktorym stoi sztuczna inteligencja, jest dostepnos¢
zaawansowanych zasoboéw obliczeniowych. Najnowoczesniejsze modele Al, takie jak sieci
typu transformer oraz wielkoskalowe konwolucyjne sieci neuronowe, wymagaja do
efektywnego dziatania znacznych mocy obliczeniowych. Dzigki postgpowi w technologii
procesorow graficznych (GPU) oraz wdrozeniu dedykowanych uktadow, takich jak Tensor
Processing Units (TPU), sztuczna inteligencja moze efektywnie przetwarzac i analizowa¢ duze
ilosci danych w krétszym czasie, niz dotychczas [Jouppi i in., 2017]. Ponadto, rozwdj
chmurowych przestrzeni obliczeniowych, takich jak Google Cloud, Amazon Web Services
(AWS) czy Microsoft Azure, umozliwia tatwy dostep do zaawansowanych zasobow
obliczeniowych, co stanowi istotne utatwienie we wdrazaniu systemow sztucznej inteligencji

[Deng, 2018].

Dynamiczny rozwoj Al jest wspierany rdéwniez przez rosngcy ekosystem
oprogramowania, a narzgdzia takie jak PyTorch czy TensorFlow utatwiajg wdrazanie modeli
sztucznej inteligencji. Ich publicznie dostepny kod Zrédlowy wspomaga rozwoj badan nad
sztuczng inteligencja oraz jej praktycznym zastosowaniem w takich dziedzinach jak przemyst,

medycyna oraz nowoczesne rolnictwo [Abadi i in., 2016], [Paszke i in., 2019].

W konteks$cie nowoczesnego rolnictwa, a w szczegdlnosci rolnictwa precyzyjnego,
sztuczna inteligencja odgrywa kluczowg role, zwlaszcza w monitorowaniu upraw w czasie
rzeczywistym oraz precyzyjnym zarzadzaniu srodkami ochrony ro$lin, nawozami, wodg i
zabiegami agrotechnicznymi. Rolnictwo precyzyjne, begdace czgscia szerszej koncepcji
rolnictwa 4.0, opiera si¢ na zaawansowanych technologiach, takich jak teledetekcja,
wykorzystanie bezzatogowych statkow powietrznych, naziemne sensory oraz sztuczna

inteligencja, ktora umozliwia analiz¢ danych zebranych z tychze zrédet [Wolfert 1 in., 2017].

Wdrozenie sztucznej inteligencji w rolnictwie precyzyjnym jest uzasadnione dgzeniem
do zwigkszenia wydajnosci upraw przy jednoczesnym zmniejszeniu zuzycia zasobow, takich

jak $rodki ochrony roslin i sztuczne nawozy, co odpowiada na wyzwania zwigzane z ochrong
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srodowiska oraz zaspokojeniem rosngcego zapotrzebowania na zywnos¢ w kontekscie
rozwijajacej si¢ populacji. Sztuczna inteligencja umozliwia przetwarzanie i analiz¢ obrazow,
detekcje 1 klasyfikacje roslin, ich faz rozwojowych, a takze wykrywanie choréb roslin na
wczesnym etapie, czasem jeszcze przed pojawieniem si¢ objawow widocznych dla ludzkiego

oka [Mabhlein i in., 2016], [Bock 1 in., 2010].

Warto podkresli¢, ze badania nad zastosowaniem sztucznej inteligencji w rolnictwie
zazwyczaj koncentrujg si¢ na wybranych roslinach uprawnych (takich jak np. kukurydza), a
wypracowane techniki moga by¢ skutecznie przenoszone na inne ro$liny i ich obrazy, co
pozwala na wykorzystanie nowych metod monitorowania jako$ci plondw, faz wzrostu oraz
prognozowania wydajnosci [Zhao i in., 2020], [Sharma i in., 2020]. Spos$réd dostgpnych w
literaturze wynikéw badan warto wyrdznic te dotyczace analizy parametréw fizjologicznych
roslin, takich jak indeks wegetacyjny, struktura liSci, biomasa czy zawartos¢ chlorofilu [Li1 in.,
2020]. Interesujace sa roéwniez badania dotyczace ryzu i pszenicy, ktoére umozliwiaja
precyzyjny monitoring wschodow ro$lin oraz detekcj¢ niedoboréw wody, co ma szczegdlne

znaczenie dla zoptymalizowanego nawadniania [Kamilaris, Prenafeta-Boldu, 2018].

Szczegb6lng uwage warto poswieci¢ rowniez badaniom, w ktorych obiektem analizy jest
kukurydza. Jest to jedna z najwazniejszych roslin uprawnych na $wiecie i dlatego stanowi
przedmiot licznych badan w dziedzinie sztucznej inteligencji i1 rolnictwa precyzyjnego.
Wprowadzane sukcesywnie udoskonalenia w zakresie automatyzacji, monitorowania wzrostu
i faz rozwojowych kukurydzy przy uzyciu Al przyczyniaja si¢ do bardziej efektywnego
zarzadzania zasobami. Przyktadem takich badan jest praca Xingmei Xu i wspotautorow [Xu i
in., 2020], w ktorej wykorzystano algorytmy Mask R-CNN 1 YOLOVS5 do rozpoznawania lisci
kukurydzy. Badania te dowodza, ze zaawansowane techniki sztucznej inteligencji moga

skutecznie monitorowac rozwdj roslin, niezaleznie od obecnosci chwastow na polu uprawnym.

Podobne badania przeprowadzili Liu 1 wspotautorzy [Liu i in., 2019], ktorzy wykazali
skuteczno$¢ systemoOw sztucznej inteligencji opartych na obrazach RGB pozyskiwanych za
pomoca BSP w procesie monitoringu siewek kukurydzy. Zastosowanie metod Al w rolnictwie
precyzyjnym pozwolito nie tylko na automatyzacje procesow, ale takze na ich skalowalnos¢,

co jest niezwykle cenne przy uprawach kukurydzy na duzym obszarze [Liu i in., 2019].

Mimo postgpoéw w automatycznej analizie i monitoringu upraw z wykorzystaniem
sztucznej inteligencji, wcigz istniejg liczne obszary wymagajace dalszych badan mogacych

przyczynic si¢ do poszerzenia obecnego stanu wiedzy w tej dziedzinie. Po pierwsze, wiekszo$¢
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dostgpnych w literaturze badan opiera si¢ na obrazach pozyskiwanych za pomoca
bezzatogowych statkow powietrznych, co ogranicza doktadno$¢ monitoringu pojedynczych
ro$lin. W tym kontekscie rozwo6j technologii wykorzystujacych roboty polowe, poruszajace si¢
po plantacjach, moze otworzy¢ nowe mozliwosci pozyskiwania obrazéw z blizszej odlegtosci,

co zapewni mozliwos¢ analizy bardziej precyzyjnych danych [Zhou i in., 2020].

Po drugie, w wiekszo$ci badan nad detekcja 1 klasyfikacjg faz rozwojowych kukurydzy,
wykrywaniem objawOw porazenia patogenami oraz okreslaniem poziomow nawodnienia
stosuje si¢ wylacznie obrazowanie RGB, mimo ze obrazowanie wielospektralne mogtoby
dostarczy¢ bardziej szczegdbtowych informacji o kondycji roslin [Zhou i in., 2020], [Mahlein i
in., 2016]. Obrazowanie wykraczajace poza zakres widzialny dla ludzkiego oka umozliwia
analiz¢ zmian zawartos$ci chlorofilu oraz identyfikacje stanéw chorobowych we wczesnym
stadium. Badania z wykorzystaniem obrazowania wielospektralnego dowodza, ze to podejscie
umozliwia wczesne wykrycie anomalii, co ma kluczowe znaczenie dla ochrony roslin i
przeciwdziatania patogennym czynnikom. Oprocz identyfikacji chordb, istotnym aspektem jest
mozliwo$¢ poréwnywania obrazéw roslin charakteryzujacych si¢ réznym stopniem
nawodnienia oraz analiza ich ksztattu. Rosliny zarejestrowane na obrazach wielospektralnych
wyraznie 16znig si¢ od tla, co moze by¢ wykorzystane w nowych podejsciach do detekceji i

klasyfikacji faz rozwojowych.

Po trzecie, nadal brakuje dedykowanych, dobrze oznaczonych zbioréw danych
zawierajacych obrazy kukurydzy z oznaczonymi fazami rozwojowymi w skali BBCH oraz
zbioréw danych obrazujacych rosliny w zréznicowanych warunkach nawodnienia. Stworzenie
takich zbiorow w warunkach odpowiadajacych rzeczywistym polom uprawnym, obejmujacych
wszystkie fazy rozwojowe oraz zmienne warunki nawodnienia roslin, stanowi duze wyzwanie
badawcze, kluczowe dla dalszego rozwoju sztucznej inteligencji w tym obszarze [Zhao i in.,
2020]. Wzrost skutecznos$ci systeméw Al wymaga dostepu do zbioréw danych o wystarczajaco
duzej réznorodnosci (obrazy pozyskiwane o roéznych porach dnia, w réznych warunkach
pogodowych i o r6znym nastonecznieniu), co pozwala modelom na lepsze uogolnianie swoich

predykcji na nowe przypadki obrazowanych obiektow o okreslonych charakterystykach.

Po czwarte, obecne badania w tej dziedzinie sg prowadzone z wykorzystaniem
ograniczonej liczby architektur uczenia glebokiego. Oznacza to, ze istnieje ciggla potrzeba
eksploracji i testowania nowych, bardziej zaawansowanych architektur, takich jak sieci typu
transformer, ktore wprowadzaja innowacyjne podejscie do analizy obrazow. Sieci oparte na
architekturze transformerdw, takie jak Vision Transformer, zyskujg na popularnosci dzigki
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unikalnemu podejsciu do przetwarzania i analizy obrazéw, w tym obrazéw o wysokim stopniu
skomplikowania [Dosovitskiy i in., 2020]. Potencjat tych sieci, szczegdlnie w rolnictwie
precyzyjnym, pozostaje w duzej mierze niewykorzystany, co stanowi kolejng istotng luke

badawcza, ktorg warto si¢ zajac.

Celem niniejszej pracy jest wypelnienie wspomnianych luk badawczych poprzez
zaprojektowanie 1 wdrozenie rozwigzania wykorzystujacego glebokie sieci neuronowe oraz
umozliwiajgcego zautomatyzowane okreslanie faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH,
monitoring poziomdéw nawodnienia i identyfikacj¢ porazenia ros$lin wybranymi patogenami.
Opracowany system wykorzystuje wyniki badan przeprowadzonych z uzyciem zobrazowania
RGB i wielospektralnego, pozyskiwanych z bliskiej odlegtosci, z pozycji charakterystyczne;j
dla sensorow zamontowanych na robocie polowym. Wynikiem przeprowadzonych
kompleksowych prac badawczych jest realizacja powyzszych zadan z wykorzystaniem

najbardziej optymalnego typu zobrazowania, w trybie monitoringu w czasie rzeczywistym.

Niniejsza rozprawa powstala w ramach doktoratu wdrozeniowego i dotyczy prac
prowadzonych w ramach rzeczywistych projektow realizowanych przez Sie¢ Badawcza
Lukasiewicz — Instytut Lotnictwa. Projektem wiodacym dla niniejszej rozprawy jest projekt
realizowany przez Sie¢ Badawcza Lukasiewicz — Instytut Lotnictwa we wspotpracy z Siecig
Badawczg Lukasiewicz — Poznanskim Instytutem Technologicznym oraz firmg UNIA, w
ramach Narodowego Centrum Badan i Rozwoju, pod tytutem ,, Inteligentny robot spetniajgcy
wymogi rolnictwa precyzyjnego”. Projekt ten doskonale wpisuje si¢ w tematyke zastosowania
sztucznej inteligencji we wspotczesnym rolnictwie 1 ma na celu wsparcie rolnictwa
precyzyjnego, m.in. poprzez wykorzystanie nowych osiggnie¢ Al w monitorowaniu pol
uprawnych, z uzyciem robota polowego. Drugim z projektow, w ktorym zastosowanie znalazty
wyniki prac opisanych w niniejszej rozprawie, jest projekt Fitoexport, realizowany przez Sie¢
Badawczg tukasiewicz — Instytut Lotnictwa 1 finansowany w ramach programu
GOSPOSTRATEG przez Narodowe Centrum Badan i Rozwoju, a rezultaty tego projektu
odpowiadaja idei zréwnowazonego rolnictwa oraz rolnictwa precyzyjnego. W obu
przypadkach, wyniki przedstawione w niniejszej rozprawie doktorskiej, dzigki integracji
zaawansowanych algorytmoéw sztucznej inteligencji z nowoczesnymi technologiami
obrazowania, mogg przyczyni¢ si¢ do wzrostu wydajnosci produkcji rolnej, optymalizacji
proceséw agrotechnicznych oraz lepszego zarzadzania zasobami $rodkoéw ochrony roslin,

nawozenia i1 nawodnienia, doskonale wpisujac si¢ w idee nowoczesnego rolnictwa

precyzyjnego.
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1.2. Cele pracy

Na podstawie przedstawionego kontekstu pracy 1 uzasadnienia podjgcia tematu,
sformutowane zostaty konkretne cele naukowe. Niniejsza praca ma za zadanie zaproponowanie
rozwigzan dla systemu robota polowego, wykorzystujacych uczenie giebokie oraz analize
obrazow RGB 1 wielospektralnych, ktére pozwolg na wsparcie procesu automatycznego

okreslania kondycji roslin uprawnych, a w szczego6lnosci kukurydzy.
Gltowne cele pracy sg zatem nastgpujace:

e Przeprowadzenie badanh z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych w celu analizy
obrazéw wielospektralnych i RGB na potrzeby opracowania rozwigzania stuzacego do
automatycznej detekcji 1 klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH. Wybor
najskuteczniejszego rozwigzania w oparciu o wybrany algorytm uczenia glgbokiego
oraz wybrany typ zobrazowania, ktére w potaczeniu ze soba pozwalaja osiagnaé
najlepsze wyniki.

e Przeprowadzenie badan z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych w celu analizy
obrazéw wielospektralnych i RGB na potrzeby opracowania rozwigzania stuzacego do
automatycznej detekcji 1 klasyfikacji pozioméw nawodnienia kukurydzy. Wybor
najskuteczniejszego rozwigzania w oparciu o wybrany algorytm uczenia glgbokiego
oraz wybrany typ zobrazowania, ktére w potaczeniu ze soba pozwalaja osiagnaé
najlepsze wyniki.

e Przeprowadzenie badan z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych w celu analizy
obrazow RGB na potrzeby opracowania rozwigzania stuzacego do automatycznej
detekcji 1 klasyfikacji porazenia kukurydzy wskazanymi patogenami. Wybor
najskuteczniejszego rozwigzania w oparciu o wybrany algorytm uczenia glgbokiego
oraz wybrany typ zobrazowania, ktére w potaczeniu ze soba pozwalaja osiagnaé
najlepsze wyniki.

e Stworzenie dedykowanych autorskich zbioréw danych (podzielonych nast¢pnie na
zbiory treningowe, walidacyjne i testowe), sktadajacych si¢ z oznaczonych obrazow
RGB 1 wielospektralnych, stluzacych do realizacji zadan zwigzanych z detekcja i
klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH oraz detekcjg i1 klasyfikacja
poziomoéw nawodnienia kukurydzy. Wykorzystanie do tego celu wilasnego poletka

testowego.
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1.3. Struktura rozprawy

Struktura niniejszej rozprawy doktorskiej jest nastepujaca:

e Rozdzial 2 zawiera przeglad literatury zwigzanej z tematyka rozprawy oraz opis
wykorzystywanych technik. Zaprezentowano w nim informacje dotyczace teorii
sztucznych sieci neuronowych i uczenia giebokiego, ktore byty kluczowym narzedziem
podczas realizacji badan. Nastepnie omoéwiono podstawy przetwarzania obrazow RGB
1 wielospektralnych, a takze dokonano opisu oceny jako$ci modeli i uzytych technik
walidacyjnych. W kolejnym kroku skupiono si¢ na opisie zastosowania skali BBCH,
nawodnienia 1 identyfikacji patogendéw w analizie obrazéw, a na koniec tego rozdziatu
dokonano przegladu literatury pod katem istniejacych rozwigzan oraz wyciagnigto
whnioski 1 dokonano identyfikacji luk badawczych, ktore byly inspiracja do powstania
niniejszej pracy.

e Rozdzial 3 skupia si¢ na materiatach 1 metodach badawczych wykorzystywanych w
ramach prowadzonych prac. Dokonano rzetelnego opisu przyjetej metodyki
przygotowywania danych i prowadzenia badan, opisano zbiory przygotowanych i
wykorzystywanych danych obrazowych, przyblizono szczegolty implementacji
architektur glgbokich sieci neuronowych, omowiono proces trenowania modeli oraz
caty proces detekcji i klasyfikacji obiektow z uwzglednieniem zastosowania modeli
uczenia glebokiego oraz specjalnie opracowanego klasytikatora gltosujacego dla danych
wielospektralnych i jego zastosowania w omawianej pracy.

e Rozdzial 4 poswigcony zostal opisowi realizacji i wynikow zadania zwigzanego z
detekcja 1 klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH z wykorzystaniem
obrazowania RGB i obrazowania z kamery wielospektralnej RedEdge. Przedstawiono
schemat opracowanego rozwigzania, wyniki uzyskane dla danych wielospektralnych,
wyniki dla danych RGB oraz wyniki uzyskane przy zastosowaniu klasyfikatora
glosujacego. Omowiono réwniez zarejestrowane krzywe uczenia oraz poréwnano
uzyskane wyniki i wybrano najlepsze rozwigzanie.

e Rozdzial 5 jest analogiczny do poprzedniego i zawiera opis realizacji 1 wynikéw
zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali
BBCH z wykorzystaniem obrazowania RGB i kamery wielospektralne; MaplR.

Przedstawiono schemat opracowanego rozwigzania, wyniki uzyskane dla danych
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wielospektralnych oraz wyniki dla danych RGB. Omoéwiono takze zarejestrowane
krzywe uczenia oraz porownano uzyskane wyniki i wybrano najlepsze rozwigzanie.
Rozdzial 6 dotyczy detekcji i klasyfikacji pozioméw nawodnienia kukurydzy.
Zaprezentowano w nim schemat zaproponowanego rozwigzania, wyniki uzyskane dla
danych wielospektralnych i danych RGB, krzywe uczenia zarejestrowane podczas
procesu trenowania sztucznych sieci neuronowych, a takze poréwnanie uzyskanych
wynikow 1 wybor najlepszych rozwigzan.

Rozdzial 7 zawiera informacje na temat realizacji zadania zwigzanego z detekcja i
klasyfikacjag porazenia kukurydzy wybranymi patogenami. Omoéwiono schemat
zaproponowanego rozwigzania, uzyskane wyniki 1 ich analiz¢g, omowienie
zarejestrowanych krzywych uczenia oraz poréwnanie wynikdw 1 wybor najlepszego
rozwigzania.

Rozdzial 8 prezentuje szczegoly dotyczace stworzonej aplikacji oraz zawiera
przyktadowe wyniki opracowanego rozwigzania uzyskane na danych obrazowych.
Wyniki sg prezentowane zaréwno w formie pokazowej aplikacji, jak 1 pliku
wyjsciowego w formacie .csv agregujacego wyniki z dzialania opracowanego zestawu
sztucznych sieci neuronowych testowanych na przyktadowych obrazach kukurydzy.
Rozdzial 9 to podsumowanie catej rozprawy wraz z omowieniem gléwnych osiggniec
pracy i jej oryginalnym wkladem, a takze wnioskami ptyngcymi z przeprowadzonych
eksperymentéw i rekomendacjami dla przysztych badan.

Zalacznik A zawiera publikacje autorki niniejszej rozprawy, informacje o zlozonym
wniosku patentowym, dokument wyroznienia uzyskany na miedzynarodowej
konferencji naukowej FedCSIS za prezentacje $cisle zwigzang z tematem doktoratu oraz
artykut popularnonaukowy z portalu Farming Future Food, w ktérym redakcja opisuje
wyniki zaprezentowane przez autorke¢ niniejszej rozprawy w artykule naukowym z
konferencji FedCSIS

Zalacznik B zawiera specyfikacje techniczne wykorzystywanych kamer

wielospektralnych.
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2. Przeglad literatury i wykorzystywanych technik

W niniejszym rozdziale przedstawiono przeglad literatury 1 technologii wykorzystywanych
jako podstawa teoretyczna dla rozwigzania bedacego przedmiotem niniejszej rozprawy.
Szczegblng uwage poswigcono sztucznym sieciom neuronowym. Omowiono podstawy
teoretyczne dotyczace konwolucyjnych sieci neuronowych oraz sieci typu transformer wraz z
podstawg ich dziatania oraz zastosowaniem w tematyce przetwarzania i analizy obrazow.
Przyblizono architektury glebokich sieci neuronowych wykorzystanych w ramach
zrealizowanych prac projektowych, w tym takie architektury jak ResNet50, ResNetlOl,
ResNeXt101 oraz zaawansowane architektury jak HTC, Mask2Former, ConvNeXt,

EfficientNet, Vision Transformer oraz Swin Transformer.

W dalszej czgéci rozdzialu omodwiono techniki przetwarzania obrazow RGB i
wielospektralnych, z uwzglednieniem ich charakterystyki i metod przygotowania do dalszej
analizy. Uwadze zostaly poswigecone rowniez takie zagadnienia jak metryki oceny jakosSci
modeli 1 techniki walidacyjne, ktore sg kluczowym elementem oceny efektywnosci badanych

architektur.

W kolejnej czesci przegladu literatury 1 wykorzystywanych technik oméwiono zagadnienia
spoza dyscypliny naukowej, ktérej dotyczy niniejsza rozprawa. Przyblizono informacje na
temat mi¢dzynarodowej skali rozwoju roslin BBCH oraz zagadnienia zwigzane z
nawodnieniem ro$lin i identyfikacja patogenéow w kontek$cie analizy obrazéw. Maja one
szczegOlne znaczenie dla kontekstu niniejszej rozprawy, gdyz skupia si¢ ona na automatycznym

okreslaniu tychze parametréw kondycji roslin na podstawie obrazow.

Rozdziat spina przeglad podobnych prac badawczych wraz z analiza wykorzystywanych
rozwigzan, co byto wyjsciem do podsumowania kluczowych wnioskéw oraz identyfikacji luk

badawczych i propozycji dalszych badan.

2.1. Sztuczne sieci neuronowe i uczenie glebokie w klasyfikacji obiektow

Uczenie glebokie jest jednym z gtbwnych obszaréw uczenia maszynowego. Jego celem jest
efektywne trenowanie wielowarstwowych sztucznych sieci neuronowych, a z faktu
wielowarstwowos$ci wynika epitet ,,glebokie” odnoszacy si¢ do tego typu trenowania sieci. W

niniejszym podrozdziale omoéwione zostaly najwazniejsze pojecia zwigzane ze sztucznymi
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sieciami neuronowymi, ktore sg podstawg uczenia giebokiego. Jest to punkt wyjscia do dalszej

analizy problemu rozpoznawania i klasyfikacji obiektow na obrazach [Rashka, 2018].

Podstawowymi elementami wielowarstwowych sieci neuronowych sg sztuczne neurony, a
ich koncepcje bazuja na modelach inspirowanych funkcjonowaniem ludzkiego mézgu, ktéry
rozwigzuje ztozone problemy za pomoca potaczen neuronowych. Teoretyczne podstawy
modeli sieci neuronowych zostaly opracowane juz w latach czterdziestych XX wieku.
Woéwcezas Warren McCulloch 1 Walter Pitts jako pierwsi opisali model dziatania komorki

nerwowej [Rashka, 2018].

Neurony sg wzajemnie potaczonymi komoérkami nerwowymi, odpowiedzialnymi za
przetwarzanie i przesylanie sygnaléw chemicznych i elektrycznych. Do wej$cia neuronu,
zwanego dendrytem, dociera wiele sygnatow, ktore nastepnie sg integrowane w ciele komorki.
Jesli energia impulsu przekroczy okreslong warto§¢ progowa, generowany jest sygnal
wyjsciowy, ktory jest przekazywany do wyjscia neuronu, czyli aksonu. McCulloch 1 Pitts
opisali komoérke nerwowg jako prostg bramke logiczng, zawierajaca binarne wyjscia [Rashka,

2018] [Zocca i in., 2018].

2.1.1. Wprowadzenie do sztucznych sieci neuronowych

Wprowadzenie do tematu sztucznych sieci neuronowych nalezy rozpocza¢ od
przedstawienia podstaw koncepcji perceptronu, ktére opierajag si¢ na modelu neuronu
zaproponowanym przez Warrena S. McCullocha i Waltera Pittsa, ktorzy na famach Bulletin of
Mathemathical Biophysics opublikowali w 1943 roku pracg pt. ,,A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity”. Publikacja ta wprowadzita matematyczny model neuronu,
ktory stat si¢ nastgpnie podstawg dla sztucznych sieci neuronowych. Na bazie tejze publikacji
Frank Rosenblatt opracowal pierwsza stynng koncepcje reguly uczenia perceptronu
[Rosenblatt, 1958]. Dzieki zastosowaniu tej reguly, stworzyt nastepnie algorytm umozliwiajacy
automatyczne uczenie si¢ poprzez optymalizacje wspotczynnikow wag, ktdre sg mnozone przez
wartosci wejsciowe, co pozwala na okreslenie, czy neuron przekaze dalej sygnat. Z punktu
widzenia uczenia nadzorowanego 1 klasyfikacji, perceptron moze by¢ stosowany do

przewidywania przynaleznosci probek do poszczegolnych klas [Rashka, 2018].

W sposob matematyczny, problem ten mozna uja¢ w postaci klasyfikacji binarnej, w

ktérej rozrdznia si¢ dwie klasy: 1 (pozytywna) oraz -1 (negatywna). Aby dokonac¢ klasyfikacji,
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definiuje si¢ funkcje aktywacji @(z), ktora jest kombinacjg wartoSci wejsciowych x i

powigzanego wektora wag w, gdzie z jest catkowitym pobudzeniem uktadu:
Z=WiXq + o+ WXy,

Wektory te maja nastgpujaca postac:

)

W przypadku, gdy pobudzenie z dla wybranej probki x© przekracza zalozong wartoéé
progowa 6, mozna zaliczy¢ obiekt do klasy pozytywnej, a w przeciwnym razie do klasy
negatywnej. W perceptronie funkcja aktywacji @(-) jest funkcjg skoku jednostkowego:

1ljesliz=6

02 ={_1jestiz <0

Aby upro$ci¢ zapis, nalezy warto$¢ progowa 6 przenies¢ na lewa stron¢ réwnania,
okreslajac poczatkowa wage w postaci wy, = —8 oraz x, = 1. Wowczas catkowite pobudzenie
Z mozna zapisa¢ w nastgpujacej formie:

Z = WoXg + WiXxg + o + Wy, = wix,

zaktadajac, Ze:

ljesliz=0

0@ ={_{jestiz <0

Rysunek 2.1. ilustruje, jak calkowite pobudzenie z = wTx jest przetwarzane do
wartos$ci binarnych (1 lub -1) za pomoca funkcji aktywacji perceptronu oraz jak moze zostaé

uzyte w celu oddzielenia dwoch klas odrgbnych liniowo [Rashka, 2018].
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Rysunek 2.1. Catkowite pobudzenie zastosowane w uczenia maszynowym, (rysunek wykonany na

podstawie: [Rashka, 2018]).

Glownym zalozeniem neuronu McCullocha-Pittsa oraz modelu perceptronu progowego jest
wdrozenie prostego mechanizmu nasladujacego dziatanie komorki nerwowej, ktéra moze by¢
aktywowana lub pozostawiona w stanie nieaktywowanym. Dzigki temu uproszczonemu
mechanizmowi regula uczenia perceptronu, opracowana przez Rosenblatta, charakteryzuje sig¢

prostota. Mozna ja opisa¢ w nastepujacych krokach:

1. Inicjalizacja wag z warto$ciami 0 lub losowymi, matymi warto$ciami.
2. Wykonanie nastgpujacych czynnosci dla kazdej probki uczacej x®:
e obliczenie warto$ci wyjsciowej J.

e aktualizacja wag.

Warto$cig otrzymywang na wyjsciu jest etykieta klasy prognozowana przez okreslong

wezesnie] funkcje skoku jednostkowego. Zmiang kazdej wagi w; w wektorze wag w mozna

wyrazi¢ jako:
w; = w; + Aw;
Aktualizacja wagi Aw; jest obliczana zgodnie z regulg uczenia perceptronu:
aw; = n(y® = 9O
gdzie:

1 - wspotczynnik uczenia (jest wielkoscig stalg 1 przyjmuje wartosci od 0 do 1)
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y® - rzeczywista etykieta klas i-tej probki uczacej

@ - prognozowana etykieta klas [Rashka, 2018].

Warto zaznaczy¢, ze wszystkie wagi w wektorze sg od§wiezane rownoczesnie, wigc nie

mozna przelicza¢ powtérnie wartosci y (9, az nie zostang od$wiezone wszystkie wagi Aw;.
Uaktualnienia dla dwuwymiarowego zbioru danych mozna okresli¢ jako:
Aw, = 1(y? — wyjécie®)
Aw, = n(y D — wyjscie@)x
Aw, = n(yD — wyjscie@)x)

Przedstawiona regula uczenia jest prosta i zawiera si¢ w dwoch scenariuszach, w

ktorych perceptron we wlasciwy sposob przewiduje etykiete klas, a wagi nie ulegajg zmianie:
Aw; =n(—-1--1x” =0
Aw; =n(1-Dx =0

W sytuacji btgdnego przewidywania wagi sa modyfikowane w kierunku pozytywnej

badz negatywnej klasy docelowej, zgodnie z nast¢pujagcymi rownaniami:
Aw; = (1 - —1)x? = n(2)x"

Aw; = (=1 - 1x? = n(-2)x"

)

W celu lepszego zrozumienia idei mnoznika xj(i , nalezy przyjrze¢ si¢ nastepujacemu

przyktadowi:
y® =41
O = -1
n=1

Zaktadajac, ze x® = 0,5, a probka ta zostata btednie sklasyfikowana jako —1, to w

]

takiej sytuacji nalezy zwigkszy¢ wage o 1, a wowczas catkowite pobudzenie bedzie silniejsze,
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gdy ta probka bedzie napotkana ponownie. W rezultacie badany obiekt z wiekszym
prawdopodobienstwem zostanie przypisany do klasy +1 po przekroczeniu wartosci progowej

funkcji skokowej:
Aw® = (1--1)0,5=(2)05 =1

Zmiana wagi jest wprost proporcjonalna do wartosci xj(i). Zaktadajac, ze kolejna probka

xj(i) = 2 zostata btednie sklasyfikowana jako —1, mozna w takiej sytuacji przesunaé granice

decyzyjna jeszcze bardziej w celu poprawnej klasyfikacji probki nastepnym razem:

Aw;=(1—-1)2=(2)2=4

Zbiezno$¢ algorytmu perceptronu jest gwarantowana jedynie w przypadku, gdy dwie
klasy sg liniowo separowalne (jak pokazano na ponizszym rysunku), a wspoiczynnik uczenia
jest odpowiednio niski. Jesli nie jest mozliwe rozdzielenie tych klas za pomocg liniowej granicy
decyzyjnej, mozna ustali¢ maksymalng liczb¢ iteracji (tzw. epok) algorytmu na danych
treningowych oraz/lub ustali¢ prog akceptowalnych btedow klasyfikacji. W przeciwnym razie,

perceptron mogtby w nieskonczono$¢ aktualizowaé wagi [Rashka, 2018].

rozdzielne liniowo nierozdzielne linowo nierozdzielne linowo
A F A~
X2 ) X2 }(2
s .+ t o ©,  *+ O+++
O IF _+_ _+_ _+_ _+_ _+_ —+— )
!
. O " _+_ _+_ —+— . (®] O _+_ v _+_ _+_ o
I
o ! o) -+
o :J _+_ _+_ _+_ o _+_ _+_ —+— - _+_ - o
X4 X4 X4

Rysunek 2.2. Rozdzielczos¢ liniowa klas, (rysunek wykonany na podstawie: [Rashka, 2018]).
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Ogo6lny model perceptronu mozna przedstawi¢ za pomocg ponizszego schematu:

,{ 1 \: aktualizacja wag blad
x\/\ »
. Wo |
~
= __h"\_ \..,__:_'__-’
| X ) ,// =
& 14/ /,'F;\*—“q;‘ W1
::—: Z _'l_ > wyjscie
.’(/- h \\'1 ( w
[ X2 f""—’l\\m_ ?/’ funkcja funkcja
N 4 == catkowitego aktywagji
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Rysunek 2.3. Ogolny model perceptronu, (rysunek wykonany na podstawie: [Rashka, 2018]).

Rysunek 2.3 przedstawia schemat dziatania perceptronu, ktory otrzymuje dane wejsciowe
probek x i taczy je z wagami w w celu obliczenia funkcji catkowitego pobudzenia. Wynik tej
operacji przekazywany jest nastepnie do funkcji aktywacji (w tym przypadku funkcji skoku
jednostkowego), ktéra generuje binarng wartos¢ —1 lub +1, odpowiadajaca przewidywanej
etykiecie klasy dla danej probki. Podczas procesu uczenia wyniki te sg wykorzystywane do

obliczenia btgdu predykcji i odpowiedniego dostosowania wag [Rashka, 2018].

Inng odmiang jednowarstwowej sieci neuronowej jest Adaptacyjny Liniowy Neuron (w
skrocie Adaline), ktory odgrywa istotng role w rozpoznawaniu obrazu. Algorytm ten zostat
wprowadzony kilka lat po perceptronie Rosenblatta przez Bernarda Widrowa 1 Tedda Hoffa.
Adaline mozna traktowac jako rozszerzenie idei perceptronu [Widrow i in., 1960]. Wprowadza
on kluczowg koncepcj¢ definiowania oraz minimalizacji funkcji kosztu, co stanowi fundament
dla bardziej zaawansowanych algorytmow klasyfikacyjnych, takich jak regresja logistyczna,

maszyny wektorow nosnych oraz modele regresji [Rashka, 2018] [Zocca i in., 2018].

Kluczowa roéznicg pomigdzy reguly uczenia Adaline a perceptronem jest sposob, w jaki
dokonuje si¢ aktualizacji wag: w Adaline wagi sa modyfikowane na podstawie liniowej funkcji

aktywacji, natomiast w perceptronie opieraja si¢ one na funkcji skoku jednostkowego. W
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modelu Adaline liniowa funkcja aktywacji jest tozsama z calkowitym pobudzeniem, co

oznacza, ze nie stosuje si¢ dyskretnych progéow, jak w perceptronie:
dwTx) =wTx

Liniowa funkcja aktywacji jest wykorzystywana do obliczania wag, natomiast
kwantyzator, zblizony do funkcji skoku jednostkowego, jest uzywany do prognozowania

etykiet klas, jak pokazano na ponizszym rysunku:

(1 |
\___,_/\/““\ ] blad

o t_ Z /||/ _#_ — Wyjscie
( X2 \:"‘j—‘_—l\\imz, funkcja funkcja kwantyzator
@ = catkowitego ~ akltywacji
: Wi, } pobudzenia
..f’f-_ﬂl\.l/\“"— P
|\ Xm )

Rysunek 2.4. Schemat modelu Adaline, (rysunek wykonany na podstawie: [Rashka, 2018]).

Porownujac schemat perceptronu ze schematem Adaline, gtdwna réznica polega na tym,
ze Adaline wykorzystuje cigglte wartosci, obliczane przy pomocy liniowej funkcji aktywacji,
do wyznaczania btedu modelu i1 aktualizacji wag, zamiast binarnych etykiet klas, jak ma to

miejsce w perceptronie.

Poréwnujac schemat perceptronu ze schematem Adaline, gtowna réznica polega na
stosowaniu cigglych wartosci, obliczanych za pomoca liniowe] funkcji aktywacji, do
wyznaczania bledu modelu i aktualizacji wag, zamiast binarnych etykiet klas. W konteks$cie
tego procesu, kluczowe znaczenie ma optymalizacja funkcji kosztu, co prowadzi do
zagadnienia metody gradientu prostego i minimalizacji funkcji kosztu. Jednym z kluczowych
zadan w algorytmach uczenia nadzorowanego jest okreslenie funkcji celu, ktora zostanie
zoptymalizowana w trakcie procesu uczenia. Funkcja ta peli role funkcji kosztu, ktorej

minimalizacja jest niezb¢dna. W przypadku modelu Adaline funkcj¢ kosztu J mozna
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zdefiniowa¢ jako sume¢ kwadratow btedéw (SSE, Sum of Squared Errors) pomiedzy
przewidywanymi wynikami a rzeczywistymi etykietami klas. To zalezno$¢ mozna wyrazi¢ za

pomoca nastepujacego wzoru [Rashka, 2018]:
1 . .
Jw) =3 00 - )2

Dla utatwienia wyprowadzenia gradientu, dodano wspotczynnik % Kluczowa zaleta

liniowej funkcji aktywacji, w poréwnaniu do funkcji skoku jednostkowego, jest mozliwos¢
rozniczkowania funkcji kosztu. Dodatkowo, inng istotng cechg jest wypuktos¢ tej funkcji, co
pozwala na wykorzystanie prostego, ale efektywnego algorytmu optymalizacji, jakim jest
metoda gradientu prostego (ang. gradient descent). Algorytm ten umozliwia wyznaczenie wag,
ktére minimalizujg funkcj¢ kosztu, a tym samym klasyfikujg probki zawarte w zestawie danych

[Rashka, 2018].

Na ponizszym rysunku zilustrowano, jak algorytm gradientu prostego mozna poréwnac
do procesu schodzenia z gorki az do momentu osiagnigcia lokalnego lub globalnego minimum
funkcji kosztu. W kazdej iteracji algorytm "schodzi" coraz nizej, a wielkos$¢ kolejnych krokow
zalezy zarowno od warto$ci wspotczynnika uczenia, jak i od nachylenia gradientu [Rashka,

2018].

J(w) :

' gradient

waga

]
poczqtkowa\ "
V]

rey. minimum globalne
kosztu Jin(w)

h J

W

Rysunek 2.5. Pogladowy schemat dzialania algorytmu gradientu prostego, (rysunek wykonany na
podstawie: [Rashka, 2018]).
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Korzystajac z metody gradientu prostego, wagi moga zosta¢ zaktualizowane poprzez
ruch w przeciwnym kierunku do gradientu VJ(w) funkcji kosztu J(w) zgodnie z ponizszym

rOwnaniem:
wi=w+ Aw

Zmian¢ wagi Aw zdefiniowano jako ujemny gradient pomnozony przez wspotczynnik

uczenia 17 zgodnie z ponizszym réwnaniem:
Aw = —nV](w)

W celu wyliczenia gradientu funkcji kosztu nalezy obliczy¢ pochodna czastkowg tejze
funkcji przy uwzglednieniu kazdej z wag w;
d] . . ;
- - _ (O ) ®
3 =~ 2,00 0O
W réwnaniu tym y® oznacza docelows etykiete klas danej probki x®, a ¢p(z®) jest
aktywacja neuronu, czyli funkcja liniowg w specjalnym przypadku modelu Adaline. Dzigki

temu mozna zapisac aktualizacj¢ wagi w; jako:
awy = =1 ) (O = pzO))x
L

Jednocze$nie sa aktualizowane wszystkie wagi, wigc reguta uczenia Adaline wyglada

nastepujaco:
wi=w + Aw

Pomimo faktu, ze reguta uczenia w modelu Adaline wyglada tak samo jak dla perceptronu,
to warto$¢ funkcji ¢(z®), gdzie z® = wTx®, jest liczbg rzeczywista, a nie liczba catkowita
etykiety klas. Dodatkowo, aktualizacja wag jest wyliczana na bazie wszystkich probek ze
zbioru uczacego. Wagi nie sg zatem aktualizowane przyrostowo po kazdej probce. Z tego
wzgledu technika ta jest nazywana roéwniez metoda gradientu prostego wsadowego, znang jako

batch gradient descent [Rashka, 2018].

Po opracowaniu w latach pigédziesigtych modelu perceptronu przez Rosenblatta,
bazujacego na modelu McCollucha-Pittsa, zainteresowanie tym tematem znaczaco zmalato ze
wzgledu na trudnosci zwigzane =z opracowaniem efektywnej] metody uczenia
wielowarstwowych sieci neuronowych. Przetom nastapit w 1986 roku, kiedy David E.
Rumelhart, Geoffrey E. Hinton i Ronald J. Williams odkryli na nowo oraz rozpowszechnili
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algorytm wstecznej propagacji btedow (ang. backpropagation), ktory umozliwit skuteczniejsze

trenowanie sieci neuronowych [Rumelhart i in., 1986] [Rashka, 2018].

W ostatnich latach dokonano wielu przetomowych odkry¢, ktore doprowadzity do rozwoju
algorytmow uczenia glebokiego. Algorytmy te umozliwiaja tworzenie detektorow cech (tzw.
feature detectors) na podstawie nieoznakowanych danych, co pozwala na wstegpne trenowanie
glebokich sieci neuronowych sktadajacych sie z wielu warstw. Poza istotnym wkladem
naukowym, sieci te budzg ogromne zainteresowanie w sektorze gospodarczym [Rashka, 2018].
Zaawansowane sieci neuronowe wspomagane algorytmami uczenia giebokiego sg uznawane
za najnowoczesniejsze technologie stuzace do rozwigzywania skomplikowanych probleméw,

w tym m.in. rozpoznawania obrazow, co jest tematem niniejszej rozprawy.

Dla zrozumienia tematu rozpoznawania obrazu nalezy przyblizy¢ kwesti¢
wielowarstwowej architektury sieci neuronowych. Wazng kwestig jest sprawa taczenia wielu
pojedynczych neurondw w wielowarstwowa jednokierunkowg sie¢ neuronowg (ang. multi-
layer feedforward neural network). Jest to charakterystyczny przypadek sieci zwany
wielowarstwowym perceptronem (ang. multi-layer perceptron, w skrécie MLP). Na rysunku
2.6. pokazano trojwarstwowy model MLP zawierajacy warstwg wejSciowa, ukryta i wyjsciowa.
Jednostki warstwy ukrytej sa w petni potaczone z jednostkami warstwy wejsciowe;j, a jednostki
warstwy wyjsciowej sg potaczone z jednostkami warstwy ukrytej. W przypadku, gdy model
zawiera wiecej niz jedng warstwe ukryta, okresla si¢ go mianem glgbokiej sieci neuronowe;j

[Rashka, 2018].

Aby stworzy¢ glebszg architekture sieci MLP nalezy dodac¢ kolejne warstwy ukryte. Liczbe
jednostek 1 warstw w sieci neuronowej mozna przyja¢ za dodatkowe hiperparametry, ktore
mozna optymalizowa¢ pod katem okreslonego problemu z uzyciem tzw. sprawdzianu

krzyzowego.

W algorytmie wstecznej propagacji gradienty bledu maleja stopniowo wraz ze wzrostem
liczby warstw w sieci neuronowej. Problem zanikajacego gradientu (ang. vanishing gradient)
znaczgco utrudnia proces uczenia modelu. Aby temu zaradzi¢, opracowano specjalne
algorytmy do wstepnego trenowania glebokich sieci neuronowych, co stanowi istote uczenia
glebokiego [Rashka, 2018]. Jest to kluczowe zagadnienie w kontek$cie rozpoznawania

obrazow i tematu niniejszej rozprawy.
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pierwsza warstwa druga warstwa trzecia warstwa
(wejsciowa) (ukryta) (wyjsciowa)

Rysunek 2.6. Model wiclowarstwowej sieci neuronowej, (rysunek wykonany na podstawie: [Rashka,
2018]).

Na rysunku 2.6. oznaczono i-tg jednostke aktywacji w /-tej warstwie jako al@

aktywacji a(()l) 1 a(()z) to tzw. jednostki obcigzenia (ang. bias units), ktére majg warto$¢ 1.

, za$ jednostki

Aktywacja jednostek w warstwie wejSciowej obejmuje ich warto$ci wejsciowe oraz jednostke

odpowiadajacg za obcigzenie. Ponizsze wyrazenie przedstawia tg zaleznos¢:

a(()l) 1'
(1) @
a(l) = al = x%
; 0
ag) Xm

Kazda z jednostek znajdujacych sie¢ w warstwie [ jest potaczona ze wszystkimi
jednostkami w warstwie [ + 1 przy uzyciu wspotczynnika wag. Np. polaczenie miedzy k-tg
jednostka w warstwie 1 z j-tg jednostka warstwy [ + 1 mozna zapisa¢ jako W](i? Gorny indeks

i W wyrazeniu x,(,? oznacza i-tg probke.

Jedna jednostka w warstwie wyjsciowej wystarcza do klasyfikacji binarnej probek,
jednak na rysunku 2.6 zaprezentowano uogo6lniong posta¢ wielowarstwowej sieci neuronowej,
umozliwiajaca wieloklasowa klasyfikacje¢ poprzez zastosowanie techniki "jeden przeciw

wszystkim" (OvA). Dziatanie tego modelu opiera si¢ na tzw. gorgcojedynkowej reprezentacji
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zmiennych kategoryzujacych. Przykiladem takiej reprezentacji zerojedynkowej jest ponizszy

sposob kodowania trzech etykiet klas:

-

Tego rodzaju zerojedynkowa reprezentacja wektorowa umozliwia przeprowadzanie
operacji klasyfikacyjnych dla dowolnej liczby unikatowych etykiet klas obecnych w zestawie
danych uczacych [Rashka, 2018].

Aktywacja sieci neuronowej za pomocg propagacji w przod odgrywa kluczowg role w
procesie wyliczania wyniku w modelu MLP. Mechanizm ten, zwany propagacja w przod (ang.
forward propagation), pozwala na przeprowadzenie obliczen w sieci neuronowej 1 jest istotnym
etapem w nauce perceptronu wielowarstwowego. Proces uczenia takiego modelu mozna
podzieli¢ na trzy gléwne etapy. Pierwszym krokiem jest rozsylanie wzorcéw danych uczacych
od warstwy wejSciowej do warstw wyzszych wzdhuz calej sieci, w celu uzyskania odpowiedzi.
Nastepnie obliczany jest btad na podstawie uzyskanego wyniku, ktory minimalizuje si¢ za
pomocg funkcji kosztu. Ostatnim etapem jest rozprzestrzenianie wstecz obliczonego btedu,
wyznaczenie jego pochodnej z uwzglednieniem wszystkich wag oraz aktualizacja modelu w

celu poprawy jego skuteczno$ci [Rashka, 2018].

Po wielokrotnym wykonaniu tych operacji przez wiele epok 1 wytrenowaniu wag
modelu MLP, propagacja w przoéd moze by¢ uzyta do obliczenia wynikdéw, a nastgpnie do
zastosowania funkcji progowej w celu uzyskania przewidywanych etykiet klas w formacie

»goracojedynkowym” [Rashka, 2018].

Warto przedstawi¢ poszczegolne etapy procesu propagacji w przod, ktore prowadza do
wygenerowania odpowiedzi na podstawie wzorcow z danych uczacych. Kazda jednostka w

warstwie ukrytej jest potgczona ze wszystkimi jednostkami warstwy wejsciowej, co umozliwia

obliczenie aktywacji a§2) zgodnie z ponizszym wyrazeniem:

21(2) = a(()l)wl%) + agl)wl(’ll) + -+ a,(i)wl(’l,%
2 2
a;” = ¢z
gdzie:

Zfz) - to pobudzenie catkowite
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¢ (*) - to funkcja aktywacji.

Funkcja aktywacji musi by¢ rézniczkowalna, aby mozliwe bylo zastosowanie metody
gradientowej do uczenia wag taczacych neurony. Aby umozliwi¢ modelowi MLP
rozpoznawanie obrazow, konieczne jest wprowadzenie nieliniowych funkcji aktywacji, takich

jak np. funkcja aktywacji logistyczna (sinusoidalna):

$(2) = 1+e?

Funkcja sinusoidalna ma ksztalt krzywej o charakterystycznym ksztalcie litery "S",
ktéra odwzorowuje przeksztalcenie catkowitego pobudzenia z w rozklad logistyczny,

mieszczacy si¢ w przedziale od 0 do 1. Krzywa ta przecina o§ y w punkcie z = 0.

Model MLP jest typowym przyktadem jednokierunkowej sieci neuronowej (ang. feed
forward), w ktoérej przeptyw danych zachodzi w jednym kierunku — kazda warstwa stuzy jako
wejscie dla kolejnej, bez tworzenia zapgtlen. W przeciwienstwie do tego, sieci rekurencyjne
(ang. recurrent neural networks) pozwalaja na powstawanie sprzgzen zwrotnych. Nazwa
"wielowarstwowy perceptron" nie do konca oddaje specyfike tego modelu, poniewaz jego
sztuczne neurony zazwyczaj wykorzystuja funkcje sinusoidalne, a nie perceptrony. Neurony w
MLP bardziej przypominajg jednostki regresji logistycznej, ktore zwracaja wartosci ciaglte w

przedziale od 0 do 1.

Aby zwickszy¢ czytelnos¢ 1 efektywnos¢ kodu podczas implementacji, zaleca si¢
zapisanie aktywacji w bardziej kompaktowe] formie, wykorzystujac podstawowe pojecia
algebry liniowej. Dzigki temu mozliwe jest wektoryzowanie operacji, na przyktad przy uzyciu
biblioteki NumPy w jezyku Python, co pozwala na uniknigcie ztozonych 1 kosztownych

obliczeniowo petli for:

z@) = WD
a® = ¢p(z?)

Wyrazenie a™ oznacza [m;] X 1 —~wymiarowy wektor cech dla probki x® wraz z
jednostka obcigzenia. Wyrazenie W™ to zkolei h X [m + 1] —wymiarowa macierz wag, gdzie
h definiuje liczbe ukrytych jednostek w sieci neuronowej. Po realizacji mnozenia macierzowo-
wektorowego wynikiem jest h X 1 wymiarowy wektor catkowitego pobudzenia z® dajacy
mozliwo$é obliczenia aktywacji a®, gdzie a® € R"*!. Uogélnienie tego na wszystkie n
probek uczacych wyglada nastepujaco:
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72 — W(l)[A(l)]T
gdzie:
AW _ton x [m + 1] — wymiarowa macierz.

W wyniku pomnozenia dwoch macierzy wynikiem bedzie h X n — wymiarowa macierz
catkowitego pobudzenia Z(). Na koniec nalezy przemnozyé wszystkie wartoéci macierzy
catkowitego pobudzenia przez funkcje aktywacji ¢(-) i wyliczy¢ w ten sposob h Xn —
wymiarowa macierz aktywacji A® dla kolejnej warstwy, czyli w tym przypadku dla warstwy
wyjsciowe;j:

AQENVAD)
W podobny sposdéb mozna wyrazi¢ zwektoryzowana posta¢ aktywacji warstwy wyjsciowej:
7B = w@4@

Pomnozono tutaj t X h - wymiarowa macierz W) (¢ to liczba jednostek wyjsciowych)
przez h X n — wymiarowg macierz A®) aby uzyska¢ h X n — wymiarowa macierz A® aby
uzyska¢ t X n — wymiarowg macierz Z®, ktérej kolumny tworza wartosci wyjsciowe dla

poszczegbdlnych probek [Rashka, 2018].

Sinusoidalna funkcja aktywacji stuzaca do generowania wynikowych wartos$ci ciggtych

wyglada nastepujaco:

AB) = p(Z(3)), AB eREXN

2.1.2. Uczenie glebokie 1 propagacja wsteczna

W procesie trenowania sztucznej sieci neuronowej w rozpoznawaniu obrazu niezwykle
istotne jest zrozumienie kluczowych koncepcji optymalizacji wag, takich jak logistyczna
funkcja kosztu oraz algorytm wstecznej propagacji. Te elementy sa fundamentalne dla

skutecznego trenowania modelu, szczegdlnie w konteks$cie zadania klasyfikacji obrazow.

Logistyczna funkcja kosztu opiera si¢ na nastgpujacej zaleznosci [Rashka, 2018]:
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n

Jw) = - Z yDlog(a®) + (1 — yD)log (1 — a®)

i=1

gdzie:

a® - sigmoidalng aktywacja i-tej jednostki w jednej z warstw.

Warto$é al® obliczana jest jako funkcja propagacii jednokierunkowej:
a® = ¢z

Aby zminimalizowa¢ ryzyko przetrenowania modelu, dodaje si¢ wyrazenie
regularyzacji, ktore zmniejsza efekt przetrenowaia. Regularyzacj¢ mozna przeprowadzi¢ na
dwa sposoby: L2 i L1, ktore sg definiowane nastgpujaco (jednostki obcigzenia nie s3

regularyzowane):
L2=AW|5 =237, w} oraz L1 =2wli = 2X7,|w|
Po dodaniu regularyzacji L2 do logistycznej funkcji kosztu otrzymuje si¢ nastgpujace

réwnanie:

n

Z y(l) log(a(‘)) + (1 — y(l)) log(l — Cl(l)) + 5 ”W”%

i=1

Jw) = -

W przypadku klasyfikacji wieloklasowej model MLP (Multi-Layer Perceptron)
generuje wektor wyjSciowy zawierajacy t elementow, ktore sg pordwnywane z wektorem
docelowym o wymiarach t X 1, przeksztalconym do formatu "gorgcojedynkowego". Na
przyktad, aktywacja trzeciej warstwy i przypisanie docelowej klasy (w tym przypadku klasy 2)

moze by¢ przedstawiona w nastepujacy sposob:

0,1
a® =29 H
0,

Funkcja kosztu (bez wyrazenia regularyzacji) wyglada w ten sposob:

n t
Jw) == yP10g(a”) + (1 -3 )log (1 - a”)

i=1j=1

Uogo6lnione wyrazenie regularyzacji, sprowadza si¢ do zsumowania wszystkich wag w
warstwie [ (z wyjatkiem jednostki obcigzenia), ktore zostaty dodane do pierwszej kolumny:
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L-1 W

Jw) == > P 1og(2") + (1 - 3*)tog (1 = p 5" | + Z

i=1j=1 I=1i=1j

(l)

N[ >

S
||M;
*

Kara wyliczona z regularyzacji L2 przedstawia si¢ za pomocg ponizszego wyrazenia:

( U))Z

Celem nadrzgdnym jest minimalizacja funkcji kosztu J(w) 1 aby to osiagna¢, konieczne
jest obliczenie pochodnej czastkowej macierzy W wzgledem kazdej wagi w kazdej warstwie

sieci:

(D — (W)
]l
Macierz W sktada si¢ z kilku macierzy, w zaleznosci od liczby warstw w modelu MLP.
Dla wielowarstwowego perceptronu z jedng warstwa ukrytag mozna zdefiniowa¢ macierz wag
W@ ktora taczy warstwy wejsciowa z ukryta, oraz macierz wag W (%), taczaca warstwe ukryta

Z Wyj$ciowa.

Po wyjasnieniu kluczowych koncepcji trenowania sztucznej sieci neuronowej, istotne
jest teraz omowienie algorytmu wstecznej propagacji, ktory odgrywa centralng role w

optymalizacji wag.

Algorytm ten, stworzony prawie trzy dekady temu, wcigz jest jedng z
najefektywniejszych technik trenowania sztucznych sieci neuronowych. Pozwala on na
skuteczne obliczanie pochodnych ztozonej funkcji kosztu, ktdre sa nastepnie wykorzystywane
do aktualizacji wag w sieci o wielu warstwach. Glownym wyzwaniem w tym procesie jest
ogromna liczba wspolczynnikéw wag w wielowymiarowej przestrzeni cech. Warto réwniez
zauwazy¢, ze powierzchnia btedu funkcji kosztu, w odréznieniu od niej samej, zawiera liczne
nierownosci, takie jak lokalne minima, ktére trzeba wzig¢ pod uwage przed dotarciem do

globalnego minimum [Rashka, 2018].

Rézniczkowanie ztozonych, zagniezdzonych funkcji jest mozliwe dzieki tzw. regule
tancuchowej, ktora pozwala na rozbicie takich funkcji, jak f (g (x)) = y, na ich podstawowe

sktadowe:
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dy 0f dg

dx Jgox
Z punktu widzenia algebry informatycznej opracowano wiele technik tzw.
automatycznego roézniczkowania, ktdre rozwiazuja tego rodzaju wyzwania [6]. Automatyczne
rozniczkowanie moze by¢ realizowane metoda w przod (ang. forward) oraz metodg odwrotng
(ang. reverse). Algorytm wstecznej propagacji jest przyktadem rdzniczkowania zwanym

odwrotnym rézniczkowaniem automatycznym.

Aby lepiej zrozumie¢ t¢ metode, warto przesledzi¢ jej dziatanie od strony obliczeniowej,
zaczynajac od zdefiniowania kosztu jako rdéznicy miedzy aktywacja ostatniej warstwy a
docelowg etykieta klas. Propagacja jednokierunkowa (w przod) jest przeprowadzana w celu
uzyskania warto$ci aktywacji warstwy wyjsciowej, co mozna okres$li¢ nastepujaco [Rashka,

2018]:

o 7O =wm® [A(l)]T — jest calkowitym pobudzeniem warstwy ukryte;
o A@ = ¢p(Z@) — jest aktywacjg warstwy ukrytej
o 7B =W®@AD _jest catkowitym pobudzeniem warstwy wyjsciowej

o A® = ¢(Z®) — jest aktywacja warstwy wyjsciowe;.

Podczas dziatania algorytmu wstecznej propagacji btad jest przesytany od wyjscia do

wejscia. Na poczatku obliczany jest btad dla warstwy wyjsciowej w postaci:
53 = q® _y

gdzie:

y — jest wektorem rzeczywistych etykiet klas.

Nastepnie obliczany jest blad dla warstwy ukryte;:

dp(z?)
@) = @NT5B) 2227 7
é (WENTE) @D

Pochodna sigmoidalnej funkcji aktywacji wyglada nastepujaco:

0p(z?®)

PO (@® * (1 -a®y)

Po obliczeniu wyrazen §, mozna zapisa¢ wzor na pochodna funkcji kosztu w nastepujacej

formie:
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Jii
Teraz nalezy wyznaczy¢ pochodng czastkowa dla kazdego j-tego neuronu w warstwie i
oraz obliczy¢ i-ty btad pochodzacy z warstwy I+1. Operacj¢ t¢ mozna wykona¢ w formie

zwektoryzowane;j:
AD = AW 4 §EFD AT
Po obliczeniu pochodnych czastkowych mozna doda¢ wyrazenie regularyzacyjne:
AD = AD 1 2O

W ostatnim etapie, po wyznaczeniu gradientoéw, wagi sg modyfikowane poprzez wykonanie

ruchu w kierunku przeciwnym do gradientu:

w®h .=wo — nA(l)

Implementacja sztucznych sieci neuronowych bywa ztozona, dlatego istotne jest
upewnienie si¢, ze algorytm wstecznej propagacji zostal prawidlowo zaimplementowany. Aby
to zweryfikowaé, stosuje si¢ procedur¢ zwang sprawdzaniem gradientdw (ang. gradient
checking), ktéra pozwala na pordéwnanie gradientdéw obliczonych analitycznie z tymi
wyznaczonymi numerycznie. Ta technika nie jest ograniczona wylacznie do sieci neuronowych
z propagacja w przod, lecz moze by¢ wykorzystywana w wielu innych architekturach opartych

na gradientach [Rashka, 2018].

Przy definiowaniu funkcji kosztu J(W), gdzie W jest macierzag wspolczynnikow wag w
sieci neuronowej, funkcja kosztu jest obliczana z uwzglednieniem z macierzy W (1) i W(2) w

modelu wielowarstwowego perceptronu jedng jednostke ukryta. Pochodna funkcji kosztu

wzgledem wagi Wl-(j-) jest wyrazona jako:

JW)

U]
w;

Gradienty sa modyfikowane poprzez wykonanie kroku w kierunku przeciwnym do ich

wartosci. Metoda sprawdzania gradientu polega na poréwnaniu gradientu wyznaczonego

analitycznie z warto$ciami obliczonymi numerycznie:

36



l l
&

2 JwW)
0) ~
ow;

gdzie:
& - przyjmuje warto$ci rzedu 1e 5.

Lepsza aproksymacje¢ gradientu mozna uzyskac, obliczajgc symetryczny iloraz roznicowy:

l l
2¢

Roznica mig¢dzy gradientem wyznaczonym numerycznie J; a jego analitycznym
odpowiednikiem J; jest obliczana jako znormalizowany wektor przy uzyciu metody L2. W
praktyce warto$ci macierzy gradientu sg rozmieszczane w jednowymiarowych wektorach, co

upraszcza obliczenia:

btad = ||Jn — Jall:
Dla wiekszej doktadnosci zaleca si¢ obliczanie znormalizowanej réznicy:

I = Jall2

blad wzgledny = —m8M8M8MM8M—
ACWEGERENY =1 + all

Aby warto$¢ wzglednego btedu migdzy gradientem numerycznym a analitycznym byta
zminimalizowana, nalezy przed implementacja okresli¢ dopuszczalng wartos¢ progowa btedu,
ktora jest uzalezniona od ztozonosci architektury sieci neuronowe;j. Im wiecej warstw ukrytych,
tym wieksza réznica miedzy gradientem numerycznym a analitycznym przy poprawnej

implementacji algorytmu wstecznej propagacji [Rashka, 2018].

2.1.3. Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN)

Opisany wczesnie] wielowarstwowy perceptron to jedna z najbardziej popularnych
reprezentacji sieci neuronowej ze sprz¢zeniem w przod. Powstalo jednak wiele innych
architektur sieci neuronowych. Nalezy zwroci¢ uwage na dwie architektury, szczego6lnie cenne
z punktu widzenia rozpoznawania obrazow. Sg to splotowe sieci neuronowe oraz rekurencyjne
sieci neuronowe. Sposrod nich zdecydowang przewaga charakteryzuje si¢ architektura CNN

[Rashka, 2018]. W kontek$cie analizy obrazow architektura CNN zyskuje zdecydowang
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przewage dzieki swojej zdolnosci do efektywnej analizy przestrzennej rozktadu pikseli w

obrazie [LeCun, 1998].

Konwolucyjne sieci neuronowe znane rowniez jako sieci CNN od ang. convolutional neural
networks sa szczegOlnie popularne w zastosowaniach graficznych ze wzgledu na duza
skuteczno$§¢ w klasyfikowaniu obrazow. Obecnie sa jedna z najbardziej popularnych
architektur uzywanych w glebokim wuczeniu. Gtowna cechg w splotowych sieciach
neuronowych jest generowanie wielu warstw detektorow cech (features detectors), ktore
analizujag rozmieszczenie przestrzenne pikseli w wejSciowym obrazie [Rashka, 2018]

[Krizhevsky, 2012].

W klasycznej implementacji wielowarstwowego perceptronu obrazy s3 rozkladane na
wektory cech, ktore w petni taczy si¢ z warstwa ukryta, czyli informacje przestrzenne nie sg
kodowane w tej architekturze sieci neuronowej. W przypadku architektury CNN
wykorzystywane sg pola recepcyjne (ang. receptive fields) w celu polaczenia warstwy
wejsciowe] z mapg cech. Pola recepcyjne mozna poréwna¢ do naktadajacych si¢ na siebie
okienek, ktore sg przesuwane po pikselach obrazu wejsciowego w celu utworzenia mapy cech.
Stopien przesunigcia okna oraz jego rozmiar to dodatkowe hiperparametry, ktore nalezy
odgornie zdefiniowa¢. Tworzenie mapy cech (ang. features map) nazywane jest splataniem

(konwolucja) [Rashka, 2018] [LeCun, 1998].

W sieciach CNN detektory cech dzialaja jako kopie, czyli pola recepcyjne, ktore przekazuja
cechy do jednostek kolejnej warstwy, korzystajac z tych samych wag. Zaktada sie, ze detektor
cech, ktory jest skuteczny w jednym miejscu obrazu, moze by¢ rownie uzyteczny w innym jego
obszarze. Kluczowg zaleta tego podejScia jest znaczace zmniejszenie liczby parametrow, ktore
trzeba zoptymalizowaé. Dzieki temu roézne cze$ci obrazu moga by¢ reprezentowane w
odmienny sposob, a CNN doskonale rozpoznajg obiekty o roznych rozmiarach i lokalizacjach
na obrazie. Co wigcej, sieci te nie wymagaja ani skalowania, ani centrowania analizowanych

obrazow [Rashka, 2018] [Goodfellow, 2016].

W architekturze CNN po warstwie konwolucyjnej nastgpuje warstwa poolingowa (ang.
pooling layer). Odpowiada ona za lgczenie sgsiadujacych detektorow cech, co ma na celu
zmniejszenie liczby przekazywanych cech do kolejnej warstwy. Pooling stanowi prosta metode
ekstrakcji cech, w ktorej wybierana jest §rednia lub maksymalna wartos¢ z fragmentu obrazu
reprezentowanego przez pobliskie cechy, a nastgpnie wynik ten jest przekazywany do nastepne;j

warstwy. Aby zbudowac¢ gleboka konwolucyjng sie¢ neuronowa, tworzy si¢ wiele warstw
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konwolucyjnych 1 poolingowych, ktore dziatajg naprzemiennie. Taka struktura jest nastepnie
pofaczona z wielowarstwowym perceptronem, ktory odpowiada za finalng klasyfikacje

[Rashka, 2018] [Goodfellow, 2016].

Konwolucyjne sieci neuronowe s3 uznawane za najbardziej efektywne modele uczenia
maszynowego w zadaniach zwigzanych z analizg obrazow. Ich istotng zaletg jest mozliwo$¢
trenowania od podstaw, nawet przy uzyciu niewielkich zbioréw danych, co pozwala uzyskiwac
wartosciowe wyniki. Glbwnym wyzwaniem przy pracy z matymi zbiorami danych jest ryzyko
nadmiernego dopasowania modelu. W przypadku obrazéw problem ten mozna zlagodzic,
stosujac technike augmentacji danych. Ponadto, ekstrakcja cech umozliwia wykorzystanie
wczesniej wytrenowanej sieci konwolucyjnej do rozwigzania nowego zadania, co jest
szczegOlnie uzyteczne przy ograniczonych danych. Skuteczno$¢ tej metody mozna dodatkowo
poprawi¢ poprzez dostrajanie, ktore dostosowuje wczesniej wyuczone reprezentacje do nowego

problemu, zwigkszajac tym samym efektywnos¢ modelu [Chollet, 2019] [Yosinski, 2014].

Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) to powszechnie stosowana architektura sieci
neuronowych, ktora szczeg6lnie dobrze sprawdza si¢ w generowaniu predykcji z obrazow. W
kolejnych fragmentach wyjasniono, dlaczego CNN sa idealne do analizy obrazow,
przedstawiono ich podstawowe zasady dzialania oraz omoéwiono kluczowe aspekty ich

implementacji [Krizhevsky, 2012].

W konteks$cie sieci neuronowych 1 uczenia reprezentacji, sieci neuronowe przyjmuja na
wejsciu dane obserwacyjne, gdzie kazda obserwacja jest opisana przez zestaw okreslonej liczby
cech. Obrazy sg jednym z typowych przykladow takich obserwacji. Sg one reprezentowane
przez zbidr pikseli rozmieszczonych w przestrzeni dwuwymiarowej, przy czym kazdy piksel
okresla poziom jasnosci. W zwiazku z tym, kazda obserwacja zawiera liczbe warto$ci réwng
liczbie pikseli w obrazie. Aby rozpoznac i sklasyfikowac obiekty obecne na obrazach, mozna
przeskalowac¢ obrazy, a nastgpnie opracowac model, ktory bedzie trafthie prognozowal wyniki
dla dostarczonych danych. Prosta sie¢ neuronowa z jedng warstwa ukryta okazuje si¢
skuteczniejsza niz model bez takiej warstwy, poniewaz pozwala na nauke zlozonych,
nieliniowych zaleznos$ci migdzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi. Dodatkowo, w procesie
uczenia maszynowego czesto konieczne jest tworzenie kombinacji liniowych pierwotnych cech

w celu poprawy skutecznos$ci prognozowania zmiennej docelowej [LeCun, 1998].

Rozwazajac typowy zbior obrazow MNIST, gdzie wartosci pikseli dla kazdej cyfry sa

oznaczone symbolami od x; do x,g,. Mozliwe jest, ze pewne kombinacje wartosci pikseli moga
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silnie sugerowac, ze obraz przedstawia okre§long cyfre, np. 9. Sieci neuronowe sg w stanie
automatycznie wykrywac¢ takie kombinacje cech w procesie uczenia, tworzac tym samym

uczenie reprezentacji, co czyni je skutecznymi w wielu dziedzinach [Goodfellow, 2016].

Warto zada¢ pytanie, czy istnieje uzasadnienie dla modyfikacji tego procesu w przypadku danych
graficznych. Argumentem na tak jest to, ze w obrazach istotne kombinacje cech (pikseli) zazwyczaj
sktadajg si¢ z pikseli potozonych blisko siebie. Na obrazie znacznie mniej prawdopodobne jest, aby
wazna cecha wynikata z losowej kombinacji dziewigciu oddalonych pikseli, niz z grupy sgsiadujacych
pikseli, np. o wymiarach 3x3. Kluczowym celem jest wigc wykorzystanie tej specyfiki danych
graficznych, co oznacza, ze kolejnos¢ cech ma znaczenie, poniewaz wskazuje, ktore piksele sg ze sobg

przestrzennie powigzane [Weidman, 2019].

Wspomniany wczesniej fakt znajduje zastosowanie na szerokim poziomie, gdzie tworzenie
kombinacji cech odbywa si¢ w podobny sposob, jak dotychczas, jednak z wigksza liczbg tych
kombinacji. Kluczowym elementem jest jednak ograniczenie tworzenia kombinacji wytacznie
do pikseli znajdujacych si¢ w matych, prostokatnych obszarach obrazu wejsciowego. Dzigki

temu mozliwe jest efektywne wykorzystanie sgsiadujgcych pikseli, co ilustruje rysunek 2.7.

warstwa ukryta

obraz wejsciowy 2k
i [ ‘I
nowa strategia
D dia danych
B graficznych
e |
L J
T w przyblizeniu n - n? kombinacji
n wejsciowych pikseli matych obszarow z pierwotnych cech

Rysunek 2.7. Dla danych graficznych mozna zdefiniowaé kazdg uczong ceche jako funkcje od matego

obszaru z danych, (rysunek wykonany na podstawie: [Weidman, 2019]).

Zasadniczo, w przypadku obrazéw, interesujace kombinacje cech najczegsciej obejmuja

piksele umiejscowione blisko siebie. Aby maksymalnie wykorzysta¢ t¢ wilasciwosé, w
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konwolucyjnych sieciach neuronowych (CNN) tworzy si¢ kombinacje cech wylgcznie z
niewielkich, prostokatnych fragmentow obrazu wejSciowego. Proces ten, nazywany

konwolucja, umozliwia efektywne rozpoznawanie wzorcow w obrazach [LeCun, 1998][1].

Aby doktadnie wyjasni¢ dziatanie operacji konwolucji, konieczne jest sprecyzowanie,
okreslenia ,,cecha, ktora jest kombinacja pikseli z okreslonego fragmentu obrazu”. Nalezy
zalozy¢, ze obraz wejsciowy jest reprezentowany jako macierz I o wymiarach 5x5, jak
przedstawiono ponizej [Weidman, 2019]:

ill i12 i13 i14 i15
i21 i22 i23 i24- i25
I'=|iz1 I3z i33 lI34 I35
i4-1 i4-2 i4-3 i44- i45
Is1 Isz Is3 lsa Iss

Celem jest wyznaczenie nowej cechy, ktéra bedzie funkcja obszaru sktadajacego si¢ z
3x3 pikseli znajdujacych sie w centralnej czesci obrazu. W tradycyjnych sieciach neuronowych
nowe cechy sg okreslane jako liniowe kombinacje wczesniejszych cech, natomiast tutaj nowa
cecha zostanie zdefiniowana jako funkcja tego wycinka 3x3. Aby to zrealizowa¢, konieczne
jest zdefiniowanie zbioru wag W o wymiarach 3x3 [Weidman, 2019]:

W11 Wiz Wiz
w = |Wz21 Wz Wp3
W31 W3z wj;

W kolejnym kroku nalezy obliczy¢ iloczyn skalarny mi¢dzy macierza wag W a
odpowiadajacym jej fragmentem z macierzy I, aby uzyska¢ warto$¢ nowej cechy w danych
wyjsciowych. Poniewaz fragment obrazu wej$ciowego jest wysrodkowany w punkcie (3,3),

warto$¢ wyjsciowg mozna oznaczy¢ jako oz3 (od angielskiego "output") [Weidman, 2019]:

033 = W11 X ipp + Wiy X ip3 + Wiz X ipq + Wpg X izp + Wpp X iz3 + Waz X izq + W3g X igp + W3y X i3 + W3z X igy

Warto$¢ tag mozna traktowac jak dowolng inng ceche obliczong z sieci neuronowych,
czyli mozna do niej doda¢ wyraz wolny, a nast¢pnie przekaza¢ do funkcji aktywacji. Wowczas
bedzie reprezentowa¢ neuron lub wyuczonag ceche, ktéra zostanie przestana do kolejnych
warstw sieci. W ten sposob definiowane sg cechy jako funkcje od matych fragmentéw obrazu

wejsciowego [Weidman, 2019].

Nalezy rowniez zwrdci¢ uwage na sposob interpretacji uzyskanych cech, poniewaz

posiadajg one szczegolne znaczenie. Cechy te wskazuja, czy dany wzorzec wizualny, okreslony
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przez wagi, jest obecny w konkretnej cze¢sci obrazu. W dziedzinie rozpoznawania obrazéw
macierze o wymiarach np. 3x3 Iub 5x5 mogg dziata¢ jako detektory wzorcow, kiedy oblicza si¢
ich iloczyn skalarny z wartosciami pikseli w okreslonych regionach obrazu. Na przyktad,
iloczyn skalarny macierzy liczb o wymiarach 3x3 :
0 1 O
HER
01 O
w polaczeniu z odpowiednim fragmentem obrazu wejsciowego umozliwia wykrycie obecnosci
krawedzi w danym miejscu. Istniejg takze inne powszechnie stosowane macierze, ktore stuza

do identyfikowania narozy oraz linii poziomych i pionowych w okre§lonych obszarach obrazu

[Weidman, 2019].

Mozna zalozy¢, ze ten sam zestaw wag W jest uzywany do wykrywania, czy wzorzec
wizualny, ktory one definiuja, wystepuje w roznych miejscach obrazu wejsciowego. Wyglada
to jak przesuwanie zbioru wag W nad obrazem wejsciowym, podczas gdy w kazdej lokalizacji
obliczany jest iloczyn skalarny migdzy wagami a pikselami. W wyniku tej operacji powstaje
nowy obraz O, o wielko$ci zblizonej do obrazu oryginalnego (jego rozmiar moze si¢
nieznacznie rozni¢ w zaleznosci od sposobu traktowania brzegéw obrazu). Obraz O to tzw.
mapa cech, ktéra przedstawia miejsca na obrazie wejsciowym, gdzie obecny jest wzorzec
zdefiniowany przez W. Proces ten, kluczowy dla konwolucyjnych sieci neuronowych,
nazywany jest konwolucja, a jego wynik to wspomniana mapa cech. Aby nadac tej operacji

pelng funkcjonalno$¢, mozna doda¢ dodatkowy wymiar [Weidman, 2019].

W kontekscie wielokanalowej operacji konwolucji, sieci CNN ro6znig si¢ od
tradycyjnych sieci neuronowych tym, ze generujg znacznie wigkszg liczbe cech, a kazda z tych
cech jest funkcjg niewielkiego fragmentu obrazu wejsciowego. Jesli obraz sktada si¢ z n piksel,
operacja konwolucji stworzy n cech wyjsciowych, po jednej dla kazdej lokalizacji na obrazie
wejsciowym. Jednak konwolucyjna warstwa sieci neuronowej idzie krok dalej, tworzac f
zestawow po n cech. Kazdy zestaw jest zwigzany z okreslonym (poczatkowo losowym)
zbiorem wag, ktére definiujg wizualny wzorzec, a jego obecnos¢ w roznych miejscach obrazu
wejsciowego jest rejestrowana w mapie cech. Wspomniane f map cech sg efektem f operacji

konwolucji [Weidman, 2019].

Kazdy zestaw cech wykryty przez okre§lony zbior wag nazywany jest mapa cech,
jednak w kontekscie warstwy konwolucyjnej, liczba takich map cech odnosi si¢ do operacji

wielokanatowej konwolucji. Dodatkowo, zestawy wag W;, ktore tworzg mapy cech, okresla si¢
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mianem filtréw konwolucyjnych lub jader konwolucji (ang. convolution kernels) [Weidman,

2019].

W  kontekscie warstw konwolucyjnych, przeksztalcaja one dane wejsciowe w
wielowymiarowe tablice, ktore odpowiadaja mapom cech. Kazda warstwa konwolucyjna
generuje wiele takich map, a te sg nast¢pnie przetwarzane przez kolejne warstwy sieci, tworzac
coraz bardziej ztozone i abstrakcyjne reprezentacje danych. Dzigki temu sie¢ neuronowa jest w

stanie rozpoznawac¢ skomplikowane wzorce wizualne [Goodfellow, 2016][3].

Zrozumienie operacji konwolucji wielokanatowej pozwala na lepsze zrozumienie jej
integracji z warstwami sieci neuronowej. W standardowych warstwach sieci neuronowej dane
wyjsciowe sg zazwyczaj dwuwymiarowymi tablicami, jednak w warstwach konwolucyjnych
dla pojedynczego obrazu wynikaja trojwymiarowe tablice ndarray, gdzie wymiary
odpowiadajg liczbie map cech, wysokos$ci i1 szerokosci obrazu. Kluczowe pytanie dotyczy
sposobu przekazywania takiej trojwymiarowej tablicy do kolejnych warstw w celu zbudowania
glebokiej sieci konwolucyjnej. Operacja wielokanatowej konwolucji na danych z wieloma
kanatami (co jest konieczne dla wspotdziatania dwoch warstw konwolucyjnych) stanowi

fundament glgbokich konwolucyjnych sieci neuronowych [Weidman, 2019].

Warto zastanowi¢ si¢, co dzieje si¢ w sieciach neuronowych z warstwami ggstymi. W
pierwszej warstwie ukrytej powstaje h; cech, ktére sg kombinacjami wszystkich pierwotnych
cech z warstwy wejSciowej. W kolejnej warstwie te cechy sg dalej taczone, tworzac nowe
kombinacje oparte na cechach z poprzedniej warstwy. W rezultacie, w drugiej warstwie moze
pojawic si¢ h, cech, ktore sg bardziej zlozonymi kombinacjami tych z pierwszej warstwy. Aby
utworzy¢ taka kolejng warstwe h, cech, konieczne jest wykorzystanie h; X h, wag, aby kazda

z nowych cech byta funkcja wszystkich cech z warstwy poprzedniej [Weidman, 2019].

Podobny proces ma miejsce w pierwszej warstwie konwolucyjnej sieci neuronowej. Na
poczatku obraz wejsciowy jest przeksztatcany za pomocg m, filtrow konwolucyjnych, co
prowadzi do powstania m; map cech. Wynik tej warstwy mozna interpretowac jako informacj¢
o tym, czy kazdy z m; wizualnych wzorcow, zdefiniowanych przez wagi filtrow, jest obecny
w konkretnych czgsciach obrazu wejsciowego. Tak jak w gestych warstwach sieci
neuronowych liczba neurondéw moze si¢ rozni¢, tak samo w pierwszej warstwie konwolucyjne;j
mozna zastosowacé m, filtry. W celu nauki bardziej ztozonych wzorcow, filtry te dzialajg jak
narzedzia, ktore wykrywaja, czy bardziej zaawansowane cechy wizualne — wynikajace z

potaczen m; wzorcOw z poprzedniej warstwy — sa obecne w danym obszarze obrazu. W
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rezultacie, jesli wyjsciem warstwy konwolucyjnej jest trojwymiarowa tablica o wymiarach m,
kanatow x wysokos$¢ x szeroko$¢, to kazda lokalizacja na jednej z tych m, map cech odpowiada
kombinacji my; wzorcow wizualnych, wyuczonych juz w poprzedniej warstwie [Weidman,

2019].

W  kontekécie wplywu na implementacje, zrozumienie polaczenia dwodch
wielokanatowych warstw konwolucyjnych pozwala na wtasciwe zaplanowanie operacji
konwolucji. Tak jak do potaczenia dwoch gestych warstw neuronowych potrzeba hy X h, wag,
tak m; x m, filtrow konwolucyjnych jest wymaganych, aby potaczy¢ warstwe z m; kanatami
z warstwg majacg m, kanalow. Ustalenie tych szczeg6low umozliwia dokladne okreslenie
wymiardow tablic ndarray dla danych wejsciowych, wyjsciowych oraz filtrow w operacji

konwolucji [Weidman, 2019].

Dane wejsciowe maja ksztalt zalezny od wielkos$ci porcji, liczby kanaléw wejsciowych,
a takze wysokosci 1 szeroko$ci obrazu. Z kolei dane wyjsciowe sg zalezne od wielkos$ci porcji,
liczby kanatow wyjsciowych oraz rozmiaro6w obrazu, czyli jego wysokosci i szerokos$ci. Filtry
konwolucyjne sa opisywane poprzez liczb¢ kanaléw wejsciowych, kanaléw wyjsciowych oraz
wysokos$¢ 1 szeroko$¢ filtra. Warto podkresli¢, ze cho¢ kolejnos$¢ tych parametréw moze si¢
rozni¢ w zaleznos$ci od uzytej biblioteki, to zawsze wystepuja cztery kluczowe wymiary, co jest

niezwykle istotne przy projektowaniu i wdrazaniu operacji konwolucyjnych [Weidman, 2019].

Roéznice migdzy warstwami konwolucyjnymi, a ggstymi sg znaczace, zwlaszcza ze
wzgledu na sposob interpretowania neuronéw w tych warstwach. W warstwie gestej neuron
odpowiada za wykrywanie, czy wyuczona kombinacja cech z poprzedniej warstwy jest obecna
w biezace] obserwacji. Natomiast w warstwie konwolucyjnej neuron identyfikuje, czy
wyuczony wzorzec wizualny wystepuje w okreslonym miejscu obrazu wejsciowego. Przed
wprowadzeniem takiej warstwy do sieci neuronowej nalezy rozwazy¢, jak uzy¢
wielowymiarowych tablic ndarray, ktore stanowig dane wyjsciowe, w procesie generowania

predykcji [Weidman, 2019].

Warstwy konwolucyjne ucza si¢ rozpoznawaé cechy wskazujagce na obecnosé
okreslonych wzorcoOw wizualnych w obrazach, a zapis tych cech odbywa si¢ w mapach cech.
Wazne jest jednak, jak te mapy cech moga by¢ uzyte do generowania predykcji. W gestych
sieciach neuronowych, podczas prognozowania przynalezno$ci obrazu do jednej z X kategorii,
ostatnia warstwa zazwyczaj ma X wyjs¢, co pozwala na przekazanie tych wartosci do funkcji

straty, takiej jak softmax z entropig krzyzowa, 1 zinterpretowanie ich jako prawdopodobienstwa.
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W sieciach konwolucyjnych sytuacja wyglada nieco inaczej, poniewaz dla kazdej obserwacji
otrzymywana jest trojwymiarowa tablica o wymiarach m kanatow x wysoko$¢ obrazu x

szerokos$¢ obrazu [Weidman, 2019].

Aby wyjasni¢ to zagadnienie, nalezy zauwazyC, ze kazdy neuron w warstwie
konwolucyjnej informuje, czy dana kombinacja cech wizualnych (ktore w glebokich sieciach
konwolucyjnych moga by¢ bardzo ztozone) wystepuje w okreslonej lokalizacji obrazu. Jest to
podobne do procesu, w ktorym gesta sie¢ neuronowa uczy si¢ tych cech z obrazu. W
architekturze gestej pierwsza warstwa zwykle reprezentuje cechy poszczegdlnych pikseli,
natomiast kolejne warstwy tworzg coraz bardziej ztozone kombinacje. W gestych sieciach
kazda wyuczona cecha moze by¢ traktowana jako pojedynczy neuron, ktéry shuzy do

generowania predykcji o przynaleznosci obrazu do okreslonej kategorii [Weidman, 2019].

Warstwy agregujace stanowig istotny element w strukturze sieci konwolucyjnych,
majac na celu redukcj¢ wymiardw mapy cech. Proces ten pozwala na zmniejszenie liczby
parametrOw oraz obcigzenia obliczeniowego, co prowadzi do zwigkszenia efektywnos$ci
modelu i ogranicza ryzyko nadmiernego dopasowania (ang. overfitting). W warstwach tych
najczesciej wykorzystywane sg dwie techniki: max pooling oraz average pooling [Weidman,

2019].

W przypadku max pooling, z kazdej grupy sasiadujacych pikseli wybierana jest
najwigksza wartos¢, co umozliwia zachowanie kluczowych cech obrazu, takich jak krawedzie
czy wyrazne wzory. Z kolei average pooling polega na obliczaniu $redniej wartosci z
sasiadujacych pikseli, co jest uzyteczne w sytuacjach, gdy wymagane jest bardziej wygtadzone
wyjsécie. Obie metody daza do redukcji rozmiaru map cech, upraszczajac model przy

jednoczesnym zachowaniu istotnych informacji przestrzennych [Weidman, 2019].

Implementowanie wielokanalowej operacji konwolucji jest istotnym elementem
budowy sieci CNN. Kazdy kanal obrazu, na przyktad kanalty RGB w przypadku obrazéw
kolorowych, jest przetwarzany oddzielnie, a nastepnie wyniki sg taczone podczas konwolucji.
Dla kazdego kanatu obrazu stosowane sg rézne filtry konwolucyjne, co umozliwia wykrywanie

roznych cech charakterystycznych w poszczegdlnych kanatach [Weidman, 2019].

Kazda warstwa konwolucyjna w CNN zawiera zestaw filtrow, ktore przetwarzaja dane
réwnolegle. W wyniku tego procesu powstaje zestaw map cech, z ktorych kazda odzwierciedla

reakcje danego filtra na obraz wejsciowy. Mapy cech sg nastepnie przekazywane do kolejnych
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warstw sieci, co pozwala na uzyskanie coraz bardziej abstrakcyjnych reprezentacji danych

[Weidman, 2019].

Krok w przoéd w kontekscie sieci konwolucyjnych (CNN) odnosi si¢ do procesu
przeplywu danych wejSciowych przez kolejne warstwy sieci w celu uzyskania wyniku
koncowego. W tym procesie, kazda warstwa sieci — poczawszy od warstwy konwolucyjne;j,
przez warstwy agregujace, az po w petni potaczong warstwe wyjsciowg — przeksztatca dane,
tworzac coraz bardziej ztozone i abstrakcyjne reprezentacje. W sieciach CNN warstwy
konwolucyjne s3 odpowiedzialne za identyfikacje roznych cech obrazu, co finalnie umozliwia

klasyfikacj¢ w ostatniej warstwie sieci [Weidman, 2019].

Operacja konwolucji opierajaca si¢ na kroku wstecz odnosi si¢ do procesu aktualizacji
wag filtréw konwolucyjnych oraz innych parametréw sieci podczas treningu. Ten proces
realizowany jest za pomocg algorytmu wstecznej propagacji btedoéw (ang. backpropagation),

ktory oblicza gradienty btgdu wzgledem kazdej wagi w sieci [Weidman, 2019].

W sieciach konwolucyjnych (CNN) obliczanie gradientow dla filtrow jest bardziej
ztozone niz w klasycznych sieciach neuronowych, ze wzgledu na wielokanatowy charakter
danych 1 bardziej skomplikowang struktur¢ warstw. Jednak dzigki zastosowaniu wydajnych
algorytmoéw optymalizacji, takich jak gradient prosty (ang. gradient descent), siecit CNN moga

by¢ skutecznie trenowane, nawet na bardzo duzych zbiorach danych [Weidman, 2019].

Porcje danych, konwolucje dwuwymiarowe i1 operacje wielokanatlowe odgrywaja
kluczowg rolg podczas treningu sieci CNN. Dane wejsciowe sg przetwarzane w porcjach (ang.
batches), co umozliwia efektywne zarzadzanie zasobami obliczeniowymi oraz stabilizuje
proces uczenia. Kazda porcja przechodzi przez operacje konwolucji dwuwymiarowej, gdzie

filtry przetwarzajg obraz w dwoch wymiarach — wysokosci i szerokosci [Weidman, 2019].

Operacje wielokanatowe, jak wspomniano wczesniej, dotycza przetwarzania obrazoéw
zawierajacych wiele kanatow, takich jak RGB. Dla kazdego kanalu stosowane sg rozne filtry,
co prowadzi do powstania map cech uwzgledniajacych specyficzne cechy kazdego kanatu,

umozliwiajgc tym samym bardziej wszechstronng analiz¢ obrazu [Weidman, 2019].

Konwolucje dwuwymiarowe stanowig podstawowy element budowy sieci CNN. W tej
operacji filtr, zwany takze jadrem konwolucji, przesuwa si¢ po obrazie, przetwarzajac grupy
sasiadujacych pikseli. W efekcie powstaje mapa cech, ktora ukazuje obecnos¢ okreslonych

wzorcoOw wizualnych w obrazie. To umozliwia sieciom CNN wykrywanie kluczowych
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elementéw obrazu, takich jak krawedzie, tekstury i inne istotne cechy, co jest niezbedne do

dalszej klasyfikacji [Weidman, 2019].

Ostatnim etapem operacji konwolucyjnej jest dodawanie kanatéw (ang. channel
concatenation), czyli taczenie wynikow pochodzacych z réznych filtrow konwolucyjnych.
Kazda warstwa konwolucyjna w sieci CNN tworzy mapy cech, ktére sg nastgpnie scalane w
trojwymiarowg tablice danych o strukturze: liczba kanalow x wysoko$¢ obrazu x szerokos$¢
obrazu. Ta trojwymiarowa struktura przechodzi przez kolejne warstwy sieci, az do momentu,

gdy osiggnieta zostanie finalna klasyfikacja [Weidman, 2019].

Podczas treningu sieci CNN nowo utworzone operacje konwolucyjne i agregujace sa
wykorzystywane na kazdym etapie przetwarzania danych wejsciowych. Kazda warstwa sieci
stopniowo uczy si¢ coraz bardziej abstrakcyjnych reprezentacji obrazu, co umozliwia sieciom
CNN skuteczne rozpoznawanie i klasyfikacje ztozonych wzorcéw wizualnych. Proces ten
przebiega iteracyjnie i wymaga wielu cykli treningowych (epok), podczas ktérych sie¢
stopniowo doskonali swoje parametry, aby osiggna¢ jak najlepsze wyniki. Tym samym
kluczowe operacje lezace u podstaw dziatania CNN przyczyniaja si¢ do ich wysokiej

efektywnosci w analizie obrazéw [Weidman, 2019].

Warto omoéwi¢ po krétce rowniez kluczowe elementy architektury sieci
konwolucyjnych (CNN), ktére odgrywaja istotng role w procesie przetwarzania danych,
generowania predykcji oraz klasyfikacji obrazow. Elementy takie jak przeksztalcanie danych
wyjsciowych, warstwy konwolucyjne oraz metody oceny skutecznosci sieci, pozwalajg na
glebsze zrozumienie funkcjonowania CNN oraz ich efektywnosci w analizie obrazow

[Weidman, 2019].

Pierwszym waznym elementem jest operacja Flatten, ktora odgrywa kluczowg role w
architekturze sieci CNN. Polega ona na przeksztalceniu trojwymiarowej tablicy danych,
powstatej w wyniku przetwarzania przez warstwy konwolucyjne, w form¢ jednowymiarowa.
Dzigki temu dane moga zosta¢ przekazane do w pelni polaczonych warstw sieci,
odpowiedzialnych za ostateczng klasyfikacj¢. Operacja ta jest zwykle wykonywana na koncu
przetwarzania przez warstwy konwolucyjne, tuz przed przekazaniem wynikéw do warstwy

wyjsciowej [Weidman, 2019].

Kolejnym istotnym elementem architektury CNN jest warstwa Conv2D, ktora stanowi
fundament dzialania tych sieci. Warstwa ta sktada si¢ z filtrow konwolucyjnych, ktore

przetwarzaja dane wejsciowe, generujac mapy cech. Mapy te reprezentuja kluczowe wzorce
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wykryte w obrazach. Kazda warstwa Conv2D zawiera rowniez funkcje aktywacji, ktére nadajg
sieci nieliniowy charakter. Warstwy te sa taczone w sekwencje, co pozwala na budowanie
glebokich sieci zdolnych do rozpoznawania coraz bardziej ztozonych wzorcéw. W potaczeniu
z warstwami agregujacymi, warstwa Conv2D umozliwia efektywne przetwarzanie obrazow

[Weidman, 2019].

Warto wspomnie¢ réwniez o eksperymentach, ktore odgrywajg istotng role¢ w ocenie
efektywnosci architektur CNN. Przeprowadza si¢ je na roznych zbiorach danych, takich jak
MNIST, CIFAR-10 czy ImageNet, w celu porownania skuteczno$ci réoznych modeli w
rozpoznawaniu obrazéw. Eksperymenty te umozliwiaja oceng¢ wydajnosci poszczegdlnych
warstw, parametrow sieci oraz metod regularizacji, co jest kluczowe dla optymalizacji modeli

CNN 1 ich zastosowan w praktyce [Weidman, 2019].

2.1.4. Architektury ResNet50, ResNet101, ResNeXt101

Wykorzystanie konwolucyjnych sieci neuronowych w uczeniu glgbokim znaczaco
wplyneto na obszar analizy obrazoéw. Zdolnos$¢ sieci tego typu do przeprowadzania
automatycznej ekstrakcji cech z obrazéw umozliwita ich zastosowanie zaréwno w klasyfikacji,
detekcji obiektow, jak i w zadaniach zwigzanych z segmentacjg obrazéw. W przypadkach
bardziej ztozonych pojawiajg si¢ jednak trudnos$ci z trenowaniem szczegolnie glebokich sieci.
Wystepuje tu problem znikajacego gradientu, ktory utrudnia trenowanie gitebokich modeli w

sposob efektywny.

W celu minimalizacji klopotéw zwigzanych z problemem znikajacego gradientu
stworzono architektury sztucznych sieci neuronowych zawierajgcych bloki rezydualne, ktore
pozwolity na trenowanie duzo giebszych modeli. Od nazwy blokéw rezydualnych sieci tego
typu nazywane sg sieciami rezydualnymi [He 1 in.,2016]. Staty si¢ one podstawa nowoczesnych
rozwigzan w dziedzinie uczenia glebokiego, zapewniajac wigksze doktadnosci w zadaniach
zwiazanych z analiza obrazéw unikajac konieczno$ci wzrostu ztozonosci obliczeniowej [He,
2016]. W podrozdziale tym zostang po krétce przyblizone sieci rezydualne, ktore zostaly
bezposrednio uzyte w badaniach przeprowadzonych w ramach realizowanego doktoratu. Beda

nimi kolejno architektury: ResNet50, ResNet101 oraz ResNeXt101.

Architektura ResNet50 zostala wprowadzona przez Kaiming He 1 wspdlautorow w
artykule naukowym pt. ,,Deep Residual Learning for Image Recognition” w 2016 roku. Jest

cz¢sto uzywanym modelem sieci w zadaniach zwigzanych z detekcja obiektow i semantyczna
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segmentacjg [He, 2016]. Architektura ta sktada si¢ z 50 warstw, na co wskazuje nazwa sieci.
Wprowadzone bloki rezydualne umozliwiaja przeptyw sygnalu miedzy poszczegdlnymi
warstwami sieci za pomoca tzw. shortcut connections, czyli polaczen skréconych. Z ich
uzyciem mozliwe jest bezproblemowe trenowanie nawet bardzo gtebokich sieci unikajac przy
okazji probleméw z propagacjg gradientu, co zwykle jest przeszkoda w konwergencji w
przypadku klasycznych modeli gltgbokich [He, 2016]. W strukturze ResNet50 wystepuja cztery
glowne etapy ekstrakcji cech, a w kazdym z nich obecny jest zestaw blokow rezydualnych. W
kazdym bloku znajduje si¢ konwolucja 1x1, konwolucja 3x3 oraz ponownie konwolucja 1x1,
co optymalizuje koszt obliczeniowy 1 efektywnos$¢ ekstrakeji cech. Pierwsza konwolucja 1x1
obecna na poczatku bloku ma za zadanie zmniejszenie liczby kanatéw, dzigki czemu mozliwa
jest redukcja ilo$ci operacji koniecznych do wykonania w dalszych warstwach i dzigki temu
zmniejsza si¢ koszt obliczeniowy. Kolejna konwolucja, tym razem 3x3 odpowiedzialna jest za
przeprowadzenie gldéwnej operacji ekstrakcji cech z wejsciowych danych. Realizuje ona analize
zalezno$ci przestrzennych w obrazie 1 dzigki pierwotnemu zmniejszeniu liczby kanalow przez
konwolucje 1x1 jest bardziej efektywna pod wzglgdem obliczeniowym. Ponowne zastosowanie
konwolucji 1x1 zapewnia zwigkszenie liczby kanatow do poczatkowej wartosci, dzigki czemu
do kolejnych warstw przekazywana jest znow peina informacja. Takie zabiegi zapewniajg
zmniejszenie ilosci obliczen bez utraty jakos$ci wynikoéw. Architektura ResNet50 jest wydajnym
modelem czgsto stosowanym w analizie obrazow z uwagi na zachowanag efektywnos¢

obliczeniowg 1 stosunkowo niski koszt obliczeniowy [He, 2016], [Simonyan, 2014].

Analogia to architektury ResNet50 jest architektura ResNet101 sktadajaca si¢ ze 101
warstw. Réwniez zostata ona opublikowana w tej samej publikacji naukowej, co ResNet50 oraz
sktada si¢ z blokow rezydualnych umozliwiajacych trenowanie bez znikajgcego gradientu.
Wigksza liczba warstw pozwala analizowaé bardziej ztozone zaleznosci w obrazach, dzigki
czemu zwicksza si¢ doktadnos¢ klasyfikacji, detekcji obiektow czy tez segmentacji [He, 2016].
Wicksza liczba blokéw rezydualnych pozwala na lepsze odwzorowanie cech, co jest korzystne
w przypadku zadan wymagajacych szczego6lnej precyzji jak obrazowanie medyczne czy
badanie cech roslin [Litjens, 2017]. Zwigkszenie precyzji odbywa si¢ kosztem wigkszych

zasobow obliczeniowych.

Zupelie nowa, bardziej zaawansowang wersja ResNet jest architektura typu
ResNeXt101, rowniez wykorzystana podczas prowadzonych w doktoracie badan. Architektura
ta zostala przedstawiona po raz pierwszy w artykule pt. ,,Aggregated residual transformations

for deep neural networks” opublikowanym przez Xie, S., Girshick, R., Dollar, P., Tu, Z., & He,
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K. w 2017 roku. W tym przypadku rowniez wykorzystano bloki rezydualne, ale nowoscig jest
wprowadzenie grupowych konwolucji. Dzigki temu ResNeXt jest zdolny do wykonywania
réwnoleglych operacji na wielu kanatach wej$ciowych zebranych w podgrupy. Co wazne,
ResNeXt stosuje pojecie kardynalnosci, ktore oznacza liczbg rownolegltych grup filtrow
obecnych w warstwach konwolucyjnych. Wtasnie zwigkszenie kardynalnosci umozliwia
wydobycie zréznicowanych cech z obrazu bez nadmiernego zwigkszenia liczby parametrow.
Dzigki temu przy podobnym koszcie obliczeniowym, jaki wystgpuje w architekturach ResNet,
mozliwe jest osiggniecie lepszej wydajnosci [Xie, 2017]. ResNeXt101 jest przyktadem
elastycznej 1 wydajnej architektury i sprawdza si¢ w wymagajacych zadaniach takich jak
analizowanie obrazow medycznych [Litjens, 2017], czy tez w przypadku rozwigzan

zwigzanych z autonomicznymi pojazdami [Geiger, 2012].

Dokonujac teraz swego rodzaju podsumowania, architektura ResNet50 zapewnita
skuteczne trenowanie glgbokich sztucznych sieci neuronowych unikajac problemu z propagacja
gradientu dzigki zastosowaniu blokow rezydualnych, architektura ResNetl01 pozwolila na
uzyskanie wigkszej precyzji wynikow dzieki wprowadzeniu wigkszej liczby warstw, z kolei
architektura ResNeXt101 wprowadzita grupowe konwolucje, ktore zapewnily wzrost
elastycznosci 1 skalowalnosci wynikowego modelu. Architektury te zapewniaja dobra
wydajno$¢ przy efektywnosci obliczeniowej zachowanej na nalezytym poziomie. Stad tez
stanowig wazny element w rozwoju sztucznych sieci neuronowych, ze szczegdlnym

uwzglednieniem analizy obrazdw, co jest istotne z punktu widzenia niniejszej rozprawy.

2.1.5. Architektura sieci typu Transformer w analizie obrazow

Architektury sztucznych sieci neuronowych typu transformer wywodzg si¢ z zadan
dotyczacych przetwarzania jezyka naturalnego, w skrocie NLP. Nowos$cig w ich stosowaniu sg
zadania zwigzane z analiza obrazéw. W odroznieniu od sieci konwolucyjnych, sieci typu
transformer korzystaja z tzw. mechanizmu uwagi umozliwiajacego wybiodrcze skupienie uwagi
tylko na waznych cze$ciach wejsciowych danych, uniezalezniajgc si¢ od potozenia

przestrzennego tychze czesci danych [Vaswani, 2017].

Bazowa struktura transformera to wielowarstwowe moduty uwagi (self-attention layers)
pozwalajagce na jednoczesne przetwarzanie danych oraz dynamiczne okreslanie wag dla
konkretnych cech obrazu. W sieciach konwolucyjnych informacja przestrzenna zachowywana

jest poprzez operacje konwolucji oraz pooling, za§ w przypadku transformeréw jest to
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realizowane przez wykorzystanie pozycyjnych kodoéw (positional encodings), ktérych

zadaniem jest dodawanie informacji na temat kolejnosci cech wejsciowych [Vaswani, 2017].

Transformery, obecnie wykorzystywane rowniez w analizie obrazow, pierwotnie byty
uzywane tylko i wylacznie w przetwarzaniu danych sekwencyjnych, np. tekstow. Ich
elastyczno$¢ 1 umiejetnos¢ modelowania zalezno$ci dhlugoterminowych wplynely na
wykorzystanie transformeréw wilasnie w analizie obrazow. Jedna z pionierskich architektur
typu transformer stosowanych do analizy obrazéw byt Vision Transformer (ViT), ktory
stanowit propozycj¢ alternatywy dla konwolucyjnych sieci neuronowych [Dosovitskiy 1 in.,
2020]. Wigcej informacji o tej architekturze zostalo umieszczonych w kolejnym podrozdziale,

gdyz jest to architektura wykorzystywana rowniez w praktyce w ramach niniejszej rozprawy.

Niewatpliwg zaletg architektur typu transformer jest ich umiej¢tnos¢ zrownoleglonego
przetwarzania danych oraz bardziej efektywne modelowanie dlugoterminowych zalezno$ci
pomiedzy wybranymi cechami obrazu. Sg one elastyczne biorgc pod uwage skalowalnosé, a to
umozliwia ich stosowanie m.in. w dziedzinie wizji komputerowej [Khan, 2021]. Istniejg jednak
pewne wyzwania zwigzane ze stosowaniem transformeréw do analizy obrazow. Jest to duza
ztozono$¢ obliczeniowa pociagajaca za sobg zaangazowanie wickszej mocy obliczeniowej w
stosunku do sieci konwolucyjnych. Moga by¢ one réwniez bardziej podatne na nadmierne
dopasowanie w przypadkach stosowania matych zbiorow uczacych, a to pocigga za sobg

konieczno$¢ stosowania technik regularyzacji [Dosovitskiy i in., 2020].

2.1.6. Zaawansowane architektury: HTC, Mask2Former, ConvNeXt,
EfficientNet, Vision Transformer, Swin Transformer

W ramach badan przeprowadzonych w trakcie przygotowywania niniejszej rozprawy
oprocz omowionych wczesniej sieci typu ResNet, wykorzystane zostaty rowniez bardziej
zaawansowane architektury, takie jak Hybrid Task Cascade (HTC), Mask2Former, ConvNeXt
small, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin Transformer. Sg to przyklady
kluczowych architektur, ktore odegraty istotng role w nowoczesnej analizie obrazow 1 zostang

kolejno oméwione w niniejszym podrozdziale.

Architektura Hybrid Task Cascade (w skrocie HTC) znalazta zastosowanie szczegolnie
w zadaniach zwigzanych z jednoczesnym wykrywaniem obiektow i segmentacja instancji

[Chen i in., 2018]. Osigga ona wysoka doktadno$¢ na zbiorach danych COCO. Przy wyborze
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wersji HTC zawsze nalezy wskaza¢ szkielet, czyli tzw. backbone. W przypadku niniejsze;j

rozprawy wykorzystane zostaty architektury HTC x101, HTC r101 oraz HTC r50.

HTC x101 jako szkielet wykorzystuje ResNeXt101, HTC r101 korzysta z ResNet101,
za$ w przypadku HTC r50 zastosowang siecig jest ResNet50, a kazda z tych sieci zostala
oméwiona we wezesniejszej czesci niniejszej rozprawy. Wszystkie trzy konfiguracje jako tzw.
,»SZyje” (neck) wykorzystujag mechanizm Feature Pyramid Network (FPN) pozwalajacy na
efektywne wykrywanie obiektow o réznej skali [Chen i in., 2018]. Jesli chodzi za$ o tzw.
»gtowice” (heads), we wszystkich modelach sg one analogiczne 1 nalezg do nich: RPN Head
(Region Proposal Network) generujaca propozycje regionow zainteresowania (ROI)
przetwarzanych przez kolejne moduty modelu, ROI Head wykonujaca wieloetapowa regresje
ramki ograniczajacej 1 klasyfikacj¢ obiektow w celu zwigkszenia precyzji wykrywania, Mask
Head bedaca modutem segmentacji instancji oraz Semantic Head dodajaca informacje
kontekstowe poprawiajac tym samym ogo6lng wydajno$¢ modelu w zadaniach semantycznej
segmentacji. Optymalizatorem we wszystkich trzech architekturach jest Stochastic Gradient
Descent (SGD) z odpowiednio ustawionymi hiperparametrami dotyczacymi szybkos$ci uczenia,
momentum 1 spadku cigzaru. We wszystkich tych architekturach zastosowany jest rowniez tzw.
RolAlign (czyli Region of Interest Align), ktéry ma za zadanie zwigkszenie doktadnos$ci
wykrywania i segmentacji [Chen 1 in., 2018]. Samo zastosowanie roznorodnych konfiguracji
HTC daje swego rodzaju elastycznos¢ w doborze wiasciwej architektury do konkretnych
wymagan obliczeniowych, sprawiajac, ze jest to wszechstronne narzedzie rowniez do bardziej

zaawansowanych zastosowan w przypadku wizji komputerowe;.

Kolejng z omawianych architektur jest Mask2Former zaprezentowany po raz pierwszy
w artykule pt. ,,Multi-scale masked transformer for image recognition” autorstwa Chen, L. C.,
Lu, W. C,, Yu, Y., Wang, X., & Sun, J. (2021). Architektura ta dedykowana jest zadaniom
segmentacji obrazow, w tym segmentacji semantycznej, segmentacji instancji i segmentacji
panoptycznej. Innowacyjnos¢ tego modelu polega na nowym podejsciu do generowania masek,
ktore zapewnia poprawe dokladnosci 1 wydajnosci w porownaniu do wczesniejszych
architektur. Warto wymieni¢ najbardziej istotne komponenty Mask2Former, ktérymi sa:
Transformer-Based Backbone, Dynamic Mask Prediction, Unified Architecture for Multiple

Segmentation Tasks, Query-Based Learning oraz Loss Functions.

Komponent Transformer-Based Backbone oznacza, ze Mask2Former korzysta ze
szkieletu opartego na sieci typu transformer, co zapewnia efektywne przetwarzanie danych
dzigki zastosowaniu mechanizmu self-attention pozwalajagcego na lepsze uchwycenie
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globalnych zalezno$ci w obrazach. Kolejny komponent — Dynamic Mask Prediction pozwala
na generowanie masek na biezaco zaleznie od kontekstu obrazu zwigkszajac przy tym
elastycznos¢ modelu i precyzje wynikow, co jest nowoscia w poréwnaniu do tradycyjnych
metod segmentacji  przewidujgcych maski  wylgcznie dla  regiondw  wczesniej
predefiniowanych. Mechanizm Unified Architecture for Multiple Segmentation Tasks pozwala
na integracj¢ segmentacji instancji, segmentacji semantycznej i segmentacji panoptycznej w
jedna spojng architekture, dzieki czemu model mozna stosowaé do wszystkich tych zadan bez
modyfikacji jego struktury. Mechanizm Query-Based Learning polega na wykorzystaniu
mechanizmu zapytan (tzw. queries) w celu uczenia si¢ masek, a aktualizacja zapytan w czasie
treningu daje mozliwo$¢ lepszego dostosowania modelu do réznych scenariuszy i przez to
ulepszy¢ jako$¢ generowanych masek. Kolejnym mechanizmem jest Loss Function, ktory
umozliwia stosowanie zaawansowanych funkcji straty pomagajacych w przypadku
niezrownowazonych danych, co poprawia wydajnos¢ modelu i wplywa na wzrost efektywnosci
trenowania. Trenowanie Mask2Former odbywa si¢ z bardzo doktadnie dobranymi parametrami
typu szybkos$¢ uczenia, wspotczynnik spadku cig¢zaru, dropout oraz augmentacja danych [Chen

iin., 2021].

Architektura Mask2Former pozwala osiggna¢ duza wydajno$¢ na zbiorach danych COCO,
wykazujac przewage nad wcezesniejszymi metodami dotyczacymi segmentacji. Jest poteznym
narzedziem w dziedzinie segmentacji obrazow pod katem badawczym i1 w projektach

wdrozeniowych [Chen 1 in., 2021].

Kolejng z wykorzystanych w niniejszej rozprawie architektur jest ConvNeXt small
nalezaca do zbioru konwolucyjnych sieci neuronowych. Zostala ona zaprojektowana w celu
zwigkszenia precyzji w analizie obrazu oraz zwigkszenia wydajnos$ci obliczeniowej. Model ten
jest polaczeniem tradycyjnych sieci konwolucyjnych z uzyciem technik zapozyczonych z
transformeréw, co jak mozna si¢ spodziewac ulatwia osiagniecie jeszcze lepszych wynikoéw w
detekcji 1 klasyfikacji obrazow. Autorzy tego modelu sieci mieli za zadanie opracowanie
rozwigzania, ktore bedzie si¢ nadawato do pracy z réznymi danymi obrazowymi, a zastosowane
techniki augmentacji umozliwity bardziej doktadne zbadanie ztozonych wzorcéw na obrazach.
Dodatkowo, stosowane nowoczesne operacje konwolucji sg wilasciwie skalowane w celu
maksymalizacji wykorzystania dostepnych zasobdéw sprzetowych wykonujacych obliczenia

[Tan, Le, 2019].

EfficientNet B3 to architektura rowniez zaprojektowana i opublikowana przez tych
samych twércoOw 1 w tym samym artykule naukowym, co ConvNeXt small [Tan, Le, 2019].
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Autorzy w tym przypadku rowniez mieli na celu optymalizacje wykorzystania zasobow
obliczeniowych zachowujac przy tym duza precyzje osiggania wynikow. Najbardziej
charakterystyczng cecha EfficientNet B3 jest wykorzystanie nowatorskiego podejscia w celu
skalowania sieci uwzgledniajgcego rownoczesne zwigkszenie parametrow rozdzielczosci,
glebokosci 1 szerokosci sieci. Architektura ta wykazuje szczegolng efektywnos$¢ w analizie
obrazdw o roznej rozdzielczosci w sytuacjach, gdzie wazne jest uzyskanie wysokiej
doktadno$ci przy jak najmniejszym zuzyciu zasobow obliczeniowych [Tan, Le, 2019]. W
kontekscie analizy obrazéw ro$lin realizowanej w ramach niniejszej pracy, EfficientNet B3
zostal zastosowany do klasyfikacji pozioméw nawodnienia oraz zdrowotnosci roslin, co

pozwolilo na uzyskanie wynikow o wysokiej precyzji.

Kolejng z analizowanych architektur jest Vision Transformer (ViT), ktory skutecznie
przenosi mechanizmy charakterystyczne dla sieci typu transformer z dziedziny przetwarzania
jezyka naturalnego do analizy obrazéw. Model ten zajmuje si¢ dzieleniem obrazéw na mniejsze
fragmenty (tzw. patche), przetwarzane nastgpnie jako wejsciowe sekwencje tokenéw, podobnie
jak w przypadku przetwarzania tekstu. Zastosowany w ViT mechanizm transformera
umozliwia jednoczesne analizowanie lokalnych i globalnych cech obrazu, co jest istotng rzecza
w zaawansowanych zadaniach klasyfikacji i segmentacji. Model ten sprawdza si¢ najbardziej
efektywnie w przypadkach doktadnej detekcji 1 klasyfikacji jednoczesnie wielu obiektow.
Vision Transformer umozliwia osiggnigcie wynikow podobnych, a czasami wrecz lepszych niz
stosowanie klasycznych sieci konwolucyjnych [Dosovitskiy 1 in., 2020]. Roéwniez taki
przypadek zostal zaobserwowany w przeprowadzonych w ramach niniejszej rozprawy

badaniach, o czym bedzie mowa w dalszej czgsci opracowania.

Przeglad wybranych zaawansowanych architektur zamyka Swin Transformer oparty na
modelu Vision Transformer. Architektura ta zostala wprowadzona prowadzona w artykule
autorstwa Liu, Z., Lin, Y., Cao, Y., Hu, H., Wei, Y., Zhang, Z., ... & Guo, B. pt. “Swin
transformer: Hierarchical vision transformer using shifted windows” w 2021 roku. Wprowadza
ona mechanizm shifted windows, czyli przesuwajacych si¢ okienek, co umozliwia
przetwarzanie obrazéw o wysokiej rozdzielczosci w sposob efektywny, a to jest istotne w
zadaniach zwigzanych z analizg ztozonych struktur obrazéw. Model ten pokazuje szczegdlng
efektywnos¢ w przypadkach wymagajacych precyzyjnej identyfikacji i klasyfikacji obiektow
na obrazach charakteryzujacych si¢ wysoka rozdzielczoscig [Liu 1 in., 2021]. W kontekscie

przeprowadzonej w niniejszej rozprawie analizy obrazow roslin, Swin Transformer zostal
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zastosowany do klasyfikacji poziomdéw nawodnienia oraz zdrowotnos$ci roslin, co pozwolito na

uzyskanie wynikow o wysokiej precyzji i efektywnosci.

2.2. Przetwarzanie obrazéw RGB 1 wielospektralnych

W niniejsze] rozprawie przetwarzanie obrazoéw skupia si¢ wokoét dwoch typow
zobrazowan, ktorymi sa dane RGB i dane wielospektralne. Wazne jest wigc wyjasnienie roznic
i specyficznych cech obu typow zobrazowan. W tej czesci pracy oméwione zostang roéwniez

typowe techniki przetwarzania stosowane w analizie danych obrazowych.

2.2.1. Charakterystyka danych RGB

Dane RGB to jeden z najbardziej powszechnych formatow danych obrazowych
stosowanych zardwno komercyjnie, jak i w badaniach naukowych. Obrazy tego typu sa
uzywane zarOwno w przetwarzaniu obrazow, wizji komputerowej, cyfrowej fotografii oraz
grafice komputerowej. Jak sama nazwa wskazuje, sktadajg si¢ z trzech kanatow: czerwonego,
zielonego 1 niebieskiego, co z kolei przektada si¢ na reprezentowanie obrazéw w postaci
wektorow trojwymiarowych, w ktorych kazdy kanal odpowiada za intensywno$¢ okreslonej
barwy. Odzwierciedlenie szerokiego spectrum koloréw jest mozliwe dzigki kombinacji tych
trzech sktadowych w okre§lonych proporcjach, a to jest wazne w precyzyjnej analizie obrazow,

klasyfikacji obiektow i rozpoznawaniu wzorcoOw [Smith, 2012].

Powszechno$¢ stosowania obrazow RGB jest skutkiem ich kompatybilnosci ze
zdecydowang wickszoscig urzadzen do akwizycji obrazow, a takze do przetwarzania i
prezentacji danych obrazowych. Obrazy RGB s3 podstawowym wyborem w licznych
zastosowaniach technologii obrazowych, odznaczajg si¢ duzg wiernoscia odwzorowywania
barw, co jest wazne w dziedzinach analizy obrazow medycznych, monitoringu itp. [Jones,

2018].

Oproécz wielu zalet, obrazy RGB wiazg si¢ tez z pewnymi ograniczeniami. Sg narazone
na zaktocenia zwigzane z warunkami o§wietleniowymi, a to wptywa na jako$¢ zarowno samych
obrazow, jak i ich analizy. Zmieniajgce si¢ warunki oswietlenia moga wptyna¢ na problemy z
interpretacja koloréw i zaktdcenia w klasyfikacji 1 segmentacji obiektow [Brown, 2015].
Dodatkowo, obrazy RGB sg narazone na szumy prowadzace do btedow w detekcji 1 precyzji

analizy [White, 2019]. Remedium jest tutaj stosowanie technik obrobki danych takich jak
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redukcja szumow czy tez normalizacja oswietlenia. Pomimo tych potencjalnych ograniczen,

obrazy RGB sg niezastgpionym narzedziem dzieki swej prostocie i dostgpnosci.

2.2.2. Charakterystyka danych wielospektralnych

Obrazy wielospektralne rejestrujg informacje wizualne w wielu pasmach spektralnych,
w tym wykraczajacych poza zakres widzialny przez ludzkie oko. W odréznieniu od obrazow
RGB moga rejestrowa¢ wigcej informacji o fizykochemicznych wlasciwos$ciach
rejestrowanych obiektow. Daje to mozliwo§¢ prowadzenia poszerzonych badan, niezwykle

cennych w takich dziedzinach jak rolnictwo precyzyjne, badania roslin itp. [Jones, 2016].

Obrazy wielospektralne potrafig rejestrowaé nawet niewielkie réznice w odbiciu
$wiatta, bedace niewidzialnymi dla oka ludzkiego. Pozwala to na doktadniejsza analize wielu
zjawisk, np. wykrywania choréb roslin, monitorowania gleby, czy tez monitorowania stanu
nawodnienia ro$lin. Szczegdélnie w rolnictwie precyzyjnym, obrazy wielospektralne sg
stosowane do obliczania typowych wskaznikow wegetacji roslin takich jak NDVI, NDRE itp.
Zdrowe 1 chore rosliny inaczej odbijaja swiatto widzialne 1 bliskg podczerwien i stad mozliwe

jest obserwowanie tychze roznic [Clark, 2013].

Innym przykladem zastosowania obrazow wielospektralnych jest badanie informacji o
nawodnieniu roslin na bazie kanatéw spektralnych w pasmie podczerwonym, czy tez analiza
uszkodzen struktury powierzchni wybranych materiatow mozliwa dzieki analizy pasma

ultrafioletowego [ Thompson, 2015].

Przyktadami technologii wykorzystujacych dane wielospektralne sg kamery Micasense
RedEdge MX Dual oraz MaplR Survey3 RGN + NIR wykorzystane podczas badan
prowadzonych podczas przygotowania niniejszej rozprawy. Sa one takze szeroko stosowane w

badaniach nad zdrowiem ro$lin 1 monitorowaniem $rodowiska.

Oprocz niewatpliwych zalet, prowadzenie analizy z wykorzystaniem danych
wielospektralnych jest zwigzane z problemami technologicznymi. Co mozna zauwazy¢
podczas prowadzenia badan, obrazy wielospektralne generuja znacznie wieksze ilosci danych
niz obrazy RGB, a to pocigga za sobg konieczno$¢ posiadania wiekszych zasobow do
przechowywania 1 analizy danych. Dodatkowo, skorzystanie z pelni potencjalu danych
wielospektralnych pocigga za sobg koniecznos$¢ stosowania zaawansowanych algorytmow
mogacych przetworzy¢ informacje z wielu kanatow i odpowiednio je zinterpretowac
uwzgledniajac specyfike poszczegolnych kanatow spektralnych [Jones, 2016].

56



Pomimo tychze ograniczen, dane wielospektralne maja ogromny potencjat w badaniach
srodowiska, w rolnictwie precyzyjnym itp. Ciagle rozwijanie technik rejestracji tych danych

oraz ich przetwarzania daje nowe §ciezki dziatania w celu prowadzenia precyzyjnej analizy.

2.2.3. Techniki przetwarzania danych obrazowych

Przetwarzanie obrazow RGB 1 wielospektralnych to wazny etap analizy danych
obrazowych, ktéry wymaga uzycia zaawansowanych technik prowadzacych do efektywnej
ekstrakcji cech, detekcji 1 klasyfikacji obiektow oraz zwyklej poprawy jakosci obrazow.
Wyzwaniem jest potrzeba przetworzenia duzej ilosci danych i zmienny charakter tychze danych
wymuszajacy zastosowanie zabiegow, ktorych celem jest wysoka doktadnos¢ i zabezpieczenie
przed zaktoceniami. Warto po krétce przyblizy¢ najwazniejsze techniki przetwarzania
obrazow, jakimi sg: segmentacja, filtrowanie, ekstrakcja cech, klasyfikacja obiektow czy tez

roznego rodzaju transformacje obrazow.

Zaczynajac od omawiania procesu segmentacji obrazow, nalezy podkresli¢, ze jest to
jedno z najwazniejszych zadan przetwarzania obrazow polegajace na dzieleniu obrazu na
mniejsze regiony o podobnych wlasciwosciach zwigzanych z intensywnoscig barw, tekstur czy
tez gradientow. Typowe techniki segmentacji w postaci segmentacji opartej o krawedzie,
progowanie czy tez stosowanie sztucznych sieci neuronowych sg stosowane zaro6wno do
obrazow RGB, jak i1 wielospektralnych. Najbardziej skutecznym narzedziem jest uczenie
glebokie, w tym konwolucyjne sieci neuronowe i sieci typowe dla zadan segmentacji, ktore
pozwalaja na automatyzacj¢ i wzrost doktadno$ci catego procesu. Sg stosowane w wielu

dziedzinach, od medycyny po rolnictwo [Gonzalez, Woods, 2008].

Kolejng technika przetwarzania obrazow jest ich filtracja, ktéra stosuje si¢ w celu
poprawienia jakosci obrazow czy tez usunigcia szumow. Zarowno w przypadku obrazéw RGB,
jak 1 wielospektralnych stosuje si¢ filtry dolnoprzepustowe usuwajace szumy o wysokiej
czestotliwosci oraz filtry gornoprzepustowe podkreslajace szczegdly o wyzszej czgstotliwosci.
Mniej znanymi filtrami sg tzw. filtry medianowe stosowane do usuwania szumu zachowujac
przy tym krawedzi obrazu. Majg one duze znaczenie w przypadku obrazéw wielospektralnych,

w ktorych precyzja w usuwanie szumow jest bardzo istotna [Jain, 2001].

Jeszcze 1inng technikg jest ekstrakcja cech obrazow. Umozliwia ona takie
przeksztalcenie danych obrazowych, aby umozliwi¢ klasyfikacj¢ i detekcj¢ obiektéw. Coraz

czesciej stosuje sie w tym cel uczenie glebokie, ktoérego metody potrafig automatyzowac caty
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proces ekstrakcji cech, dajac zlozong i precyzyjng analiz¢ obrazéw. Konwolucyjne sieci
neuronowe umozliwiaja wydobycie waznych cech bez konieczno$ci utworzenia deskryptorow,

a to podwyzsza precyzj¢ detekcji i1 klasyfikacji [Dalal, Triggs, 2005].

Kolejng z technik jest klasyfikacja obiektoéw bedaca podstawowym zadaniem w
dziedzinie przetwarzania obrazéw. Polega ona na przypisaniu konkretnej etykiety do
rozpoznanych na obrazie obiektow. Techniki klasyfikacji wykorzystujace metody uczenia
maszynowego s3 cz¢sto stosowane a analizie obrazow, w szczeg6lnosci konwolucyjne sztuczne
sieci neuronowe 1 ich warianty w postaci ResNet czy EfficientNet znalazly zastosowanie w

analizie obrazéw RGB i wielospektralnych [Bishop, 2006].

Przyktadem kolejnych technik sg transformacje obrazéw, np. transformacje
geometryczne, transformacje przestrzenne itp. Umozliwiaja one kompresje danych, korekcje
czy tez po prostu rejestracje obrazoéw. Techniki typu transformacja falkowa czy tez
transformacja Fouriera sg szczego6lnie stosowane w przypadku analizy obrazow
wielospektralnych. Innym przyktadem jest transformacja Hougha, wazna w detekcji krawedzi

1 ksztaltow geometrycznych [Parker, 2010].

2.3.  Ocena jakosci modeli 1 techniki walidacyjne

Ocena jakosci modeli 1 zastosowanie odpowiednich technik walidacyjnych to kluczowe
aspekty w procesie modelowania, szczegdlnie w kontek$cie analizy danych obrazowych.
Odpowiednie metryki oraz techniki walidacyjne pozwalaja na doktadne zrozumienie, jak
dobrze model spelnia swoje zadanie, a takze na identyfikacj¢ obszardw wymagajacych
poprawy. W niniejszym podrozdziale omowiono gléwne metryki oceny modeli, techniki

walidacyjne oraz metody analizy btedoéw 1 interpretacji wynikow.

2.3.1. Metryki oceny (Accuracy, Precision, Recall, F1-score)

Metryka Accuracy jest podstawowa metryka oceny definiowang jako stosunek liczby
poprawnie sklasyfikowanych préobek do catkowitej liczby probek. Jest szczegdlnie przydatna
w przypadku zbioréw danych, w ktorych liczno$¢ probek kazdej klasy jest podobna. W
przypadku niezrownowazonych zbiorow danych metryka ta moze prowadzi¢ do mylnych
wnioskow, a model jest w stanie uzyska¢ wysoka doktadnos¢ nieco pomijajac mniejszosciowq

klase [Manning i in., 2008].
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Metryka Precision zajmuje si¢ pomiarem przewidywan modelu dla klasy pozytywnej,
obliczajac stosunek poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw do catkowitej liczby
przypadkéw okreslonych jako pozytywne. Duza precyzja okresla, ze model daje niewiele
fatszywych alarméw, co jest wazne wtedy, kiedy koszty tych fatszywych przewidywan sg duze
[Powers, 2011].

Metryka Recall, czyli czulo§¢ bada zdolnos¢ modelu do wykrywania rzeczywistych
pozytywnych przypadkow. Jest okreslana jako stosunek liczby poprawnie sklasyfikowanych
pozytywnych przypadkow do wszystkich rzeczywiscie pozytywnych przypadkéw. Wysoka
warto$¢ Recall pokazuje, moze model rzadko pomija wazne przypadki, a to jest wazne np. w

zastosowaniach medycznych [Manning i in., 2008].

Metryka Fl-score jest to harmoniczna $rednia z Precision i Recall, co sprawia ze
metryka ta jest bardziej wywazonym parametrem wtedy, gdy wazne jest zrbwnowazenie obu
tych miar. Jest wazna w przypadkach danych, ktore sg niezrownowazone, czyli takich gdzie
liczno$¢ réznych klas znaczaco si¢ od siebie r6zni. Duza wartos$¢ tej metryki pokazuje, ze model
dobrze radzi sobie z minimalizowaniem fatszywych alarméw oraz z poprawnym

klasyfikowaniem przypadkéw pozytywnych [Sasaki, 2007].

2.3.2. Techniki walidacji Hold-out

Proces walidacji modeli uczenia maszynowego jest kluczowy podczas trenowania
modeli, a jego celem jest ocenienie zdolno$ci modelu do generalizacji, tzn. skutecznosci
analizowania danych, ktérych model nie widzial podczas treningu. Wiasciwy wybor
odpowiednich technik walidacji jest wazny, aby zminimalizowa¢ nadmierne dopasowanie
modelu, czyli tzw. overfitting oraz aby dokonac jego rzeczywistej skutecznosci w warunkach
rzeczywistych. Podczas badan prowadzonych w ramach przygotowywania niniejszej rozprawy
zastosowano metode walidacji polegajaca na podziale danych na zestawy: treningowy,
walidacyjny 1 testowy. Jest to typowe podejscie czgsto stosowane w przetwarzaniu obrazow.

Pozwala ono na ocen¢ modeli zar6wno podczas ich dostrajania jak 1 ewaluacji.

Technika Hold-out, czyli wlasnie walidacja z podziatem na zbiory: treningowy,
walidacyjny i1 testowy polega na jednorazowym podziale zbioru danych na przynajmniej dwa
zbiory’ treningowy oraz walidacyjny. Czesto wyrdznia si¢ tez trzeci zbidr testowy. Sposrod
tych zbioréw zbidr treningowy stuzy do nauki modelu, a zbiér walidacyjny jest uzywany do

oceny modelu podczas procesu trenowania i dobierania wlasciwych hiperparametrow. Zbior
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testowy umozliwia za$ niezalezng ocen¢ modelu po zakonczeniu procesu trenowania.
Gwarantuje to obiektywng miare jego generalizacji. Czg¢sto zbior walidacyjny jest taki sam jak

zbidr testowy.

Technika walidacji typu Hold-out jest prosta w implementacji, ale jej skutecznos¢ jest
zalezna od wielko$ci zbioréw danych. Dla malych zbioréw jednorazowy podziat moze
doprowadzi¢ do niestabilnych wynikow z powodu losowosci w doborze probek, ktore trafig do
konkretnych zestawoOw 1 moze to generowac niestabilne wyniki walidacyjne. Stad tez w
przypadku matych zbiorow danych nalezy uzywac bardziej zaawansowanych technik walidacji
danych, jak np. cross-validation. W przypadku wigkszych zbiorow danych technika Hold-out
jest skuteczna, wiarygodna i pozwala uzyskac stabilne wyniki. Czyni j3 to czgsto stosowang

technika walidacji w zastosowaniach praktycznych [Hastie, Tibshirani, Friedman, 2009].

W ramach badan opisanych w niniejszej rozprawie technika Hold-out z powodzeniem
zostala zastosowana do oceny trenowanych modeli takich jak HTC, Mask2Former, a takze
ConvNeXt small, ResNet50, Efficient B3, Vision Transformer oraz Swin Transformer.
Zastosowanie jej z osobnym zestawem walidacyjnym pozwolilo monitorowa¢ skutecznosé
modeli podczas przebiegu treningu, co z kolei umozliwilo dokladne dostrojenie

hiperparametréw 1 uniknigcie nadmiernego dopasowania wzglgdem danych treningowych.

Po fazie treningu waznym etapem jest walidacja dziatania modelu na zbiorze
walidacyjnym. Podczas tego etapu oceniana jest skuteczno$§¢ modelu w przewidywaniu na
danych, ktérych model nie widziat podczas trenowania. Zastosowanie metryk w ocenie modeli,
takich jak bbox mAP (Mean Average Precision dla lokalizacji obiektow) oraz segm mAP
(Mean Average Precision dla segmentacji), umozliwia doktadng ocene¢ jakosci detekcji
obiektéw oraz jakos$ci generowanych masek podczas segmentacji. Podczas oceny na zbiorze
walidacyjnym mozna dostosowac hiperparametry modelu, np. wspdtczynnik uczenia learning

rate, liczbe epok 1 inne parametry treningowe, aby zoptymalizowa¢ dzialanie modelu.

Finalna ocena modelu jest realizowana za zbiorze testowym, niezaleznym od fazy
treningowej. Czasami jako zbior testowy podaje si¢ ten sam zbior co zbior walidacyjny,
poniewaz jego rowniez model ,nie widzi” w czystym etapie trenowania na zbiorze
treningowym. Zbidr testowy jest wykorzystywany do koncowego oszacowania zdolno$ci
modelu do generalizacji. Wyniki uzyskane na tym zbiorze daja miarodajny wskaznik

efektywnosci modelu, co jest wazne w zadaniach takich jak np. detekcja faz rozwojowych
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roslin, analiza nawodnienia oraz porazenia roslin patogenami [Hastie, Tibshirani, Friedman,

2009].

Najwigksza zaleta metody Hold-out jest jej prostota i bardzo tatwa implementacja.
Metoda ta umozliwia szybkie trenowanie oraz ocen¢ modelu na duzych zbiorach danych, co
jest uzyteczne w przypadku checi szybkiego przeprowadzenia eksperymentu. Technika ta ma
rowniez swoje ograniczenia, poniewaz dla matych zbiorow danych jest ryzyko osiagnigcia
niestabilnych wynikow z powodu przypadkowego doboru préobek trafiajacych do zbioru
walidacyjnego 1 testowego. Moze to wplyna¢ na wyniki, wigc woéwczas warto stosowac inne
techniki, np. f-fold cross-validation albo stratified cross-validation minimalizujace ryzyko
btedow spowodowanych losowym podzialem danych. W zastosowaniach typu rozpoznawanie
faz rozwojowych ros$lin, nawodnienia oraz porazenia roslin, technika Hold-out pozwala na
szybka 1 doktadng ocen¢ modeli, ale warunkiem jest dysponowanie wystarczajgco duzym

zbiorem danych.

2.3.3. Analiza btedow 1 interpretacja wynikéw

Podczas analizy wynikéw uzyskiwanych przez modele uczenia maszynowego gtowne
znaczenie maja metryki oceny, takie jak Accuracy, Precision, Recall i F1-score, ale nie tylko.
Czasami wazna jest rowniez poglebiona analiza bledéw podczas predykcji. Umozliwia ona
poznanie obszaréw wymagajacych poprawy. Przypadki false positive, czyli te, w ktorych model
btednie klasyfikuje mato istotne elementy obrazu jako obiekty, ktorych poszukuje, wynikaé
moga ze zbyt niskiej jakosci obrazéw badz tez zlozonosci tta. Dla przyktadu, w zadaniu
zwigzanym z detekcja okreslonych roslin, model moze mylnie rozpoznaé inne elementy natury

jako poszukiwane rosliny [Goodfellow i in., 2016].

Z kolei przypadki false negative, czyli falszywie negatywne polegajace na pominigciu
poszukiwanych obiektow rowniez mogg by¢ niekorzystny, np. w zadaniu, gdzie poszukuje si¢
objawéw porazenia roslin. Takie btedy moga by¢ zwigzane ze zbyt matym zbiorem
treningowym dla danych klas lub ze zbyt mato r6znorodnego zbioru danych. Rozwigzaniem
jest tutaj oczywiscie zwigkszenie zbioru treningowego, zwlaszcza dla mniej licznych klas lub

wprowadzenie dodatkowych technik augmentacji danych [He i in., 2017].

Kolejnym waznym elementem analizy wynikow 1 ich interpretacji sg przypadki
graniczne w postaci predykcji charakteryzujacych si¢ niska pewnos$cia. Moga one wskazywacé

na niezdolno$¢ modelu do rozpoznawania sytuacji, ktore nie sg jednoznaczne. Przyktadem
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moga by¢ tutaj obrazy o niskiej jakosci, np. w zadaniu dotyczacym nawodnienia roslin zbyt
stabe warunki o$wietlenia moga wywotywaé efekt nieprawidlowego oceniania stanu
nawodnienia przez model. Przeanalizowanie tego typu przypadkéow umozliwia pozyskanie
cennych informacji na temat tego, co sprawia problemy modelowi. Rozwigzaniem tego
problemu jest zastosowanie dodatkowych technik augmentacji danych oraz zwigkszenie

réznorodnosci zbioru danych treningowych [Powers, 2011].

Warto wspomnie¢ rowniez o problemie overfittingu, czyli nadmiernym dopasowaniu,
ktore mozna zbada¢ poprzez monitorowanie réznic w wynikach pomiedzy zbiorem
treningowym, walidacyjnym 1 testowym. Gdy model daje dobre wyniki za zbiorze
treningowym, ale duzo gorsze na zbiorze walidacyjnym i testowym, to moze pokazywac, ze
model zbytnio nauczyt si¢ wzorcow charakterystycznych dla zbioru treningowego, ale
nietypowych dla zbioru walidacyjnego 1 testowego. W takim przypadku mozna uzy¢
dodatkowych technik regularyzacji w celu poprawy zdolnosci modelu do generalizacji
[Goodfellow i in., 2016]. Mozna np. monitorowaé wykresy train_loss(steps) 1 val acc(steps),
co daje mozliwos¢ Sledzenia postgpoéw treningu i wykrycie oznak overfittingu [Zhang,

Sabuncu, 2018].

Analiza bledow moze wskaza¢ rady dotyczace optymalizacji modelu. Zwigkszenie
zbioru treningowego oraz zastosowanie dodatkowych technik augmentacji danych moze
poprawi¢ wyniki modelu, zwlaszcza przy trudnych warunkach o$wietlenia [He 1 in., 2017].
Dodatkowo, wtasciwy dobdr hiperparametrow modelu, np. wspolczynnika uczenia learning
rate, liczby epok, glebokosci sieci, moze poprawi¢ wyniki w procesie trenowania. RoOwniez
sledzenie wykresow bbox mAP50(epoch) moze da¢ cenne informacje na temat skutecznosci

modelu [Goodfellow i in., 2016].

Analiza btedow zalezy od praktycznych zastosowan opracowywanego modelu. W
przypadku detekcji faz rozwojowych, nawodnienia i1 porazenia roslin, odpowiednia wiedza na
temat przyczyn blednych predykcji jest wazna w perspektywie dalszego udoskonalania modelu
1 wdrazania go do rzeczywistego projektu. Optymalizacja modelu umozliwia wzrost jego
skutecznosci w zastosowaniu do monitoringu upraw 1 identyfikacji przypadkow alarmowych

na wczesniejszym etapie, zanim bedg widoczne [He i in., 2017].
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2.4. Zastosowanie skali BBCH, nawodnienia 1 identyfikacji patogenow w
analizie obrazoéw

Analiza skali BBCH, ocena nawodnienia oraz identyfikacja patogendw sg kluczowymi
czynnikami pozwalajagcymi na doktadng oceng kondycji roslin. W tym podrozdziale omdéwione
zostang te aspekty od strony teoretycznej, przyblizone zostanie ich znaczenie i sposoby

praktycznego wykorzystania w analizie obrazow.

2.4.1. Skala BBCH 1 jej zastosowanie w analizie faz rozwojowych ros$lin

Skala BBCH (skrot od niemieckiej nazwy Biologische Bundesanstalt, Bundessortenamt
und Chemische Industrie) to uniwersalny system opisujacy stopien rozwoju roslin poprzez
okreslenie fazy rozwojowej danej rosliny, poczawszy od kietkowania az po peilng dojrzatos¢.
Skala ta jest czgsto wykorzystywana w badaniach naukowych dotyczacych monitorowania
rozwoju roslin oraz bezposrednio w rolnictwie. Powodem jej opracowania bylo ujednolicenie
systemu odnoszacego si¢ do oceny faz rozwojowych réznych gatunkéw roslin, co umozliwia

dalsze porownywanie podczas badan w r6znych warunkach srodowiska [Meier, 2001].

Skala BBCH ma szerokie zastosowanie w precyzyjnym rolnictwie, gdy dokladne
monitorowanie aktualnego rozwoju roslin ma istotne znaczenie w doborze witasciwych
zabiegdw agrotechnicznych typu nawadnianie, czy stosowanie $rodkow ochrony roslin. W
przypadku prowadzenia badan z wykorzystaniem obrazéw, skala BBCH umozliwia
automatyczng detekcje 1 klasyfikacje faz rozwojowych tylko na podstawie danych wizualnych.
Wykorzystanie algorytmow przetwarzania obrazéw w postaci sztucznych sieci neuronowych
umozliwia prowadzenie monitoringu etapow rozwoju ros$lin w sposodb automatyczny i co
wiecej, precyzyjny. Okreslanie faz rozwoju ro$lin nie jest jednak zadaniem samym w sobie,
gdyz stuzy w dalszej kolejnosci rowniez do zbadania wpltywu czynnikow srodowiska, zabiegow

agrotechnicznych itp. na szybko$¢ rozwoju roslin [Lancashire i in., 1991].

W skali BBCH mozna doszukac¢ si¢ kilku gtownych metryk dotyczacych m.in. rozwoju
lisci, ktosow, wiechy, kolb itp. W eksperymentach prowadzonych w niniejszym badaniu
wykorzystana zostala skala lisciowa, ktéra w latwy sposdb pozwala okresli¢ aktualng faze
rozwoju kukurydzy na podstawie liczby posiadanych przez dang rosline lisci. Skala lisciowa
okreslana jest za pomocg dziesigciu liczb od 10 do 19, gdzie cyfra dziesiatek §wiadczy o typie
skali (w tym przypadku lisciowej), a cyfra jednosci odnosi si¢ to do w pelni rozwinigtych lisci,

z wylaczeniem zalgzkow liSci w postaci zwinigtej, ktore znajduja si¢ w poczatkowej fazie
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rozwoju 1 nie osiagnely jeszcze pelnej dlugosci ani funkcjonalnosci. Zalazki te nie sg
uwzgledniane jako pelne li§cie w ocenie rozwoju rosliny. I tak, klasa 10 oznacza pojedynczy
zalazek liScia w postaci zwinigtej wyrastajacy z ziemi, klasa 11 oznacza zalgzek liScia w postaci
zwinietej plus jeden wyksztatcony 1is¢, a klasa 19 oznacza zalgzek liScia w postaci zwinigte]
oraz minimum 9 w petni wyksztatconych lisci (w przypadku roslin posiadajacych wiecej niz 9
lisci, przypisuje si¢ im rowniez klase¢ BBCH rozwoju lisci rowna 19). W przypadku analizy
obrazéw, detekcja i klasyfikacja faz rozwojowych roslin umozliwia dalszy monitoring
szybko$ci wzrostu roslin i identyfikacje potencjalnych anomalii. Ponizej zamieszczono
przyktadowy schemat okreslania poszczegolnych faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH
oraz przyktadowy obraz kukurydzy bedacej w 16 fazie rozwoju w skali BBCH.

c, z\kll‘{%

00 09 10 " 12 14 15

Rysunek 2.8. Skala BBCH w ujeciu graficznym (zrédto: https://pdf.helion.pl/e 1wwu/e 1wwu.pdf)
[Helion, 2024].

Rysunek 2.9. Przyktad obrazu kukurydzy bedacej w 16 fazie rozwoju w skali BBCH.

64



2.4.2. Znaczenie nawodnienia roslin w kontekscie analizy obrazow

Stopien nawodnienia roslin jest niewatpliwie jednym z najistotniejszych czynnikow
wplywajacych na dynamike ich wzrostu oraz ogoélny stan zdrowia. Z punktu widzenia analizy
obrazéw, ocena stanu nawodnienia ro$lin moze opiera¢ si¢ przede wszystkim na aspektach
wizualnych, czyli np. na migsistosci lisci, bedacej wynikiem odpowiedniego turgoru. Pozwala
to na klasyfikacje roslin w trzy gtowne klasy: rosliny przesuszone, rosliny srednio nawodnione
oraz rosliny dobrze nawodnione. Dobrze nawodnione rosliny o migsistych lisciach 1 lodygach
odznaczaja si¢ wysokim turgorem, a rosliny z niedoborem wody okazujg zwiotczenie tkanek i

utrate sprezystosci z powodu niskiego turgoru [Jones, 2004].

W przeprowadzonych w ramach niniejszej rozprawy badan z wykorzystaniem
glebokich sieci neuronowych oraz analizy i przetwarzania obrazéw RGB 1 wielospektralnych,
oznaki wizualne nawodnienia ro$lin sg podstawa do ich klasyfikacji. Sztuczne sieci neuronowe
uczg si¢ rozpoznawania subtelnych réznic w zewnetrznym wygladzie roslin, co pozwala na ich

detekcje 1 klasyfikowanie pod wzgledem stopnia nawodnienia [Berger et al., 2010].

W przypadku kukurydzy oznaki niedoboru wody moga by¢ wyrazne, a analiza obrazow
daje mozliwo$¢ doktadnego monitorowania tychze zmian. Jest to wazne z punktu widzenia
rolnictwa precyzyjnego, w ktorym wilasciwe zarzadzanie zasobami wody ma bezposredni

wplyw na plonowanie.

2.4.3. Identyfikacja patogenow roslinnych przy uzyciu analizy obrazéw

Wczesne wykrywanie patogenow atakujacych rosliny jest niemiernie istotne ze wzgledu
na mozliwos¢ szybkiej reakcji 1 uruchomienie zbiegéw zaradczych, ktoére pozwalajg na
minimalizacj¢ efektu obnizenia plonéw. Tradycyjne rozpoznawanie choréb roslin dotyczy ich
wizualnej inspekcji, co niewatpliwie moze by¢ czasochtonne, poniewaz to, ze w danej cze¢sci
pola uprawnego nie ma patogendw, nie oznacza, ze identyczna sytuacja jest w catym
analizowanym obszarze. Rozw6j metod przetwarzania obrazow cyfrowych oraz technik
sztucznej inteligencji wplynat na zwigkszenie roli autonomicznych systemow w diagnostyce
ro$lin, pozwalajacych na dokladng i szybsza identyfikacje objawdéw porazenia ro$lin

patogenami [Bock et al., 2010].

W niniejszej rozprawie skupiono si¢ na wykrywaniu porazenia ro$lin patogenami

wylacznie na bazie analizy obrazéw RGB, bez wykorzystania obrazow wielospektralnych, z
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uwagi na ograniczony dostep do poletek badawczych z porazong kukurydza. Stad tez
rozwazania teoretyczne dotycza gtownie obrazowania RGB. Analizowanie obrazow RGB
pozwala na detekcj¢ wizualnych objawdw porazenia roslin patogenami, takich jak zmiany
barwy , plamki na li§ciach czy tez znieksztatcenia i deformacje liSci. Zmiany te sg wywotywane
przez dzialanie czynnikow patogennych na strukture¢ roslin i pojawienie si¢ widocznych
uszkodzen. Dla przykladu, analizowana w ramach badan opisanych w niniejszej rozprawie
Helmintosporioza objawia si¢ charakterystycznymi przebarwieniami na liSciach, ktére bardzo

tatwo identyfikowa¢ mozna na obrazach RGB [Mabhlein, 2016].

Modele uczenia maszynowego moga pomdc w szybkim i doktadnym klasyfikowaniu
zdrowych 1 porazonych ro$lin na bazie danych obrazowych. Modele wykorzystujace sztuczne
sieci neuronowe, w tym modele uczenia gltebokiego moga uczy¢ si¢ roznic w wygladzie roslin
zdrowych 1 porazonych patogenami, co pozwala na wczesne wykrycie symptomow
chorobowych, ktére moga dotyczy¢ koloru lisci, ich deformacji oraz uszkodzen
mechanicznych, jak np. w przypadku porazenia owadem Spodoptera Frugiperda [Zhang i in.,

2019].

Wykorzystanie obrazowania RGB ma istotne znaczenie podczas monitorowania roslin
na szerszg skale, gdyz umozliwia przetwarzanie duzych ilo$ci danych obrazowych w
stosunkowo krotkim czasie. Mimo ograniczen wynikajacych z braku informacji spoza zakresu
$wiatta widzialnego, analizowanie obrazéw RGB wcigz jest wazng metodag w diagnostyce
ro$lin, a zwlaszcza, gdy mozna zastosowac tutaj zdobycze sztucznej inteligencji. Dzigki niej
umozliwione jest wykrywanie objawOw porazenia na wczesnym etapie i tworzenie prognoz
rozprzestrzeniania si¢ potencjalnych chordb, co jest niezwykle wazne w procesie zarzgdzania

zdrowiem roslin w rolnictwie precyzyjnym [Bock et al., 2010].

2.5. Przeglad podobnych rozwigzan

Okreslanie faz rozwojowych roslin, a w przypadku opisywanych badan - kukurydzy,
jest istotna w odniesieniu do determinacji parametrow jej kondycji [Meier, 2001]. Zgodnie z
idea rolnictwa precyzyjnego, oprocz samego faktu okreslania kondycji ro$lin, wazne jest
réwniez robienie tego w sposob zautomatyzowany, z precyzja rzedu pojedynczych roslin lub
niewielkich stref wchodzacych w sktad wielkohektarowych upraw [Mahlein, 2016]. To

przektada si¢ z kolei na utrzymanie witasciwej ciagtej kontroli upraw w celu utrzymania
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wlasciwych dla rozwoju roslin warunkéw i co za tym idzie wysokiej jakosci warunkow i co za

tym idzie wysokiej jakosci wyprodukowanej Zywnosci.

Okreslanie zarowno faz rozwojowych roslin, jak 1 pozioméw ich nawodnienia oraz
wykazywania objawOw porazenia wybranymi patogenami odbywato si¢ do tej pory przede
wszystkim w sposob rgczny, ktory w przypadku wielkopowierzchniowych upraw jest

czasochtonny, a co za tym idzie réwniez kosztowny.

Automatyczne okreslanie faz rozwojowych roslin, a na tej podstawie takze ich kondycji,
zyskato na znaczeniu dzigki wykorzystaniu metod uczenia glebokiego oraz przetwarzania i
analizy obrazow cyfrowych. Podczas, gdy tradycyjne metody skupiaja si¢ na rgcznym badaniu
roslin 1 na tej bazie notowaniu ich faz rozwojowych, nowoczesne podejscie skierowane jest na
automatyzm tego procesu z wykorzystaniem uczenia si¢ reprezentacji na podstawie zadanych
zbioréw obrazow [Lancashire i in., 1991]. Uczenie si¢ reprezentacji przeprowadzane jest w celu
predykcji wynikéw 1 przypisywania roslinom odpowiednich klas w postaci wartosci fazy
rozwojowej w skali BBCH, stopnia nawodnienia, czy tez porazenia wybranymi patogenami. W
tej dziedzinie inni badacze zaproponowali juz liczne rozwigzania, ktoérych przeglad zostal
oméwiony w kolejnym podrozdziale i1 ktory to jest punktem wyjscia do identyfikacji obecnych

luk badawczych.

2.5.1. Przeglad literatury i analiza istniejgcych rozwigzan

Rozwigzaniem, ktére warto przytoczy¢ podczas przegladu istniejacych rozwigzan w
ramach automatycznego monitorowania faz rozwojowych kukurydzy jest artykut Xingmei Xu
1 wspotautorow z 2020 roku [Xu, X., i in., 2020]. Jego autorzy opracowali dwustopniowa
metode detekcji lisci kukurydzy polegajacg na segmentacji instancji oraz wykrywaniu obiektow
przy uzyciu Mas R-CNN 1 YOLOvS. Metoda oparta na obrazach RGB pozyskanych za pomoca
BSP pokazata swa skuteczno$¢ w doktadnym wykrywaniu i zliczaniu li§ci radzac sobie z ttem

1 obecnoscig chwastow na polu uprawnym.

Kolejnym przykladem uzycia obrazowania RGB w celu monitoringu faz rozwojowych
ro$lin kukurydzy jest praca Minguo Liu 1 wspotautorow z 2019 roku, w ktorej badacze stworzyli
system pomiary wschodéw kukurydzy [Liu, M., i in., 2019]. Rozwigzanie to wykorzystuje
algorytm YOLO oraz metode TOPSIS, umozliwiajac precyzyjng analize liczby siewek, tacznie

z ich wielko$cia, jednolito$cig i rozmieszczeniem, radzac sobie przy tym z wptywem cieni i
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rozng gestoscig sadzenia. Badanie to rowniez eksponuje potencjal monitoringu roslin za

pomoca BSP [Liu, M., i in., 2019].

Innym rozwigzaniem jest z kolei opracowanie Danyang Yu i wspotautorow z 2021 roku
[Yu, D, iin., 2021]. Badacze w swojej pracy zastosowali wielozrédlowe obrazy pozyskiwane
za pomocg BSP z wykorzystaniem glebokich konwolucyjnych sieci neuronowych do okreslania
nadziemne] biomasy kukurydzy. Uzyskane wyniki pokazujg, iz glebokie sztuczne sieci
konwolucyjne sg skuteczne w szacowaniu nadziemnej biomasy w roznych fazach rozwoju

roslin, co przeklada si¢ na precyzyjne przewidywanie wielkosci plonéw [Yu, D., et al., 2021].

Kolejnym przyktadem interesujacego rozwigzania jest praca Xuli Zan i wspotautorow
z 2018 roku [Zan, X., 1 in., 2018]. Badacze skupili si¢ w niej na detekcji wiech kukurydzy,
wykorzystujac obrazowanie RGB pozyskiwane za pomoca BSP analizujagc dane z uzyciem
algorytmu random forest oraz sztucznej sieci neuronowej VGGI16. Opracowana metoda
pokazata swa skutecznos¢ w doktadnej detekcji wiech kukurydzy w fazie jej kwitnienia. Jest
to wazny element oceny cech fenotypowych kukurydzy i jest potrzebny w zarzadzaniu

produkcja nasion [Zan, X., 1 in., 2018].

Nastepnym badaniem z puli analizowanych przykladow jest praca Mahlein 1
wspotautoréw z 2016 roku [Mahlein, A. K., 2016]. Badacze zastosowali obrazy RGB i
hiperspektralne do detekcji chorob roslin. Przeprowadzona analiza obrazéw pozwolita na
wczesng detekcje patogenow, w tym grzybow, bakterii 1 wirusow, dzigki analizie zmian barwy
1 struktury powierzchni roslin. Praca udowodnita, ze systemy teledetekcji wykorzystujace

obrazy mogg istotnie zwigkszac efektywnos¢ procesu monitoringu zdrowotnos$ci roslin.

W przypadku analizy zdrowotnos$ci roslin podobne rozwigzanie zaprezentowali Bock i
wspoélautorzy opracowania z 2010 roku [Bock, C. H., i in., 2010]. Autorzy pordwnali
skutecznos¢ roznych metod analizy obrazéw, poczawszy od obrazéw RGB po hiperspektralne,
aby prowadzi¢ detekcj¢ chordb roslin. Uzyskane wyniki pokazaty, ze metody teledetekcji sg w
stanie skutecznie monitorowaé wielkoobszarowe plantacje, dajac przy tym mozliwosé

wykrycia przypadkow alarmowych [Bock, C. H., 1 in., 2010].

Jeszcze innym przypadkiem badania znalezionego podczas przegladu literatury jest
artykut pt. Deep Learning for Maize Growth Stage Classification Based on RGB Images [Zhao
1 in., 2020]. Badacze uzyli do klasyfikacji faz wzrostu kukurydzy obrazowanie RGB i

zastosowanie sieci ResNet. Opracowany model pokazat duza skutecznos¢ w detekcji faz
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rozwojowych ro$lin, co ma istotny wktad w monitorowanie upraw w sposob automatyczny na

wielkoobszarowych uprawach [Zhao i in., 2020].

Jak wida¢ na podstawie przytoczonych publikacji, do automatycznego okreslania faz
rozwoju kukurydzy oraz parametrow zwigzanych z jej zdrowotnosciag szeroko stosowane jest
obrazowanie wykonywane za pomoca bezzalogowych statkow powietrznych (BSP) oraz
rozwigzania z dziedziny uczenia glebokiego. Zdecydowana wigkszo$¢ badan skupia si¢ na
przetwarzaniu i analizie obrazéw RGB, lecz obrazowanie multispektralne réwniez moze

dostarczy¢ bardziej doktadnych informacji o kondycji roslin.

2.5.2. Wnioski 1 identyfikacja luk badawczych

Przeglad literatury pod katem aktualnych rozwigzan w dziedzinie detekcji 1 klasyfikacji
faz rozwoju roslin, w tym kukurydzy, klasyfikacji poziomoéw jej nawodnienia oraz wykrywania
objawOw porazenia wybranymi patogenami pokazal, Zze szczegélne zastosowanie w tym
temacie znalazly techniki teledetekcji oraz uczenia glebokiego, co wpisuje si¢ w ideg rolnictwa
precyzyjnego. Szersze przemys$lenia pozwolity natomiast na zidentyfikowanie pewnych luk

badawczych, ktére wymagaja dalszego rozwoju lub wypetnienia od podstaw.

Po pierwsze, znakomita wigkszo$¢ badan opiera si¢ na obrazowaniu pozyskiwanym za
pomocg BSP, co niewatpliwie ogranicza doktadno$¢ monitorowania pojedynczych roslin.
Warto zastosowa¢ obrazowanie z bliskiej odleglosci, co daje perspektywe bardziej
szczegbtowej analizy kondycji ro$lin (w tym okreslania faz rozwojowych, poziomoéw
nawodnienia i potencjalnego porazenia wybranymi patogenami). Oczywiscie konieczne w tym
scenariuszu jest zastosowanie innych urzadzen do pobierania zobrazowan niz BSP. Chodzi tutaj
o roboty polowe, urzadzenia lub pojazdy, ktére mogg poruszac si¢ na polu uprawnym. To moze
niewatpliwie wptyna¢ na wzrost doktadnosci detekcji i1 jej znacznie wigksza szczegotowosé.

Taki tez cel przy$wiecal badaniom prowadzonym w ramach niniejszej rozprawy.

Po drugie, obecnie prym wiedzie zdecydowanie obrazowanie RGB, a obrazowanie
wielospektralne wcigz wystepuje rzadziej, pomimo faktu, ze moze dostarczy¢ bardziej
kompleksowych danych na temat kondycji roslin. Obrazowanie tego typu moze potencjalnie
pomodc detekeji delikatnych zmian, ktére nie sg jeszcze widoczne w spektrum $wiatta
widzialnego, a to czyni tg technik¢ bardzo obiecujacg. Stad tez w prowadzonych badaniach

starano si¢ wypetni¢ ta luke badawcza.
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Po trzecie, obecnie wcigz brakuje dostepnych zbiorow danych treningowych
dotyczacych faz rozwojowych roslin w skali BBCH, w tym kukurydzy oraz zbioréw danych
zawierajacych obrazy roslin bgdacych w réznych warunkach nawodnienia. Niewatpliwie
stanowi to luke badawcza, gdyz stworzenie tego typu datasetow nie jest tatwe i wymaga
zaprzezenia dodatkowych prac polowych i1 regularnego pozyskiwania zobrazowan z plantacji o
okreslonych warunkach nawodnienia i o okreslonych etapach rozwoju rosnacych na tymze polu
ros$lin. W realizowanych badaniach opracowane zostaly dedykowane datasety z obrazami
kukurydzy bedacej w okreslonych fazach rozwojowych oraz w okreslonych poziomach
nawodnienia. Wypelniajg one zauwazong luke badawczg i moga stanowi¢ istotny wktad w

rozwdj nauki, umozliwiajac dalsze badania.

Po czwarte, zbior architektur wykorzystywanych podczas dodatkowych badan z
uzyciem uczenia glebokiego nie zostal jeszcze wyczerpany. Wcigz istnieje jeszcze spora grupa
algorytmow, ktdra nie zostala zbadana pod katem wykorzystania w zadaniach zwigzanych z
detekcja 1 klasyfikacja faz rozwojowych roslin, z detekcja poziomdéw nawodnienia oraz z
detekcja porazenia wybranymi patogenami. Stad tez wykorzystane zaawansowane architektury
typu HTC, czy przyktady sieci typu transformer niewatpliwie wypetiajg dotychczasowg luke

badawcza.
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3. Materialy i metody badawcze

W niniejszym rozdziale przedstawiono szczegotowe informacje dotyczace uzytych danych,
w tym procesu przygotowywania pol testowych, pozyskiwania tychze danych, procesu ich
oznaczania oraz zastosowanych metod badawczych. Opisano poszczegdlne rodzaje danych
obrazowych w postaci obrazow RGB, obrazoéw wielospektralnych z kamery RedEdge oraz
obrazow wielospektralnych z kamery MaplR, ktore postuzyty jako podstawa do
przeprowadzonych badan 1 analiz. W kolejnej czesci przyblizono architektury glebokich sieci
neuronowych wykorzystanych do realizacji procesu detekcji i1 klasyfikacji obiektow na
obrazach. Omoéwiono metodyke implementacji tychze architektur oraz przyjete parametry
treningu 1 dostosowanie modeli. W dalszej czegsci przyblizono proces detekeji 1 klasyfikacji
obiektow, w tym implementacje i zastosowanie modeli oraz oméwiono metod¢ opracowanego
klasyfikatora glosujacego, ktory zostat wykorzystywany do polepszania wynikoéw detekcji i
klasyfikacji z wykorzystaniem modeli sztucznych glebokich sieci neuronowych
wytrenowanych na pojedynczych kanalach spektralnych. Rozdzial ten ma za zadanie
przyblizenie wszystkich typdéw zobrazowan wykorzystywanych w niniejszej rozprawie
doktorskiej, w tym sposobu ich pozyskiwania, a takze metod wykorzystywanych do
prowadzenia procesu trenowania sztucznych sieci neuronowych oraz docelowej detekcji i

klasyfikacji obiektow.

3.1. Przyjeta metodyka przygotowywania danych oraz prowadzenia badan

Na wstepie prac badawczych ustalona zostala ogoélna metodyka badan, ktora zostata
nastepnie uszczegdlowiona na podstawie precyzyjnych zalecen wynikajacych z wymagan

stricte technicznych dotyczacych poszczegdlnych zagadnien.

Na bazie dostgpnosci sprzetu, warunkéw Srodowiskowych oraz na biezaco
monitorowanych powigzan mi¢dzy poszczegdlnymi zadaniami realizowanymi w ramach prac
projektowych, wytoniony zostat zestaw punktow sktadajacych si¢ na kompletng metodyke
badan. Ponizej zostaly one wymienione w sposdb chronologiczny, zgodnie z realizacjg

nastepujacych po sobie poszczegolnych zagadnien:

a) Utworzenie niezbednych pol testowych w celu zapewnienia mozliwosci pobrania petnego

materiatu obrazowego
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Jest to punkt niezbedny na drodze po p6zniejszego pozyskiwania materialu badawczego w
postaci obrazow RGB oraz obrazéw wielospektralnych. Na poletkach testowych nalezato
stworzy¢ odpowiednie warunki do siewu, uprawy i wzrostu kukurydzy, ktéra zostata wybrana
jako roslina, ktorej upraw¢ bedzie wspomagal robot polowy. Poletka testowe musialy
charakteryzowa¢ si¢ odpowiednig wielkos$cig oraz potozeniem umozliwiajacym codzienne
pobieranie obrazow, aby zachowac ciaglo$¢ monitoringu. Szczegdétowe zasady oraz dane na

temat utworzonych poletek testowych znajdujg si¢ w rozdziale 3 niniejszej rozprawy.
b) Dobor kamer oraz odpowiedniej pozycji pozyskiwania obrazow

Jest to punkt kluczowy w procesie pobierania obrazow oraz powigzania wymagan
projektowych z dostepnoscia sprzetu znajdujacego si¢ w posiadaniu Dziatu Teledetekceji Sieci
Badawczej Lukasiewicz — Instytutu Lotnictwa, w ktorym zostal zrealizowany doktorat
wdrozeniowy, ktorego efektem jest niniejsza rozprawa. Sprze¢t musiat by¢ identyczny lub
bardzo zblizony do tego, ktory bedzie docelowo zamontowany na prototypie robota polowego,
a jednoczes$nie musiat by¢ dostepny przez caly okres pobierania obrazoéw podczas trwania
projektu. Dodatkowo, musiat charakteryzowac¢ si¢ wzgledng niezawodno$cig oraz stabilnym
trybem pracy. Kolejnym, waznym aspektem jest dobor odpowiedniej pozycji pozyskiwania
obrazoéw, ktéra powinna by¢ tozsama z pozycja danej kamery zamontowanej na prototypie

opracowywanego robota polowego.
c) Pozyskanie niezb¢dnych obrazéw w odpowiednim przedziale czasowym

W przypadku pozyskiwania obrazow roslin uprawianych w warunkach polowych
niezwykle istotne jest pobieranie obrazéw podczas okresu wegetacyjnego roslin. Drugim
waznym parametrem jest odpowiednia czgstotliwo$¢ pobierania obrazéw, aby mozna bylo
udokumentowa¢ zmieniajace si¢ parametry kondycji roslin takie jak warto$¢ fazy rozwojowe;j,
poziom nawodnienia oraz to czy dana ros§lina wykazuje oznaki porazenia wybranymi

patogenami.

d) Dobor narzedzia do oznaczania zebranych obrazéw oraz sukcesywne oznaczanie zebranego

materiatu

Punkt ten dotyczy wyboru optymalnego narzedzia stuzacego do przeprowadzania procesu
oznaczania obrazow celem pdzniejszego ich wykorzystania w procesie trenowania sztucznych

sieci neuronowych do rozpoznawania obrazow.
e) Dobor sprzetu obliczeniowego
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Po etapie pobierania i gromadzenia materialu obrazowego pozyskanego z wczesniej
przygotowanych pol testowych niezmiernie wazny jest dobor odpowiedniego sprzetu
obliczeniowego, ktory postuzy do realizacji procesu analizy pozyskanego materiatu

obrazowego ora trenowania sztucznych sieci neuronowych.
f) Instalacja niezbednego oprogramowania oraz bibliotek do analizy i przetwarzania obrazow

Na dobranym odpowiednio sprzgcie obliczeniowym nalezato zainstalowa¢ odpowiednie
oprogramowanie wraz z szeregiem niezbednych bibliotek, ktére pozwola na przeprowadzenie
procesu trenowania sztucznych sieci neuronowych oraz generowania i analizy uzyskanych

wynikow, a takze prowadzenia ich dalszych przetworzen.

g) Dobor algorytmow uczenia glebokiego opartych o architekture konwolucyjnych sieci

neuronowych

Algorytmy umozliwiajace trenowanie sztucznych sieci neuronowych nie mogly by¢
dobrane w sposob dowolny. Nalezalo wybra¢ te algorytmy, ktore w dziedzinie rozpoznawania
obrazoéw znajduja si¢ w czotdéwce obecnych rozwigzan, czyli tzw. state of the art. wykrywania

obiektow na obrazach.
h) Realizacja procesu trenowania sztucznych glebokich sieci neuronowych

Dobdér  odpowiedniego  sprzetu  obliczeniowego,  zainstalowanie — wlasciwego
oprogramowania z niezbednymi bibliotekami oraz przygotowanie danych, na ktorych beda
prowadzone analizy tworza razem niezbedne wymagania do rozpoczecia procesu trenowania

glebokich sieci neuronowych do rozpoznawania obrazow.
i) Analiza wynikéw

Kolejnym bardzo waznym punktem metodologii badan jest analiza uzyskanych wynikow.
Ma ona na celu wylonienie najbardziej skutecznego rozwigzania w dziedzinie rozpoznawania
obiektow na obrazach oraz obrobke¢ uzyskanych wynikow w odpowiedni sposob, ktory zapewni

ptynny przeplyw danych do bazy danych.
i) Opracowanie aplikacji realizujacej wszystkie opracowane zagadnienia badawcze

Punkt ten mowi o aplikacji wizualizujacej opracowane rozwigzania i pozwalajacej na
testowanie wytrenowanych glebokich sieci neuronowych na dowolnych obrazéw podanych na

wejsciu aplikacji. Etap ten pozwala na wygodne sprawdzenie dzialania opracowanych
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algorytméw na rzeczywistych obrazach, ktorych sztuczne sieci neuronowe ,,nie widziaty”

podczas treningu.

k) Opracowanie architektury rozwigzania, ktore zapewni generowanie odpowiedniego pliku
wyjsciowego, w ktorym beda znajdowaty sie¢ wszystkie odpowiedzi sztucznych sieci
neuronowych oraz niezbedne parametry procesu wykrywania obiektow, ktdre nastepnie

mogly trafi¢ do odpowiedniej bazy danych.

Chodzi tutaj o system do generowania plikow w formacie .csv, w ktorych beda zapisywane
wszystkie odpowiedzi sztucznych sieci neuronowych podczas dziatania opracowanego
rozwigzania w czasie rzeczywistym oraz dodatkowy zapis innych niezbednych danych, takich

jak czas przetworzenia, nazwa analizowanego obrazu oraz warto$¢ timestamp.
l) Testy i wdrozenie rozwigzania na rzeczywistym prototypie robota polowego.

Punktem podsumowujacym metodologi¢ badan byly testy i wdrozenie opracowanego
rozwigzania na rzeczywistym prototypie robota polowego. Pozwalaja one na zrewidowanie
poprawnosci i doktadnosci opracowanego rozwigzania oraz na postugiwaniu si¢ uzyskanymi

wynikami do dalszych zadan przewidzianych w projekcie.

Poszczegdlne punkty przedstawionej metodologii badan zostaly rozszerzone i

uszczegotowione w kolejnych czgéciach niniejszego opracowania.

3.2.  Opis danych obrazowych

W sekcji tej zostang omdwione szczegoty na temat danych, ktore byty przedmiotem
prowadzonych badan. Omowione zostaly kolejno takie kwestie jak: zrodta danych,
przygotowanie odpowiednich pol testowych, szczegdly na temat procesu pozyskiwania,
magazynowania, hierarchizacji 1 przetwarzania danych RGB, danych 2z kamery
wielospektralnej RedEdge oraz danych z kamery wielospektralnej MaplIR. Opis tychze danych
jest kluczowy dla zrozumienia kontekstu badawczego oraz pdzniejszych etapow ich analizy i

przetwarzania.

3.2.1. Zrédta danych i przygotowanie pol testowych

Obrazy pozyskiwane w ramach prowadzonych prac miaty poshuzy¢ trzem glownym

zadaniom postawionym w ramach prac badawczych 1 wdrozeniowych, a byly nimi: detekcja i
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klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy, detekcja i klasyfikacja poziomow nawodnienia kukurydzy

oraz detekcja i klasyfikacja kukurydzy zdrowej 1 kukurydzy porazonej wybranymi patogenami.

Pozyskiwanie obrazow w celu realizacji zadania majgcego na celu detekcje kukurydzy 1
klasyfikacj¢ jej faz rozwojowych mialo miejsce na przestrzeni trzech sezonow wegetacyjnych:
2021, 2022 oraz 2024. W sezonie wegetacyjnym 2021 przygotowano dwa poletka testowe:
jedno - w szklarni oraz drugie - na otwartym polu uprawnym. Z kolei w sezonach
wegetacyjnych 2022 i1 2024 przygotowano wigksze poletka testowe na otwartym polu

uprawnym.
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Rysunek 3.1. Widok szklarni z zewnatrz i wewnatrz, w ktérej prowadzona byta uprawa kukurydzy w

sezonie wegetacyjnym 2021, miejscowos$¢ Borowiec k. Warszawy.
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Rysunek 3.2. Widok poletka testowego, na ktérym prowadzona byta uprawa kukurydzy w sezonie

wegetacyjnym 2022, miejscowos¢ Borowiec k. Warszawy.
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Rysunek 3.3. Widok poletka testowego, na ktorym prowadzona byta uprawa kukurydzy w sezonie

wegetacyjnym 2022 i 2024, miejscowos¢ Borowiec k. Warszawy.

Kukurydza na poletkach testowych zostata posiana w odstgpach miedzy rz¢dami i migdzy
poszczegbdlnymi roslinami w sposob analogiczny do siewu, jaki prowadzi si¢ na rzeczywistych
polach uprawnych. Wszystko po to, aby zasymulowac¢ w skali 1:1 warunki rzeczywistej uprawy
kukurydzy. Roslinom zapewniono warunki wzrostu typowe dla p6l uprawnych prowadzonych

na terenie Polski.

Nalezy réwniez podkresli¢, iz na poletku testowym w szklarni zbierane byty poczatkowo
wylacznie obrazy z uzyciem kamery RGB. Zauwazono, iz elementy konstrukcyjne szklarni
zbytnio ingeruja w poczatkowe wyniki dziatania wytrenowanych na ich podstawie sztucznych
sieci neuronowych, wiec pociggneto to za sobg decyzje, iz dalsze badania bedg kontynuowane
wyltacznie na zewnetrznych poletkach testowych na otwartym polu, aby jeszcze lepiej
zasymulowa¢ rzeczywiste warunki panujace na polach uprawnych. 1 tak, w sezonie
wegetacyjnym 2021 na zewnetrznym poletku testowym wysiewana byta kukurydza i pobierane
w czasie jej wzrostu obrazy RGB 1 wielospektralne (z uzyciem kamery wielospektralnej
MicaSense Red Edge MX Dual), majace stuzy¢ do realizacji zadania zwigzanego z detekcja i
klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy. W sezonie wegetacyjnym 2022 ponowiono wysiew
kukurydzy i w czasie jej wzrostu pobierano obrazy RGB i wielospektralne (z uzyciem kamery
wielospektralnej Red Edge) majace stuzy¢ do realizacji zadania zwigzanego z detekcja i
klasyfikacjg etapow rozwoju kukurydzy. Z kolei w sezonie wegetacyjnym 2024 réwniez
ponowiono wysiew kukurydzy i w czasie jej wzrostu pobierano obrazy RGB i wielospektralne
(tym razem z uzyciem nowej kamery wielospektralnej MapIR Survey3 Red Green + NIR)

majace stuzy¢ do realizacji zadania zwigzanego z detekcja i klasyfikacja etapow rozwoju
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kukurydzy oraz zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja poziomow nawodnienia

kukurydzy.

W przypadku realizacji zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja kukurydzy zdrowej i
kukurydzy porazonej wybranymi patogenami poczatkowo zatozono w tym celu, dzigki
dziataniom Dzialu Teledetekcji Sieci Badawczej Lukasiewicz — Instytutu Lotnictwa, poletko
testowe znajdujace si¢ w miejscowosci Winniki k. Poznania. Inakulowane tam wybrane gatunki
grzybow prawdopodobnie ze wzgledu na wystepujaca susze nie rozwingty si¢ 1 nie wywolaly
sladow porazenia kukurydzy. W tej sytuacji do przeprowadzenia badan postuzyt zewnetrzny
zbior danych. W zbiorze tym, obok innych ro$lin, mozna odnalez¢ zbidr obrazow kukurydzy
zdrowej 1 kukurydzy porazonej wybranymi patogenami (Helmintosporioza, Rdza Pospolita,

Szara Plamisto$¢, Gasiennica Spodoptera Frugiperda).

3.2.2. Krétkie wprowadzenie dotyczace uzytych kamer

W ramach opisywanych badan postuzono si¢ zobrazowaniem RGB i wielospektralnym.
Do pozyskiwania tychze zobrazowan postuzyta kamera RGB oraz dwa rodzaje kamer
wielospketralnych. Kamera wielospektralna MicaSense RedEdge MX Dual postuzyta do
pozyskania obrazow wielospektralnych w sezonach wegetacyjnych 2021 i 2022, za§ kamera
wielospektralna MapIR Survey3 Red + GGreen + NIR postuzyla do pozyskiwania obrazow

wielospektralnych w sezonie wegetacyjnym 2024.

Szczegotowe parametry techniczne uzytych kamer znajdujg si¢ w zalaczniku B.

3.2.3. Dane RGB

Na przygotowanych wczesniej poletkach testowych prowadzony byt proces pozyskiwania
obrazow RGB w celu pdzniejszego wykrywania na nich obiektoéw w postaci kukurydzy oraz w
celu klasyfikacji wykrytej kukurydzy pod wzglgdem faz rozwojowych, w ktorych znajduja si¢
poszczegoblne rosliny. Obrazy pozyskiwane byly rowniez w formie obrazow wielospektralnych,

o czym bedzie mowa w kolejnym podrozdziale.

Obrazy byly pozyskiwane od momentu pojawienia si¢ ro§lin ponad powierzchnig ziemi,
czyli od etapu wyksztatcania si¢ zalgzka pierwszego liscia w postaci zwinigtej struktury.

Obrazy pozyskiwane byly codziennie, az do momentu wyksztalcenia maksymalnych
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rozmiaréw ro$lin. Zagwarantowalo to pozyskanie danych z kazdego etapu rozwoju

poszczegolnych roslin (szczegdlnie faz BBCH 10-19).

Obrazy RGB pozyskiwane byly o réznych porach dnia oraz przy réznych warunkach
pogodowych, aby zwielokrotni¢ réznorodno$¢ pozyskiwanego zbioru. Pozyskiwanie obrazéw
w szklarni wigzato si¢ z rejestracja dodatkowych, nietypowych dla rzeczywistej uprawy
elementéw tla, co stanowito istotng przeszkod¢ w symulacji rzeczywistych warunkoéw
polowych. Obrazy te zatem postuzyly jedynie do poczatkowych testow i nie trafity do finalnego
zbioru oznaczonych obrazow RGB. Obrazy pozyskiwane na zewngtrznych poletkach
testowych byly natomiast idealnym odzwierciedleniem warunkow panujacych na
rzeczywistym polu uprawnym kukurydzy. Dodatkowo, na czesci poletka posiano typowe
chwasty wystepujace w uprawie zbdz na terenie Polski, a na pozostatej czesci poletka udato sig¢
utrzyma¢ uprawe wzglednie pozbawiong chwastéw, co rowniez zwielokrotnito réznorodnos¢

pozyskanego zbioru.

Wazna byta rowniez pozycja pobierania obrazow. Byta ona dostosowana do pozycji kamery
RGB zamontowanej na rzeczywistym prototypie robota polowego 1 gwarantowata
pozyskiwanie obrazéw z identycznej pozycji i pod tym samym katem, co zobrazowania
pobierane podczas rzeczywistej pracy robota w polu. Byla to pozycja w odlegtosci okoto 30 cm

od rzgdu roslin w pozycji prostopadle skierowanej do rzgdu kukurydzy.

Ponizej przedstawiono przyktadowe obrazy kukurydzy pozyskiwanej podczas pobierania
obrazoéw na prowadzonych poletkach testowych. Na Rysunku 3.4. przedstawiono obrazy
pozyskane na poletku testowym prowadzonym w szklarni. Kolejne obrazy przedstawione na
Rysunku 3.5. to obrazy kukurydzy w jej poczatkowych fazach rozwojowych. Z kolei obrazy na
Rysunku 3.6. przedstawiaja kukurydze w jej wickszych fazach rozwojowych, przy czym po
lewej stronie wida¢ kukurydz¢ pozbawiong chwastow, a po prawej kukurydze z wyrastajgcymi
pomiedzy nig chwastami. Rysunek 3.7. przedstawia natomiast obrazy kukurydzy wykonane

wieczorem przy mniejszej dostepnosci Swiatla.
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Rysunek 3.6. Obrazy kukurydzy niezachwaszczonej i zachwaszczonej bedacej w jej wyzszych fazach

rozwojowych.
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Rysunek 3.7. Obraz kukurydzy wykonane wieczorem.

Przy wykorzystaniu obrazéw RGB kukurydzy pozyskanych w sezonach wegetacyjnych
2021-2022 oraz w sezonie wegetacyjnym 2024 powstaty dwa autorskie datasety dotyczace faz
rozwojowych kukurydzy oraz 1 autorski dataset dotyczacy poziomoéw nawodnienia kukurydzy,
ktore w kolejnych krokach postuzyly do trenowania zestawu glebokich sztucznych sieci
neuronowych. Prowadzone badania ewoluowaty na przestrzeni realizacji doktoratu i konieczne
byto stworzenie dwoch datasetow RGB dla okreslania faz rozwojowych kukurydzy, poniewaz
pierwszy z nich byt referencyjny dla datasetu obrazéw wielospektralnych pozyskiwanych przy
uzyciu kamery MicaSense RedEdge MX Dual w sezonach wegetacyjnych 2021-2022 i
przedstawial te same ros$liny, ktérych zobrazowania wielospektralne pozyskiwano w tym
samym czasie. Drugi dataset RGB dotyczacy faz rozwojowych kukurydzy z obrazami
pozyskiwanymi w sezonie wegetacyjnym 2024 byt referencyjny dla datasetu obrazow
wielospektralnych pozyskiwanych przy uzyciu kamery wielospektralnej MapIR Survey3 Red
+ Green + NIR dla tych samych roslin i w tym samym czasie, co zbior obrazow RGB. Trzeci
dataset RGB dotyczacy poziomdéw nawodnienia kukurydzy ze obrazami pozyskiwanymi w
sezonie wegetacyjnym 2024 byl referencyjny dla datasetu obrazow wielospektralnych
pozyskiwanych przy uzyciu kamery wielospektralnej MapIR Survey3 Red + Green + NIR dla
tych samych roslin i w tym samym czasie, co zbidr obrazow RGB. Zachowanie pelnej spojnosci
fotografowanych obiektow 1 pozyskiwanie zobrazowan RGB 1 poszczegolnych zobrazowan
wielospektralnych w tym samym czasie gwarantowato zachowanie tych samych warunkow
pozyskiwania danych, co bylo kluczowe w momencie porownywania uzyskanych wynikéw w

zalezno$ci od zastosowanego zobrazowania, RGB oraz wielospektralnego.
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Podsumowujac, w ramach autorskich zbiorow danych RGB powstaty nastepujace zbiory:
zbidr obrazéw RGB odnoszacy sie do faz rozwojowych kukurydzy z sezonéw wegetacyjnych
2021-2022, zbiér obrazow RGB odnoszacy si¢ do faz rozwojowych kukurydzy z sezonu
wegetacyjnego 2024 oraz zbior obrazow RGB odnoszacy si¢ do roznych poziomow

nawodnienia kukurydzy w sezonie wegetacyjnym 2024.
Poszczegolne etapy przygotowywania datasetow stanowily:

e przeglad zebranych obrazéw i odrzucenie obrazow nienadajacych si¢ do dalszej analizy,
czyli np. przeswietlonych, pozbawionych elementow w postaci kukurydzy itp.,

e okreslenie klas obrazow do pozniejszego oznaczania - jako etap kluczowy z punktu
widzenia catego procesu,

e wybor narzedzia do oznaczania obrazow,

e przeprowadzenie procesu oznaczania obrazéw oraz dobor optymalnego sposobu
oznaczania obiektoOw na obrazach,

e przygotowanie tzw. outputu, czyli plikow wyjsciowych (w przypadku oznaczania metoda
polygon) lub folderéw (w przypadku oznaczania metoda ground truth) po zakonczeniu

procesu oznaczania obrazow.

Ponizej zamieszczono przyklady obrazéw RGB dla kukurydzy o niskim poziomie nawodnienia

oraz dla kukurydzy o wysokim poziomie nawodnienia.

Rysunek 3.8. Obrazy kukurydzy charakteryzujacej si¢ niskim (po lewej) oraz wysokim poziomem

nawodnienia (po prawe;j).
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W podrozdziale 3.2.6. ,, Proces oznaczania obrazow” zostanie przyblizony szczegdtowo
proces oznaczania zardwno obrazéw RGB jak i wielospektralnych oraz charakterystyka
powstatych datasetow pod wzgledem liczno$ci obrazow 1 obiektow nalezacych do

poszczegblnych klas.

Podczas przygotowan do realizacji tego zadania na polach testowych prowadzonych przez
Sie¢ Badawczg Lukasiewicz — Instytut Lotnictwa przeprowadzono proces inakulacji grzybow,
ktore miaty stanowi¢ patogeny porazajace kukurydze. Na skutek niesprzyjajacych temu
procesowi warunkow pogodowych (zbyt mato deszczu) inakulowane grzyby nie rozwingly sie.
W zwiazku z tym rozpoczgto poszukiwania alternatywnej drogi zebrania obrazow kukurydzy

porazonej patogenami. Pomocy stat si¢ zewnetrzny zbior danych.
W zbiorze znajduja si¢ nastepujace klasy obrazoéw:

e (Ggsiennica Spodoptera frugiperda

e Helminosporioza - grzyby Setosphaeria turcica

e Rdza pospolita - grzyby z rzedu rdzowcow (Pucciniales)
e Szara plamisto$¢ lisci - grzyby Aureobasidium zeae

e Zdrowa kukurydza

Ponizej zamieszczono kilka przyktadowych obrazow pochodzacych z analizowanego

datasetu.

Rysunek 3.9. Przykladowe obrazy pochodzace z analizowanego datasetu - gasiennica Spodoptera
frugiperda
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Rysunek 3.10. Przyktadowe obrazy pochodzace z analizowanego datasetu - Helmintosporioza - grzyby
Setosphaeria turcica

Rysunek 3.11. Przyktadowe obrazy pochodzace z analizowanego datasetu - rdza pospolita - grzyby z
rzgdu rdzowcow (Pucciniales)

Rysunek 3.12. Przyktadowe obrazy pochodzace z analizowanego datasetu - szara plamistos¢ lisci -
grzyby Aureobasidium zeae
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Rysunek 3.13. Przyktadowe obrazy pochodzace z analizowanego datasetu - zdrowa kukurydza

Pobrany dataset zostal podzielony na foldery odpowiadajace poszczegdlnym klasom
obrazéw, tzn.: Gasiennica Spodoptera frugiperda, Helminosporioza, Rdza pospolita, Szara
plamistos$¢ lisci ora zdrowa kukurydza. W ten sposob zostal oznaczony z uzyciem etykiety
ground truth, ktora zostala im przypisana w momencie podzialu na odpowiednie foldery. W
kolejnym kroku podzielono poszczegdlne zbiory obrazéw na zbiory treningowe 1 walidacyjne

oraz rozpoczgto testowanie wybranych algorytméw uczenia glebokiego.

3.2.4. Dane wielospektralne z kamery RedEdge

Obrazy wielospektralne kukurydzy pozyskiwane na przygotowanych do tego wcze$niej
poletkach testowych, tozsamych z poletkami, z ktorych pozyskiwane byty obrazy RGB,
pobierane byly z identyczng czestotliwoscia, co obrazy RGB. Rowniez w tym przypadku
zapewniono maksymalng réznorodno$¢ obrazoéw pod wzgledem ilosci roslin, obecnosci wsrod

nich chwastow lub ich braku oraz pory dnia w momencie pozyskiwania obrazow.

Obrazy wielospektralne pozyskiwane byty za pomocg kamery wielospektralnej MicaSense
RedEdge MX DUAL, ktora potrafi pobiera¢ zobrazowania w 10 kanatach spektralnych

charakteryzujacych si¢ nastgpujacymi parametrami:

¢ 1 kanal spektralny — pasmo Blue (Niebieski), srodek dtugosci fali 475, zakres pasma 32
o 2 kanal spektralny — pasmo Green (Zielony), srodek dtugosci fali 560, zakres pasma 27
¢ 3 kanal spektralny — pasmo Red (Czerwony), srodek dtugosci fali 668, zakres pasma 14
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¢ 4 kanat spektralny — pasmo Near Infrared (Bliska Podczerwien), srodek dtugosci fali 842,

zakres pasma 57
e 5 kanat spektralny — pasmo Red Edge (,,Czerwona krawedz” 1), srodek dlugosci fali 717,
zakres pasma 12
¢ 6 kanal spektralny — pasmo Coastal Blue (Niebieski morski), srodek dlugosci fali 444,
zakres pasma 28
¢ 7 kanal spektralny — pasmo Green (Zielony), srodek dtugosci fali 531, zakres pasma 14
¢ 8§ kanal spektralny — pasmo Red (Czerwony), srodek dtugosci fali 650, zakres pasma 16
¢ 9 kanat spektralny — pasmo Red Edge (,,Czerwona krawedz” 2), §rodek dtugosci fali 705,

zakres pasma 10

¢ 10 kanat spektralny — pasmo Blue (,,Czerwona krawedz” 3), srodek dtugosci fali 740,

zakres pasma 18

RedEdge-MX Dual Camera Imaging System

Compared to Satellites
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Rysunek 3.14. Parametry kamery MicaSense RedEdge MX DUAL.

Na Rysunku 3.14. przedstawiono parametry kamery MicaSense RedEdge MX DUAL
wraz z odniesieniem do wizualnego przedstawienia poszczeg6lnych jej pasm obrazowania. Na
Rysunku 3.15. przedstawiono z kolei wyglad kamery. Dokumentacja kamery znajduje si¢ w

zalaczniku B.
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Rysunek 3.15. Wyglad kamery MicaSense RedEdge-MX DUAL.

Ponizej zamieszczono przyktady obrazow wielospektralnych oraz RGB (dla poréwnania)
sporzadzonych dla tej samej rosliny. Obrazy z kamery MicaSense RedEdge-MX DUAL s3g

generowane w formacie TIFF.

NIR 842(57)

blue 475(32 red edge 717(12),

green 531(14) g =3 red 668(14) [N

Rysunek 3.16. Przyktadowe obrazy kukurydzy zarejestrowane przez poszczegdlne obiektywy kamery
wielospektralnej MicaSense RedEdge-MX DU-AL oraz przyktadowy obraz tych samych roslin

zarejestrowany przez kamer¢ RGB.
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Na podstawie pozyskanych obrazow kukurydzy, kolejnym krokiem w realizacji
zamierzonych zadan bylo przygotowanie datasetow, ktore w kolejnych krokach postuzyly do
trenowania zestawu glebokich sztucznych sieci neuronowych. W przypadku obrazow
wielospektralnych zadaniami, do ktérych realizacji postuzyty te zobrazowania byta detekcja 1
klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy oraz detekcja i klasyfikacja pozioméw nawodnienia
kukurydzy, z tymze dla kazdego z tych zadan ze wzglgdu na ich specyfikg¢ utworzono oddzielne

zbiory danych. Poszczegolne etapy przygotowywania datasetow stanowity:

¢ Przeglad zebranych obrazow i odrzucenie obrazow nienadajacych si¢ do dalszej analizy

e Okreslenie klas obrazow do p6zniejszego oznaczania

e Wybor narzedzia do oznaczania obrazow

e Przeprowadzenie procesu oznaczania obrazéw oraz dobor optymalnego sposobu
oznaczania obiektéw na obrazach

e Przygotowanie tzw. outputu, czyli pliku wyjSciowego po zakonczeniu procesu

oznaczania obrazow.

W podrozdziale 3.2.6. ,, Proces oznaczania obrazow” zostanie przyblizony szczegdtowo
réwniez proces oznaczania obrazéw wielospektralnych z kamery MicaSense Red Edge MX-
Dual oraz charakterystyka powstalych datasetow pod wzgledem liczno$ci obrazow i obiektow

nalezacych do poszczegolnych klas.

3.2.5. Dane wielospektralne z kamery MapIR

Obrazy wielospektralne kukurydzy wykonywane za pomoca kamery MapIR Survey3 Red
+ Green + NIR na przygotowanym do tego wczesniej poletku testowym, tozsamym z poletkiem,
z ktérego pozyskiwane byly obrazy RGB w sezonie wegetacyjnym 2024, pobierane byly z
identyczng czgstotliwoscig, co obrazy RGB. Rowniez w tym przypadku zapewniono
maksymalng roéznorodno$¢ obrazéw pod wzgledem ilosci roslin, obecnosci wsrdd nich
chwastow lub ich braku oraz pory dnia pozyskiwania poszczegodlnych obrazéw. Na Rysunku

3.17. przedstawiono z kolei wyglad kamery.
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Rysunek 3.17. Wyglad kamery MaplIR.

Ponizej zamieszczono przyktady obrazow wielospektralnych pozyskiwanych za pomoca

kamery wielospektralnej MapIR. Obrazy te sg generowane w formacie JPG.

Rysunek 3.18. Obrazy pozyskane za pomocg kamery MapIR.

Na podstawie pozyskanych w sezonie wegetacyjnym 2024 obrazéw kukurydzy, kolejnym
krokiem w realizacji zamierzonych zadan bylo przygotowanie datasetu, ktory w kolejnych
krokach postuzyt do trenowania zestawu glebokich sztucznych sieci neuronowych. W
przypadku obrazéw wielospketralnych z kamery MapIR zadaniami, do ktérych realizacji
postuzyly te zobrazowania byta detekcja i klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy oraz detekcja i

klasyfikacja pozioméw nawodnienia kukurydzy, z tymze dla kazdego z tych zadan ze wzgledu
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na ich specyfike utworzono oddzielne zbiory danych. Poszczegolne etapy przygotowywania

datasetéw stanowily:

e Przeglad zebranych obrazow i odrzucenie obrazow nienadajacych si¢ do dalszej analizy

e Okreslenie klas obrazow do p6zniejszego oznaczania

e Wybor narz¢dzia do oznaczania obrazow

e Przeprowadzenie procesu oznaczania obrazéw oraz dobor optymalnego sposobu
oznaczania obiektéw na obrazach

e Przygotowanie tzw. outputu, czyli pliku wyjSciowego po zakonczeniu procesu

oznaczania obrazow.

W kolejnej czg$ci niniejszej rozprawy zostanie przyblizony szczegdlowo proces oznaczania
rowniez obrazéw wielospektralnych z kamery MaplR oraz charakterystyka powstatych

datasetow pod wzgledem licznosci obrazéw i obiektéw nalezacych do poszczegdlnych klas.

3.2.6. Proces oznaczania obrazow

Proces oznaczania obrazow jest jednym z kluczowych etapéw w procesie przygotowywania
zbiord0w oznaczonych obrazow stuzacych nastgpnie do realizacji procesu trenowania
sztucznych sieci neuronowych i tworzenia na tej podstawie modeli zdolnych do realizowania

okreslonych zadan.

Pierwszym punktem w procesie przygotowywania obrazow do procesu ich oznaczania byt
przeglad zebranych obrazoéw (mowa tutaj zarowno o obrazach RGB jak 1 wielospektralnych,
zarowno z kamery MicaSense RedEdge MX-Dual jak i z kamery MapIR) oraz odrzucenie tych,
ktore nie wniosa ze soba cennych informacji do przeprowadzenia poOzniejszego etapu
trenowania glebokich sztucznych sieci neuronowych pod katem wykrywania kukurydzy i
klasyfikacji jej faz rozwojowych oraz klasyfikacji jej poziomdéw nawodnienia. Obrazy
odrzucane jeszcze przed procesem oznaczania to najcze¢sciej obrazy przeswietlone, rozmyte,
zbytnio przysloni¢te o elementy nie bedace kukurydza oraz takie, na ktorych nie zarejestrowano

kukurydzy.

Po zakonczonym etapie przegladania pozyskanych obrazéw RGB i wielospektralnych z
poszczegbdlnych kamer, nalezato okresli¢ klasy, ktérym przypisane zostang poszczegoOlne

zarejestrowane rosliny podczas procesu oznaczania obiektow na obrazach.
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W przypadku zadania zwigzanego z detekcjg 1 klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy
postuzono si¢ tutaj migdzynarodowa skalg rozwoju roslin BBCH oraz jej uszczegdétowieniem
dla kukurydzy. Szczegély tej metryki opisano w rozdziale 2 poswigconym przegladowi
literaturowemu w podrozdziale 2.6.1. Skala BBCH i jej zastosowanie w analizie faz
rozwojowych roslin. W przypadku tego zadania klasami zostaly poszczegolne wartosci faz
rozwojowych BBCH: fazal0, fazall, fazal?2, fazal3, fazal4, fazal$, fazal®6, fazal7, fazal8 i
fazal9.

W przypadku zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja poziomow nawodnienia
kukurydzy klasami zostaly za$ okreslenia odnoszace si¢ do poziomoéw nawodnienia: niski

poziom nawodnienia, Sredni poziom nawodnienia 1 wysoki poziom nawodnienia.

W przypadku zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy po etapie
okreslania klas obiektow kolejnym kluczowym krokiem byt wybodr narzedzia do oznaczania
obiektow na obrazach. Poczatkowy wybor padt na narzgdzie VGG Annotator, lecz po etapie
testow kilku innych narzedzi zdecydowanie najbardziej optymalne stato si¢ sSrodowisko Label
Studio, ktére pozwala na wybor réznych technik oznaczania oraz umozliwia tworzenie r6znych
typow plikéw wyjsciowych. Tuz po dokonaniu wyboru narzedzia do oznaczania kolejnym
etapem byt proces dostosowywania srodowiska do realizowanego procesu oznaczania obrazow.
W tym celu ustawiono w Label Studio nast¢pujace klasy oznaczanych obiektow: fazal0,
fazall, fazal?2, fazal3, fazal4, fazals, fazal6, fazal7, fazal8 oraz fazal9 1 przypisano im
rézne kolory, aby utatwi¢ proces oznaczania. Dodatkowym, szczegdlnie waznym parametrem
oznaczania byl wybor sposobu oznaczania obiektéw. W tym przypadku standardowe
oznaczanie prostokgtem mogloby si¢ okaza¢ zbyt mato doktadne, wiec dokonano wyboru
oznaczania wielokatem, tzw. polygon, ktory jest metoda wystarczajagco precyzyjng. Po
dokonaniu tychze wyborow rozpoczeto wlasciwy proces oznaczania obiektow na obrazach. Na
rysunkach ponizej przedstawiono zrzuty ekranu z widoku narzg¢dzia Label Studio podczas

dokonywania procesu oznaczania.
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Rysunek 3.19. Widok srodowiska Label Studio podczas procesu oznaczania. Na ekranie wida¢ rosliny

bedace w fazie 14 oznaczone metodg wielokata (ang. ,,polygon”).
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Rysunek 3.20. Widok srodowiska Label Studio podczas procesu oznaczania. Na ekranie widac¢ rosliny

bedace w fazie 17 i 18 oznaczone metoda wielokata (ang. ,,polygon”).
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Rysunek 3.21. Widok srodowiska Label Studio podczas procesu oznaczania. Na ekranie wida¢ rosliny

bedace w fazie 14 oznaczone metoda wielokata (ang. ,,polygon”).
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Rysunek 3.22. Widok srodowiska Label Studio podczas procesu oznaczania. Na ekranie wida¢ rosliny

bedace w fazie 19 oznaczone metoda wielokata (ang. ,,polygon”).

W zbiorze obrazow RGB znajduje si¢ 700 oznaczonych obrazéw kukurydzy o rozdzielczosci 12
MP i zapisanych w formacie JPG. Z kolei w zbiorze obrazéw wielospektralnych znajduje si¢ po 556
oznaczonych obrazow dla kazdego kanatu spektralnego, czyli tacznie 5560 obrazow dla 10 kanatow
spektralnych o nastepujacych parametrach: coastal blue 444 (28), blue 475 (32), green 531 (14), green
560 (27), red 650 (16), red 668 (14), red edge 705 (10), red edge 717 (12), red edge 740 (18), NIR 842
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(57), gdzie gtdwna liczba oznacza Srodkowa czgstotliwo$¢ danego pasma, a wartos¢ w nawiasie oznacza
szeroko$¢ pasma. Obrazy te charakteryzujg si¢ rozdzielczoscig 5 MP i byly zapisywane w formacie
TIFF, a nastgpnie konwertowane do formatu JPG ze wzglgdu na wymagania narz¢dzia do oznaczania.
Obrazy byly przez nas pozyskiwane przy zréznicowanych warunkach pogodowych, rdéznym
nastonecznieniu oraz o réznej porze dnia, aby zwielokrotni¢ réznorodnos$¢ zbieranych zbiorow.
Podczas oznaczania starano si¢, aby zachowaé wzglednie réwng liczno$¢ obiektow

oznaczonych w poszczeg6lnych klasach.

Na kazdym obrazie zostalo zarejestrowanych od 1 do 4 roslin kukurydzy, co przetozylo si¢ na
taczng ilo$¢ 1646 oznaczonych obiektow w zbiorze obrazéw RGB, laczng ilo$¢ 9110 oznaczonych
obiektow w zbiorze obrazoéw wielospektralnych z kamery Red Edge (czyli 911 na kazdy kanat
spektralny) oraz taczng ilos¢ 1000 obiektow w zbiorze obrazoéw z kamery wiclospektralnej MaplR.
Dodatkowym celem bylo to, aby ilo$¢ obiektow danej klasy, czyli ilo$¢ roslin bedacych w danej fazie
rozwojowej, byla zrownowazona w kazdym ze zbioréw i osiggni¢ta zostala nastepujaca licznosé

obiektow w poszczegdlnych klasach:

. w zbiorze obrazéw RGB: faza 10: 84 obiekty, faza 11: 141 obiektow, faza 12: 137 obiektow,
faza 13: 216 obiektow, faza 14: 366 obiektow, faza 15: 143 obiekty, faza 16: 110 obiektow, faza 17:
155 obiektow, faza 18: 114 obiektow, faza 19: 180 obiektow,

. w zbiorze obrazéw wielospektralnych z kamery Red Edge dla kazdego pojedynczego kanatu
spektralnego: faza 10: 82 obiekty, faza 11: 86 obiektow, faza 12: 163 obiekty, faza 13: 82 obiekty, faza
14: 82 obiekty, faza 15: 83 obiekty, faza 16: 84 obickty, faza 17: 83 obiekty, faza 18: 84 obiekty, faza
19: 82 obiekty

. w zbiorze obrazéw wielospektralnych z kamery MaplR: faza 10: 100 obiektow, faza 11: 100
obiektow, faza 12: 100 obiektow, faza 13: 100 obiektow, faza 14: 100 obiektow, faza 15: 100 obicktow,
faza 16: 100 obiektow, faza 17: 100 obiektow, faza 18: 100 obiektow, faza 19: 100 obiektow.

Po zakonczeniu procesu oznaczania obrazéw nalezato przej$¢ do kolejnego etapu, czyli
przygotowania tzw. outputu, czyli pliku wyjsciowego z wynikami wszystkich pojedynczych
oznaczen. Srodowisko Label Studio oferuje kilka typow formatu plikow wyjsciowych (jak
pokazano na rysunku 3.23), a dla opisywanego zadania wybrano format .COCO, ktory jest
optymalny dla prowadzenia procesu trenowania glebokich sieci neuronowych pod katem
wykrywania obiektow na obrazach. Po wygenerowaniu pliku w formacie .COCO na wyjsciu
tworzony jest plik w formacie .JSON wraz z integralnym folderem, w ktérym znajdujg si¢

wszystkie obrazy, na ktorych dokonano oznaczenia.
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Export data X
You can export dataset in one of the following formats:

JSON

JSON-MIN

COCO image segmentation object detection

@ Popular machine learing format used by the COCO dataset for object detection and image

Rysunek 3.23. Widok panelu z wyborem formatu wyj$ciowego w §rodowisku Label Studio.

Po wygenerowaniu plikow wyjsciowych w formacie COCO JSON. Dane w
konkretnych zbiorach zostaly podzielone na zbiory treningowe, ktore stanowity okoto 70%
poszczegbdlnych zbiordw oraz zbiory walidacyjne (tozsame ze zbiorami testowymi) stanowigce
okoto 30% poszczegolnych zbioréw. Podziat zostal dokonany w sposdb losowy, a stratyfikacja

zapewnila rownomierny podzial obrazéw z kazdej fazy BBCH w kazdym z tychze zbiorow.

W przypadku zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja poziomow nawodnienia
kukurydzy uzycie narzgdzia do oznaczania stato si¢ zbedne, gdyz zbiory nalezace do klas: niski
poziom nawodnienia, Sredni poziom nawodnienia 1 wysoki poziom nawodnienia oznaczone
zostaly z uzyciem metody ground truth. Zgodnie z ideg metody poszczegolne zbiory obrazow
podzielono na 3 podfoldery, w ktorych zostaty umieszczone obrazy przypisane poszczegdlnym
klasom. Nastgpnie podczas tworzenia zbioréw treningowych i walidacyjnych (testowych)
obrazy z poszczegolnych klas zostaty przydzielone w 80% do zbioru treningowego i w 20% do
zbioru walidacyjnego (testowego). Struktura folderéw z obrazami oznaczonymi metodg ground

truth 1 podzielonymi na zbior treningowy i1 walidacyjny (testowy) wyglada nast¢pujaco:
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® train - zbidr treningowy
o niski — niski poziom nawodnienia
o S$redni — $redni poziom nawodnienia
o wysoki — wysoki poziom nawodnienia
e val - zbiér walidacyjny (testowy)
o niski — niski poziom nawodnienia
o Sredni — $redni poziom nawodnienia

o wysoki — wysoki poziom nawodnienia

3.3. Implementacja architektur gtebokich sieci neuronowych

Giebokie sztuczne sieci neuronowe stanowig obecnie podstawg nowoczesnych metod
analizy obrazdw 1 wykrywania obiektow. Dzieki zdolnosci do automatycznego ekstraktowania
cech i uczenia si¢ reprezentacji, sieci te staty si¢ kluczowym elementem w zadaniach takich jak
klasyfikacja obrazow, segmentacja semantyczna, segmentacja instancyjna oraz detekcja

obiektow [LeCun i in., 2015].

W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej zastosowano 1 zaadaptowano rdzne
architektury glebokich sieci neuronowych w celu realizacji zadan zwigzanych z oceng kondycji
kukurydzy, w tym klasyfikacji faz rozwojowych, poziomoéw nawodnienia oraz identyfikacji
kukurydzy zdrowej 1 porazonej patogenami. Szczegolng uwage poswigcono modelom HTC
(Hybrid Task Cascade) [Chen i in., 2018], YOLOX [Redmon, Farhadi, 2018], Mask2Former
[Chen 1 in., 2021], ConvNeXt small [Tan, Le, 2019], ResNet50 [He i in., 2016],
EfficientNet B3 [Tan, Le, 2019], Vision Transformer [Dosovitskiy i1 in., 2020] oraz Swin
Transformer [Liu 1 in., 2021]. Kazda z tych architektur zostata dostosowana do specyficznych

wymagan danego zadania, co pozwolilo na osiggnigcie wysokiej precyzji i wydajnosci.
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Rysunek 3.24. Wykrywanie obiektow — state of the art [paperswithcode.com, 2024].

3.3.1. Implementacja modeli HTC x101, HTC r101, HTC 150

W ramach niniejszej pracy zastosowano trzy modele oparte na architekturze Hybrid
Task Cascade (HTC): HTC x101 (z ResNeXt101 jako backbone), HTC r101 (z ResNetl101
jako backbone) i HTC r50 (z ResNet50 jako backbone). Architektura HTC zostata wybrana ze
wzgledu na jej zdolno$¢ do jednoczesnej realizacji zadan segmentacji semantycznej,
instancyjnej oraz detekcji obiektow [Chen 1 in., 2019]. Jest to szczegolnie istotne w kontekscie
analizy obrazow roslin, gdzie konieczna jest doktadna ocena roéznych etapéw rozwoju oraz

identyfikacja kluczowych cech morfologicznych.

Implementacja modeli HTC x101, HTC r1011HTC r50 zostata przeprowadzona przy
uzyciu biblioteki PyTorch, z wykorzystaniem funkcji i modutow dostepnych w frameworku
MMDetection [Chen i in., 2019]. Kluczowym elementem implementacji byto dostosowanie
backbone’ow, tj. ResNeXt101, ResNet101 oraz ResNet50, ktoére zapewniajg rozne poziomy
glebokosci 1 zlozonosci modeli, co przektada si¢ na réznorodne mozliwosci w zakresie
ekstrakcji cech z obrazéw [Xie i in., 2017], [He 1 in., 2016]. Sieci te zostaty skonfigurowane z
Feature Pyramid Network (FPN) jako warstwa taczaca, co pozwala na efektywne

wykorzystanie informacji pochodzacych z réznych pozioméw glebokosci sieci [Lin i in., 2017].
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Backbone ResNeXt101, zastosowany w modelu HTC x101, wprowadza mechanizm
grupowych konwolucji, co pozwala na efektywne przetwarzanie danych bez znacznego
zwigkszania liczby parametrow. W implementacji tego modelu skonfigurowano 32 grupy
konwolucyjne, co pozwolito na uzyskanie réwnowagi miedzy wydajnoscig obliczeniowg a

doktadnoscig modelu [Xie 1 in., 2017].

Kazdy z modeli HTC zostat przystosowany do pracy z dziesigcioma klasami, ktore
odpowiadajg réznym fazom rozwoju kukurydzy. Proces implementacji obejmowal takze
konfiguracje warstw odpowiedzialnych za przetwarzanie regionéw zainteresowania (ROI) oraz
generowanie masek segmentacyjnych, co pozwolilo na precyzyjna segmentacj¢ i detekcje

obiektow na obrazach [He i in., 2016], [Chen i in., 2019].

3.3.2. Implementacja Mask2Former

Mask2Former to zaawansowana architektura sieci neuronowej, ktéra laczy zalety
konwolucyjnych sieci neuronowych z mechanizmami Transformera, co umozliwia precyzyjna
segmentacje obiektow na obrazach [Chen iin., 2021]. Model ten zostat zaprojektowany z mysla
o rdwnoczesnym przetwarzaniu globalnych oraz lokalnych cech obrazéw, co jest kluczowe w

ztozonych zadaniach zwigzanych z analizg ro$lin.

Implementacja Mask2Former zostata zrealizowana z wykorzystaniem ResNet50 jako
backbone, ktory dostarcza bogatych reprezentacji obrazow dzieki swoim 50 warstwom [He 1
in., 2016]. Sie¢ ta jest w stanie uchwyci¢ zaréwno drobne szczego6ty lokalne, jak i1 globalng

strukturg obrazu, co jest kluczowe dla precyzyjnej segmentacji r6znych faz rozwoju kukurydzy.

W modelu Mask2Former centralnym elementem jest Panoptic Head, ktory integruje
informacje pochodzace z réznych poziomow sieci ResNet50 i przetwarza je przy uzyciu
mechanizmu Transformera [Chen 1 in., 2021]. Mask2FormerHead, bg¢dacy integralng czescia
Panoptic Head, umozliwia lgczenie wielopoziomowych reprezentacji obrazéw oraz ich
wykorzystanie do prognozowania masek obiektow. Implementacja obejmowata takze
modyfikacje liczby zapytan w mechanizmie Transformera, co pozwolito na zmniejszenie
zapotrzebowania na zasoby obliczeniowe przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej precyzji

segmentacji [Chen i in., 2021].
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3.3.3. Implementacja modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3,
Vision Transformer, Swin Transformer

W konteks$cie realizacji zadan zwigzanych z klasyfikacja poziomoéw nawodnienia
kukurydzy oraz oceny zdrowotnosci roslin, w niniejszej pracy zaimplementowano i
przetestowano pi¢¢ zaawansowanych architektur sieci neuronowych: ConvNeXt small,
ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin Transformer. Kazdy z tych modeli
zostal dostosowany do specyficznych wymagan badania, uwzgledniajac charakterystyke

danych obrazowych oraz cele analizy.

ConvNeXt small jest nowoczesng architekturg glgbokiej sieci neuronowej, ktora taczy
tradycyjne podejscie do konwolucyjnych sieci neuronowych z nowymi technikami
przetwarzania obrazu, inspirowanymi architekturami transformers. Model ten zostat
zaprojektowany, aby zmaksymalizowa¢ wydajno$¢ obliczeniowg i jednocze$nie zwigkszy¢

precyzje w zadaniach analizy obrazow [Liu i in., 2022].

Implementacja modelu ConvNeXt small w niniejszej pracy byla realizowana z uzyciem
biblioteki timm, ktéra umozliwia tatwe zarzadzanie roéznymi konfiguracjami modeli.
ConvNeXt small zostat skonfigurowany do klasyfikacji trzech klas zwigzanych z poziomami
nawodnienia kukurydzy, przy czym kluczowe znaczenie miaty techniki augmentacji, takie jak
rotacje, odbicia lustrzane, zmiany jasnos$ci oraz kontrastu. Te techniki augmentacyjne
pozwolity na poprawe¢ zdolnosci generalizacyjnych modelu, co byto kluczowe dla uzyskania
stabilnych 1 precyzyjnych wynikoéw w zréznicowanych warunkach srodowiskowych [Tan, Le,

2019].

ConvNeXt small wykorzystuje zaawansowane operacje konwolucyjne, ktore sa
odpowiednio skalowane, aby maksymalnie wykorzysta¢ dostepne zasoby obliczeniowe. Model
ten zostal wyposazony w 384 jednostki konwolucyjne na poziom, co umozliwia efektywne
przetwarzanie obrazow o duzej rozdzielczo$ci. Dzigki zastosowaniu nowoczesnych warstw
normalizacji i aktywacji, model jest w stanie doktadnie uchwyci¢ zlozone wzorce w danych

obrazowych [Liu i in., 2022].

ResNet50 jest klasyczng architekturg giebokiej sieci neuronowej, ktora zyskata szerokie
uznanie dzigki wprowadzeniu mechanizmu residual connections, umozliwiajacego trenowanie
bardzo gtebokich sieci bez problemu zanikania gradientu [He i in., 2016]. W niniejszej pracy
ResNet50 zostal zastosowany do klasyfikacji obrazow kukurydzy, koncentrujgc si¢ na ocenie

poziomdw nawodnienia i zdrowotnosci roslin.
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ResNet50 zostat zaimplementowany przy uzyciu biblioteki timm, z zastosowaniem
standardowego zestawu warstw konwolucyjnych i mechanizmu skip connections, co umozliwia
efektywne przekazywanie informacji w glab sieci. Model ten zostat dostosowany do
specyficznych wymagan zadania poprzez zastosowanie intensywnych technik augmentacji
danych, ktore miaty na celu zwigkszenie zdolnosci generalizacyjnych oraz stabilno$ci modelu

[He 1 1in., 2016].

Model ResNet50 charakteryzuje si¢ wysoka wydajnosciag obliczeniowa, co pozwala na
przetwarzanie duzych ilosci danych obrazowych w stosunkowo krotkim czasie. W niniejsze;j
pracy szczegdlng uwage zwrdcono na optymalizacj¢ procesu trenowania modelu, obejmujaca
dobor odpowiednich hiperparametrow, takich jak wspotczynnik uczenia, moment oraz warto$¢

regularyzacji wagi [He 1 in., 2016].

EfficientNet B3 to model, ktory zyskat popularno$¢ dzigki zdolnosci do skalowania
sieci w sposob efektywny, uwzgledniajac zarowno glebokos¢, szerokosé, jak i rozdzielczos¢
wejsciowa obrazow [Tan, Le, 2019]. W konteks$cie niniejszej pracy EfficientNet B3 zostat
zastosowany do analizy obrazéw kukurydzy, szczegodlnie pod katem oceny poziomoOw

nawodnienia oraz zdrowotnosci ro$lin.

Implementacja EfficientNet B3 obejmowata wykorzystanie modelu jako narzedzia do
efektywnego przetwarzania obrazow o réznych rozdzielczo$ciach, co jest szczegdlnie istotne
w przypadku ztozonych zadan klasyfikacyjnych. Model ten zostal skonfigurowany z
uwzglednieniem specyficznych wymagan zadania, w tym z klasyfikacjg trzech klas, oraz
zastosowaniem zaawansowanych technik augmentacji, takich jak skalowanie, obracanie,

zmiana jasno$ci i kontrastu [Tan, Le, 2019].

Dzigki zastosowaniu architektury EfficientNet B3 mozliwe bylo uzyskanie wysokiej
precyzji w zadaniach klasyfikacyjnych, przy jednoczesnym ograniczeniu zuzycia zasobow
obliczeniowych. Model ten zostal zoptymalizowany pod katem zwigkszenia zdolnosci
generalizacyjnych oraz stabilno$ci procesu trenowania, co umozliwito uzyskanie wynikéw o

wysokiej jakosci [Tan, Le, 2019].

Vision Transformer (ViT) to innowacyjna architektura, ktora przenosi mechanizmy
transformers z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego do analizy obrazéw [Dosovitskiy i
in., 2020]. W niniejszej pracy ViT zostal zastosowany do klasyfikacji obrazow kukurydzy,

koncentrujac si¢ na ocenie poziomdéw nawodnienia oraz zdrowotnosci roslin.
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Model ViT charakteryzuje si¢ nowatorskim podejSciem do analizy obrazow, gdzie
obrazy sa dzielone na mniejsze fragmenty (patche), ktére sa nastepnie przetwarzane jako
sekwencje wejsciowe [Dosovitskiy i in., 2020]. W niniejszej pracy implementacja ViT
obejmowata konfiguracj¢ modelu do pracy z trzema klasami, a takze zastosowanie
intensywnych technik augmentacji danych, takich jak skalowanie, rotacja, zmiana jasnosci i

kontrastu, co miato na celu zwigkszenie zdolnosci generalizacyjnych oraz stabilno$ci modelu.

Dzigki zastosowaniu mechanizmow transformers, Vision Transformer jest w stanie
rownoczesnie analizowa¢ zarowno lokalne, jak i globalne cechy obrazu, co jest kluczowe w
kontekscie ztozonych zadan klasyfikacyjnych [Dosovitskiy i in., 2020]. W niniejszej pracy ViT
zostal zoptymalizowany pod katem specyficznych wymagan analizy obrazéw roslin, co

umozliwito uzyskanie wynikow o wysokiej precyzji.

Swin Transformer to zaawansowana architektura oparta na Vision Transformer, ktéra
wprowadza mechanizm przesuwajgcych si¢ okienek (shifted windows), co pozwala na
efektywne przetwarzanie obrazéw o duzej rozdzielczosci [Liu 1 in., 2021]. W niniejszej pracy
Swin Transformer zostal zastosowany do analizy obrazéw kukurydzy, z naciskiem na

klasyfikacj¢ poziomoéw nawodnienia oraz zdrowotnos$ci ro$lin.

Implementacja Swin Transformer obejmowata konfiguracje modelu do pracy z trzema
klasami oraz zastosowanie zaawansowanych technik augmentacji danych, takich jak losowe
rotacje, odbicia lustrzane, zmiany jasnos$ci oraz kontrastu [Liu i in., 2021]. Model ten zostat
zoptymalizowany pod katem efektywnego wykorzystania zasobow obliczeniowych, co byto

istotne w kontekscie analizy duzych zbiorow danych obrazowych.

Swin Transformer charakteryzuje si¢ zdolnoscig do uchwycenia ztozonych wzorcéw w
danych obrazowych dzigki zastosowaniu mechanizmu przesuwajacych si¢ okienek, co
umozliwia lepsze przetwarzanie obrazéw o wysokiej rozdzielczosci [Liu 1 in., 2021]. W
niniejszej pracy Swin Transformer zostal dostosowany do specyficznych wymagan analizy
obrazow roslin, co pozwolito na uzyskanie wynikdéw o wysokiej precyzji i efektywnosci [Liu 1

in., 2021].

3.4. Proces trenowania modeli

W niniejszej pracy zastosowano i dostosowano réznorodne architektury glebokich sieci
neuronowych, takie jak Hybrid Task Cascade (HTC) [Chen i in., 2019], YOLOX [Ge i in.,
2021], Mask2Former [Chen i in., 2021], ConvNeXt small [Liu 1 in., 2022], ResNet50 [He i in.,

100



2016], EfficientNet B3 [Tan & Le, 2019], Vision Transformer [Dosovitskiy i in., 2020] oraz
Swin Transformer [Liu i in., 2021], w celu analizy obrazéw kukurydzy. Celem procesu
trenowania bylo uzyskanie stabilnych i1 doktadnych wynikéw, co wymagalo starannej
optymalizacji parametrow, takich jak liczba epok, wielkos¢ batchu, funkcja kosztu, algorytm

optymalizacji, a takze modyfikacje architektury modeli.

Modele byly trenowane przez rézng liczbe epok, dostosowang do specyfiki danej
architektury 1 zadania. Na przyktad, modele HTC, Mask2Former oraz YOLOX byty trenowane
przez 100 epok, co pozwolito na uzyskanie stabilnych wynikow. W przypadku modelu YOLOX
poczatkowo przewidziane 300 epok zostato skrocone do 100, aby przyspieszy¢ proces treningu
bez kompromiséw na jakosci wynikéw [Ge i in., 2021]. Modele ConvNeXt small, ResNet50,
EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin Transformer byly trenowane przez 40 epok, z

logowaniem wynikéw do TensorBoard [Liu 1 in., 2022].

Wielkos$¢ batchu byta zréznicowana w zaleznos$ci od modelu 1 dostepnych zasobow
sprz¢towych. Na przyktad w modelu Mask2Former, ze wzgledu na ograniczenia pami¢ci GPU,
zdecydowano si¢ na batch o wielkosci 1, podczas gdy w modelach HTC stosowano batch o
wielkosci 2 [Chen i in., 2021]. W przypadku modeli ConvNeXt, ResNet50, EfficientNet B3,
Vision Transformer oraz Swin Transformer, batch size zostal ustawiony na 8, co pozwalato na

efektywne przetwarzanie danych [He i in., 2016], [Tan & Le, 2019].

Optymalizacja modeli opierata si¢ na algorytmie SGD (Stochastic Gradient Descent)
lub Adam, w zaleznosci od architektury. SGD byt stosowany w modelach HTC, Mask2Former
oraz YOLOX, z poczatkowg warto$cig wspotczynnika uczenia wynoszacg 0,0003, momentem
réwnym 0,9 oraz regularyzacja wagi wynoszaca 0,0001 [Chen i in., 2019], [Ge i in., 2021]. W
modelach ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin
Transformer zastosowano optymalizator Adam z poczatkowym wspoiczynnikiem uczenia
wynoszacym le-5, co umozliwiato bardziej precyzyjne dostosowanie tempa uczenia do

specyficznych wymagan zadania [Kingma & Ba, 2015].

W celu oceny wydajnosci modeli zastosowano rézne metryki ewaluacyjne, takie jak
mAP (mean Average Precision), dokladno$¢, precyzja, czuto$¢ oraz wspotczynnik IoU
(Intersection over Union). Wyniki trenowania byly monitorowane za pomoca TensorBoard, co
umozliwiato biezace dostosowywanie parametrow oraz kontrolowanie procesu trenowania

[Chen i in., 2019], [Liu i in., 2022].
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3.4.1. Trenowanie modeli HTC, Mask2Former, YOLOX

Trenowanie modeli HTC, Mask2Former oraz YOLOX odbylo si¢ w $rodowisku opartym
na bibliotece PyTorch, z wykorzystaniem funkcji i modutow dostepnych w frameworku
MMDetection [Chen i in., 2019], [Chen 1 in., 2021], [Ge i1 in., 2021]. Kazdy model zostat
starannie przystosowany do specyficznych zadan zwigzanych z detekcja i segmentacjg obrazéw

kukurydzy.

Proces trenowania rozpoczg¢to od podziatu dostepnych danych na zbiory treningowe i
walidacyjne. Dane wej$ciowe byly poddawane intensywnej augmentacji, co mialo na celu
zwigkszenie roznorodnosci probek treningowych i1 poprawe zdolnosci generalizacyjnych
modeli. Techniki augmentacji obejmowaty rotacje, odbicia lustrzane oraz zmiany rozmiaru i

jasnos$ci obrazéw [Shorten & Khoshgoftaar, 2019].

Optymalizacja modeli opierala si¢ na zastosowaniu optymalizatora SGD, z poczatkowym
wspolczynnikiem uczenia wynoszacym 00,0003, momentem réwnym 0,9 oraz regularyzacja
wagi na poziomie 0,0001 [Kingma & Ba, 2015]. Zastosowany harmonogram uczenia oparty na
krokach (step-based learning rate schedule) pozwalal na adaptacyjne dostosowywanie tempa

uczenia do zmieniajacych si¢ warunkow treningowych [Chen i in., 2019], [Ge 1 in., 2021].

W celu oceny wydajnosci 1 doktadnosci modeli zastosowano rozne metryki ewaluacyjne,
takie jak mAP, doktadno$¢, precyzja, czuto$¢ oraz wspotczynnik IoU [He i in., 2016] [Ge i in.,
2021]. Wyniki trenowania byly monitorowane za pomoca narzedzi takich jak TensorBoard, co
umozliwiato dostosowywanie parametrow 1 podejmowanie decyzji o zakonczeniu procesu

treningowego [Chen i in., 2019].

3.4.2. Trenowanie modeli ConvNeXt, ResNet, EfficientNet, Vision
Transformer, Swin Transformer

Modele ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin
Transformer byly trenowane w $rodowisku opartym na bibliotece timm, z zastosowaniem
optymalizatora Adam, z poczatkowa wartoscig wspodtczynnika uczenia wynoszaca le-5
[Wightman, 2019], [Kingma & Ba, 2015]. Proces trenowania obejmowat 40 epok, podczas
ktorych dane wejsciowe byty przetwarzane przy uzyciu zaawansowanych technik augmentaciji,

takich jak rotacje, odbicia lustrzane oraz zmiany jasno$ci [Shorten & Khoshgoftaar, 2019].
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Celem augmentacji byto zwigkszenie zdolnos$ci generalizacyjnych modeli oraz ich odpornosci

na zmienno$¢ danych wejsciowych.

Optymalizacja tych modeli opierata si¢ na zastosowaniu algorytmu Adam, ktory
pozwala na bardziej precyzyjne dostosowanie tempa uczenia w zaleznosci od postepu procesu
treningowego [Kingma & Ba, 2015]. Zastosowano takze techniki regularyzacji, takie jak
dropout oraz weight decay, aby zapobiec przeuczeniu modeli i zapewni¢ ich lepsza

generalizacj¢ na nowych danych [Srivastava i in., 2014].

W celu oceny wydajnosci i doktadnosci modeli ConvNeXt, ResNet50, EfficientNet B3,
Vision Transformer oraz Swin Transformer zastosowano rézne metryki ewaluacyjne, takie jak
accuracy, precision, recall oraz F1-score [Sokolova & Lapalme, 2009]. Wyniki trenowania byty
monitorowane i analizowane z uzyciem TensorBoard, co umozliwialo $ledzenie postepow,

analizowanie bledow oraz optymalizacj¢ parametrow w trakcie treningu [Abadi i in., 2016].

Trenowanie tych modeli odbywalo si¢ na zaawansowanym sprzecie GPU, co
umozliwialo efektywne przetwarzanie duzych zbioréw danych i skrdcenie czasu potrzebnego

na uzyskanie stabilnych wynikéw [Huang i in., 2019].

3.4.3. Techniczne aspekty trenowania modeli

Trenowanie modeli w ramach niniejszej pracy odbywato si¢ na stacjonarnym
komputerze wyposazonym w kart¢ graficzng NVIDIA RTX 3080. Karta ta jest znana z
doskonatej wydajnosci w zadaniach zwigzanych z uczeniem maszynowym, oferujac 10 GB
pamigci VRAM oraz architekture Ampere, co umozliwia efektywne przetwarzanie ztozonych

obliczen zwigzanych z gtebokimi sieciami neuronowymi [NVIDIA, 2020].

Karta graficzna umozliwiala szybsze przetwarzanie danych w poréwnaniu do tradycyjnych
procesorow CPU, co znaczaco skrocito czas potrzebny na trenowanie modeli. Wykorzystanie
jednostek CUDA przyczynito si¢ do poprawy wydajnosci obliczen zwigzanych z propagacja

wsteczng oraz aktualizacja wag modeli [Nickolls 1 in., 2008].

Identyczna karta graficzna znajduje si¢ na prototypie robota polowego, skad
prowadzone obliczenia mozna analizowa¢ na komputerze stacjonarnym tak, jakby byty
wykonywane na rzeczywistym robocie podczas jego pracy w polu. Czestotliwosée

przetwarzania obrazéw z uzyciem najlepszego z badanych algorytméw, czyli Hybrid Task
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Cascade (HTC) z ResNeXt101 jako backbone wynosi nieco ponizej 1 Hz, co z duzym
naddatkiem spelnia wymagania projektowe. Realizacj¢ tego punktu zadania mozna zatem

podsumowac jako peten sukces.

Wszystkie eksperymenty byly przeprowadzane w §rodowisku programistycznym opartym

na jezyku Python, z wykorzystaniem popularnych bibliotek do glebokiego uczenia:

e PyTorch [Paszke i in., 2019]

e MMDetection [MMDetection, 2020]
e Timm [Wightman, 2019]

e TensorBoard [Abadi i in., 2016]

Srodowisko byto skonfigurowane w srodowisku wirtualnym Anaconda zainstalowanym na
systemie Windows, a do zarzadzania pakietami oraz zalezno$ciami uzyto narzedzi takich jak

Conda oraz Pip [Anaconda, 2020].

Czas trenowania modeli roznit si¢ w zaleznos$ci od architektury oraz ztozonos$ci zadania.
Przyktadowo, trenowanie modeli HTC r101 na zestawie danych RGB obejmujagcym 1000
obrazéw reprezentujacych okreslone fazy rozwoju kukurydzy trwato okoto 11 godzin, a
analogiczny trening z wykorzystaniem modelu Mask2Former trwat okoto 17 godzin [Chen i
in., 2019], [Chen 1 in., 2021], [Ge 1 in., 2021]. Z kolei trenowanie modeli ConvNeXt small,
ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin Transformer w celu okreslania
poziomdéw nawodnienia kukurydzy trwato $rednia 5 godzin na model [Liu i in., 2022], [He i
in., 2016], [Tan & Le, 2019], [Dosovitskiy i in., 2020], [Liu i in., 2021]. Zasoby obliczeniowe
byly w pelni wykorzystywane podczas trenowania, z GPU pracujagcym na maksymalne;j

wydajnosci [NVIDIA, 2020].

3.5. Proces detekcji 1 klasyfikacji obiektow

Proces detekcji i1 klasyfikacji obiektow w ramach niniejszej pracy obejmowat kilka
kluczowych etapow, poczawszy od wstepnej implementacji modeli glebokich sieci
neuronowych, az po ostateczng analiz¢ wynikéw. Celem tego procesu bylo precyzyjne
rozpoznanie i klasyfikacja roznych faz rozwoju kukurydzy zgodnie ze skala BBCH, a takze
ocena poziomow nawodnienia kukurydzy oraz identyfikacja roslin zdrowych i porazonych

wybranymi patogenami.
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Pierwszym krokiem bylto przygotowanie i1 dostosowanie modeli glebokich sieci
neuronowych do specyfiki kazdego =zadania. W pracy =zastosowano dwa zestawy
zaawansowanych modeli, dostosowanych do odpowiednich celéw badawczych. Do zadania
detekcji 1 klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy zastosowano modele HTC x101,
HTC r101, HTC r50, Mask2Former oraz YOLOX. Kazdy z tych modeli zostat
zaimplementowany z wykorzystaniem kodéw zrédlowych pochodzacych z repozytorium
MMDetection, ktore nastgpnie odpowiednio zmodyfikowano, aby optymalnie dzialaly w

kontekscie analizy obrazow rolniczych.

Modele HTC (Hybrid Task Cascade), w szczeg6lnosci HTC x101, HTC r101 i
HTC r50, wybrano ze wzgledu na ich zdolno$¢ do jednoczesnej segmentacji semantycznej,
instancyjnej oraz detekcji obiektow. Implementacja tych modeli obejmowata dostosowanie
sieci bazowych, takich jak ResNet-50, ResNet-101 1 ResNeXt-101, oraz dostosowanie
parametrow treningowych, takich jak wspotczynnik uczenia, liczba epok treningowych i
architektura Feature Pyramid Network (FPN), ktora umozliwia efektywne przetwarzanie cech

z r6znych poziomow sieci.

Model Mask2Former, oparty na architekturze Transformer, wdrozono z mysla o
precyzyjnej segmentacji obiektow na poziomie instancyjnym. Jego zdolno$¢ do analizy
zarowno globalnych, jak 1 lokalnych cech obrazéw umozliwia doktadne wykrywanie i
klasyfikacje poszczegdlnych faz rozwoju kukurydzy, co jest szczegolnie istotne w ztozonych

scenach rolniczych.

Drugi zestaw modeli — ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision
Transformer oraz Swin Transformer — zastosowano do zadan zwigzanych z okreslaniem
poziomoéw nawodnienia kukurydzy oraz klasyfikacja stanu zdrowotnego roslin (czy s3 zdrowe,
czy porazone patogenami). Modele te zostaly wybrane ze wzgledu na ich zdolnos¢ do
efektywnego przetwarzania zlozonych wzorcéw na obrazach oraz analizy danych
multispektralnych. ConvNeXt small, bgedacy nowoczesng architekturg taczaca elementy
klasycznych konwolucyjnych sieci neuronowych z technologiami inspirowanymi
Transformerami, zostat wybrany ze wzgledu na jego zdolnos¢ do efektywnego przetwarzania
obrazéw przy zachowaniu wysokiej precyzji. ResNet50, znany ze swojego mechanizmu
residual connections, umozliwil skuteczne trenowanie glebokiej sieci przy zachowaniu
stabilno$ci procesu uczenia. EfficientNet B3, model znany ze zdolno$ci do efektywnego
skalowania, pozwolil na uzyskanie wysokiej doktadnosci przy optymalnym zuzyciu zasobow
obliczeniowych. Vision Transformer i Swin Transformer, reprezentujace nowoczesne
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podejscie do przetwarzania obrazéw z wykorzystaniem mechanizmow Transformer, zostaly
zastosowane ze wzgledu na ich zdolno$¢ do jednoczesnego przetwarzania lokalnych i

globalnych cech obrazow.

Po wstgpnej implementacji kazdy z modeli zostal przeszkolony na odpowiednio
przygotowanych zbiorach danych obrazowych. Proces trenowania obejmowal tadowanie
obrazow, ich wstepng obrdbke, normalizacje oraz randomizacj¢, co miato na celu zwigkszenie
generalizacji modeli 1 poprawg ich odpornosci na réznorodnos¢ danych wejsciowych. Zbiory
danych treningowych dla modeli HTC oraz Mask2Former zawieraty obrazy przedstawiajgce
r6zne fazy rozwoju kukurydzy, co umozliwito modelom nauke¢ rozpoznawania i klasyfikacji
tych faz zgodnie ze skala BBCH. Natomiast zbiory danych dla modeli ConvNeXt small,
ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin Transformer zawieraly obrazy
pozwalajgce na ocene poziomoéw nawodnienia kukurydzy oraz identyfikacj¢ stanu zdrowotnego
ro$lin. Trenowanie modeli zoptymalizowano pod katem efektywnego wykorzystania zasobow
obliczeniowych, z zastosowaniem zaawansowanych technik optymalizacji, takich jak
Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam oraz harmonogramy uczenia oparte na krokach
(step-based learning rate schedule). Kazdy model byt trenowany przez okreslong liczbe epok,
a w trakcie treningu monitorowano jego wydajnos¢, aby zapewni¢ optymalne dostrojenie

parametrow.

Po przeszkoleniu modele zastosowano do detekcji i1 klasyfikacji na nowych, nieznanych
wczesniej obrazach. Proces ten obejmowat kilka kluczowych etapow. Kazdy obraz zostal
wstepnie przetworzony zgodnie z wczesniej ustalonym pipeline'em, ktéry obejmowat
normalizacj¢, zmniejszanie rozdzielczo$ci oraz przygotowanie danych w formacie

odpowiednim do przetwarzania przez modele.

Modele HTC 1 Mask2Former zastosowano do wykrywania obiektow na obrazach w
zadaniu klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy. Wykrywanie polegalo na identyfikacji
poszczegolnych faz rozwoju kukurydzy oraz przypisaniu odpowiednich etykiet
klasyfikacyjnych zgodnie ze skala BBCH. Wykryte obiekty byty nast¢pnie segmentowane, a
kazdej wykrytej fazie rozwoju kukurydzy przypisywano odpowiednig etykiete klasyfikacyjna.
Modele HTC oraz Mask2Former, dzigki swoim zaawansowanym mechanizmom segmentacji
instancyjnej, umozliwity precyzyjne rozdzielenie i klasyfikacje roznych faz rozwoju roslin w

ztozonych scenach.
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Z kolei modele ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz
Swin Transformer byly stosowane do zadan zwigzanych z oceng pozioméw nawodnienia
kukurydzy oraz identyfikacja stanu zdrowotnego roslin. Modele te byty szczeg6lnie skuteczne
w analizie obrazow multispektralnych oraz RGB, w ktérych kluczowe bylo jednoczesne
przetwarzanie lokalnych i globalnych cech. Dzigki zaawansowanym technikom przetwarzania
danych, takie jak konwolucje (w ConvNeXt small, ResNet50 i EfficientNet B3) oraz
mechanizmy Transformer (w Vision Transformer i Swin Transformer), modele te byly w stanie

precyzyjnie wykrywac i klasyfikowac roznorodne stany roslin na podstawie obrazow.

Wyniki detekcji 1 klasyfikacji zostaly dokltadnie przeanalizowane, aby ocenié
skuteczno$¢ 1 precyzje zastosowanych modeli. Analiza ta obejmowala ocen¢ jakos$ci predykcji
na podstawie wskaznikoéw takich jak doktadnos$¢, precyzja, recall oraz miara F1, co pozwolito
na petng ocene zdolnos$ci modeli do wykrywania i klasyfikacji zarowno faz rozwoju kukurydzy,

jak i poziomdéw nawodnienia oraz stanu zdrowotnego roslin.

Wyniki uzyskane w procesie detekcji 1 klasyfikacji poréwnano z danymi
referencyjnymi, aby oceni¢ doktadno$¢ modeli w rozpoznawaniu faz rozwoju kukurydzy oraz
w identyfikacji stanu zdrowotnego roslin. Modele HTC x101, HTC r101 1 HTC r50 wykazaty
wysoka precyzje w segmentacji 1 klasyfikacji, szczegdlnie w zlozonych scenariuszach.
Mask2Former, dzigki swojej zaawansowanej architekturze Transformer, okazal si¢ szczegolnie
efektywny w segmentacji instancyjnej, umozliwiajac precyzyjng identyfikacje poszczegdlnych
faz rozwoju. Natomiast modele ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision
Transformer oraz Swin Transformer wykazaty wysoka skuteczno$¢ w zadaniach zwigzanych z

oceng nawodnienia oraz identyfikacjg porazenia roslin przez patogeny.

3.5.1. Zastosowanie modeli

W ramach niniejszej pracy, implementacja modeli do detekc;ji 1 klasyfikacji faz rozwoju
kukurydzy, pozioméw nawodnienia oraz stanu zdrowotnego roslin zostata przeprowadzona w
specjalnie przygotowanym $rodowisku badawczym. Aby zapewni¢ optymalng wydajnos¢ oraz
doktadno$¢ analiz, wykorzystano zaawansowane narzg¢dzia i technologie, takie jak PyTorch
oraz $rodowisko obliczeniowe oparte na jednostkach GPU. W szczegodlnosci uzyto karty
graficznej] NVIDIA RTX 3080, ktéra dzigki swojej duzej mocy obliczeniowe] umozliwita
efektywne przetwarzanie ztozonych modeli gltebokiego uczenia. Karta ta, wyposazona w 10

GB pami¢ci GDDR6X oraz 8704 rdzeni CUDA, zapewnita doskonata wydajno$¢ w zadaniach
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zwigzanych z trenowaniem modeli glgbokich sieci neuronowych. Dzigki temu mozliwe byto
szybkie przetwarzanie duzych zbioréw danych obrazowych, co znacznie przyspieszyto proces
implementacji 1 trenowania modeli takich jak HTC x101, HTC r101, HTC r50,
Mask2Former, ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin

Transformer.

Caly proces implementacji i trenowania modeli odbywat si¢ w srodowisku PyTorch,
ktore oferuje bogaty zestaw funkcji do efektywnego wykorzystania mocy obliczeniowej GPU.
Dzigki wsparciu dla CUDA, PyTorch umozliwil przetwarzanie rownolegle, co byto kluczowe
dla szybkiego i efektywnego trenowania ztozonych modeli glgbokiego uczenia. Implementacja
modeli rozpoczeta si¢ od przygotowania Srodowiska obliczeniowego, ktére obejmowato
instalacje niezbednych bibliotek, takich jak PyTorch, MMDetection, timm oraz sterownikow
CUDA, co umozliwito pelne wykorzystanie mozliwosci karty NVIDIA RTX 3080. Nastepnie
przystapiono do implementacji i dostosowania modeli HTC x101, HTC r101, HTC r50,
Mask2Former, ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin
Transformer do specyficznych wymagan zadania detekcji 1 klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy
oraz oceny pozioméw nawodnienia i stanu zdrowotnego roslin. Kazdy model zostat
skonfigurowany z uwzglednieniem parametrow, takich jak glebokos$¢ sieci bazowych, liczba

epok treningowych oraz wspotczynnik uczenia.

Dane wejsciowe, czyli obrazy przedstawiajgce kukurydze w r6znych fazach rozwoju, a
takze obrazy dotyczace oceny nawodnienia i stanu zdrowotnego roslin, zostaty wstgpnie
przetworzone zgodnie z opracowanym pipeline'em, ktory obejmowat normalizacje, skalowanie
do odpowiednich rozmiaréw oraz randomizacj¢. Przetworzone obrazy byly nastepnie
wprowadzane do modeli, ktore przeprowadzaly proces detekcji 1 klasyfikacji. Wprowadzenie
danych do modeli odbywato si¢ w formie batchy, co umozliwiato rownoczesne przetwarzanie

wielu obrazow, maksymalizujac efektywnos¢ obliczen na GPU.

W szczegdlnosci, modele HTC (Hybrid Task Cascade) przeprowadzaty jednoczesna
segmentacj¢ semantyczng 1 instancyjna, co pozwalalo na precyzyjne rozdzielenie
poszczegbdlnych faz rozwoju w ztozonych scenach. Mask2Former, dzieki swojej architekturze
Transformer, analizowat zarowno globalne, jak i1 lokalne cechy obrazéw, umozliwiajac

doktadne wykrywanie i klasyfikacj¢ faz rozwoju kukurydzy.

Modele ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer oraz Swin

Transformer byly wykorzystywane do klasyfikacji pozioméw nawodnienia kukurydzy oraz
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oceny zdrowotno$ci roslin. Modele te byly szczegdlnie skuteczne w analizie obrazow
multispektralnych oraz RGB, w ktorych kluczowe byto jednoczesne przetwarzanie lokalnych i
globalnych cech. Dzigki zaawansowanym technikom przetwarzania danych, takie jak
konwolucje (w ConvNeXt small, ResNet50 1 EfficientNet B3) oraz mechanizmy Transformer
(w Vision Transformer i Swin Transformer), modele te byly w stanie precyzyjnie wykrywac i

klasyfikowa¢ réznorodne stany roslin na podstawie obrazow.

Podczas implementacji napotkatam kilka wyzwan technicznych, ktore wymagaty
opracowania skutecznych rozwigzan. Jednym z gtownych problemoéw bylo zabezpieczenie
przed brakiem pamigci GPU (Out of Memory), co mogto prowadzi¢ do przerwania procesu
trenowania modeli, zwlaszcza przy przetwarzaniu duzych batchy lub obrazéw o wysokiej
rozdzielczosci. Aby zminimalizowa¢ ryzyko wystgpienia tego problemu, zastosowatam
techniki optymalizacji pamigci, takie jak zmniejszenie rozmiaru batchy oraz obnizenie
rozdzielczo$ci obrazow w trakcie treningu. W modelach HTC oraz Mask2Former, ograniczono
liczbe zapytan w mechanizmie Transformera oraz dostosowano maksymalng liczbg wykry¢ na

obraz, co pozwolito na bardziej efektywne zarzadzanie pamigcig GPU.

Ponadto, monitorowanie wykorzystania zasobéw GPU na biezaco umozliwito szybka
reakcje na potencjalne problemy, co zapewnito stabilno$¢ procesu trenowania. Kolejnym
wyzwaniem bylo zapewnienie stabilnosci 1 konwergencji modeli podczas treningu.
Zastosowanie optymalizatora Stochastic Gradient Descent (SGD) oraz Adam z odpowiednio
dobranymi parametrami, takimi jak wspotczynnik uczenia i momentum, pozwolito na stabilne

uczenie modeli i osiggni¢cie optymalnych wynikdéw bez ryzyka przeuczenia.

Dzigki tym dzialaniom, zaimplementowane modele dziataty poprawnie i byly w stanie
skutecznie wykrywac¢ 1 klasyfikowa¢ fazy rozwoju kukurydzy oraz oceniaé poziomy
nawodnienia i1 stan zdrowotny roslin. To z kolei umozliwito osiggni¢cie wysokiej precyzji i
skutecznosci w zadaniu analizy obrazow rolniczych, co stanowilo istotny element w realizacji

celow badania.

3.5.2. Klasyfikator glosujacy i jego zastosowanie

Dla danych ze zbioru obrazéw wielospektralnych zarejestrowanych przez kamere MicaSense
Red Edge MX-Dual w 10 pojedynczych kanatach spektralnych mozna zauwazy¢ pewna
prawidtowos$¢ dotyczaca obrazow tego samego obiektu wykonanych przy uzyciu réznych

obiektywow odpowiadajacych poszczegdlnym kanatom spektralnym. Obiekty na
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poszczegbdlnych obrazach byly umiejscowione w réznych odlegtosciach od krawedzi obrazdw,
co jest zrozumiale przy ré6znym kacie, pod ktorym fotografowany jest dany obiekt. Dodatkowo,
szczegblnie w przypadku obiektow kukurydzy reprezentujacych wyzsze fazy rozwojowe (fazy
14-19 w skali BBCH), r6zne katy fotografowania powodowaly zmiang ksztattu rejestrowanych
obiektow. Podczas gdy z jednego obiektywu li$¢ byt dos¢ prosty, inny obiektyw rejestrowat go
jako wygiety. To uniemozliwito proces naktadania kilku obrazéw reprezentujacych pojedyncze
kanaty spektralne w jedno zobrazowanie.

Nalezato zatem obra¢ inng droge postepowania, aby do detekcji i1 klasyfikacji obiektow
zarejestrowanych na obrazach z kamery wielospektralnej wykorzystywac¢ jednoczesnie
wszystkie kanaty spektralne kamery RedEdge. Naturalnym rozwigzaniem okazalo si¢ przyjgcie
metody glosowania poszczegdlnych modeli wytrenowanych na pojedynczych kanatach
spektralnych. W opracowanym rozwigzaniu ocenie podlegaty dwa podejscia wyboru klasy:

e single model - model wytrenowany na jednym kanale spektralnym lub na kanatach
RGB,

e cnsemble - 10 modeli wytrenowanych na réznych kanatach spektralnych glosuje nad
wyborem klasy (BBCH 10-19) 1 wygrywa klasa wigkszoSciowa.

Klasyfikator glosujacy to zaawansowana metoda agregacji wynikow predykcji pochodzacych
z r6éznych modeli, ktora moze poprawi¢ skutecznos¢ klasyfikacji w systemach uczenia
maszynowego. W badaniach opisanych w niniejszej rozprawie, klasyfikator ten zostat
zastosowany do analizy wynikéw modeli uczenia giebokiego wytrenowanych na pojedynczych
kanatach spektralnych [Breiman, 1996]. W celu realizacji tego podejscia stworzono
dedykowany kod, ktory implementuje poszczegélne etapy przetwarzania danych oraz
obliczania wynikow.

Kod obstugujacy klasyfikator glosujacy zostat zorganizowany w zestaw funkcji, ktore
realizujg réznorodne zadania zwigzane z przetwarzaniem danych, obliczaniem wynikéw oraz
ich agregacja. Kluczowa role w calym procesie odgrywa funkcja get probabilities, ktora
odpowiedzialna jest za ekstrakcj¢ prawdopodobienstw predykcji z wynikdw modeli zapisanych
w plikach pickle odpowiadajacych poszczegdlnym modelom wytrenowanym na pojedynczych
kanatach spektralnych. Funkcja ta wezytuje dane, przetwarza je w celu uzyskania informacji o
przewidywanej kategorii dla kazdego obrazu wraz z przypisanym jej prawdopodobienstwem, a
nastepnie zapisuje wyniki w formie ramki danych, co utatwia ich dalsze przetwarzanie.

W opracowanym podejsciu w przypadku agregacji predykcji 1 wynikéw wykrycia w postaci
poligonow, istotne byly predykcje dotyczace konkretnych roslin, a nie catych obrazow.

Wszystkie predykcje zostaly zagregowane na podstawie identyfikatora rosliny (file id w bazie

110



danych). Dla kazdej rosliny zarejestrowano wiele predykcji 1 wiele wynikéw wykrycia w
postaci poligondéw, wigc nalezato wybra¢ jedng klase dla kazdej rosliny.

Wybor przewidywanej klasy z wynikow wykrycia w postaci poligonéw polegat na tym, ze z
predykcji zwracanych przez model wybierana byla pojedyncza klasa, ktora wystepowata
najczesciej. W przypadku remisu wybierana byta klasa o najwiekszym $rednim score poligonu.
W przypadku wykrytych poligonow, gdy obraz byt wykryty jako wigcej niz jedna klasa,
zastosowali$my podobne podejscie. Wybrana zostata klasa, ktoéra wystepowala najczesciej, a w
przypadku remisu wybierana byta klasa o najwickszej sredniej powierzchni poligonu.

Kazdy z dziesigciu modeli glosujacych byt wytrenowany na jednym z dziesigciu zbiorow
obrazéw odpowiadajacych poszczegdlnym kanatom spektralnym kamery RedEdge. Modele te
zostaly wytrenowane z wykorzystaniem algorytmu HTC z ResNeXt101 jako backbone,
dostegpnego w repozytorium MMDetection [He 1 in., 2016]. Wybdr tego algorytmu byt
uzasadniony najlepszymi wynikami osiggnigtymi przy jego pomocy.

Klasyfikator glosujacy dziata w oparciu o zasad¢ polegajaca na tym, ze dla kazdego z
klasyfikatorow podstawowych dokonywana jest predykcja danej rosliny, przy czym obrazy
roslin sg robione przez rézne kamery z nieco innych katéw nachylenia, ale mozna odr6znié¢
kolejne rosliny na podstawie id przypisanych do nazwy pliku z obrazem. Nast¢pnie wybierana
jest klasa wigkszosciowa, czyli taka, dla ktorej bylo najwiecej glosow (predykcji) z
poszczegolnych klasyfikatorow. Klasyfikator glosujacy agreguje wyniki i zwraca klasg
wickszosciowg dla kazdego z modeli.

Na danym obrazie moze by¢ zarejestrowanych wigcej niz jedna roslina, lecz w zalozeniach
zadania podkreslono, ze wysiew nasion kukurydzy odbywa si¢ w tym samym czasie, wigc
teoretyczne réznice w rozwoju poszczegdlnych roslin powinny by¢ minimalne. Celem
nadrzednym klasyfikacji jest zbieranie danych na temat faz rozwojowych kukurydzy w celu
prowadzenia wizualizacji mapowej stanu rozwoju ro$lin kukurydzy na monitorowanym
obszarze. Stad tez precyzja zapisywania wynikow klasyfikacji faz rozwojowych z doktadnoscia
do jednego obrazu (wykonywanego z czestotliwosciag okolo 1 Hz) jest w zupeklnosci
wystarczajgca i zgodna z zatozeniami projektowymi.

Agregacja uzyskanych w ten sposob wynikéw dla klasyfikatora glosujacego polega na tym,
ze kazdy z pojedynczych klasyfikatorow (dla kolejnych kanatow spektralnych) zwraca wyniki
W postaci:

e obraz 1:
o klasa 1:

= polygon 1: score
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= polygon 2: score
o klasa 2:
o
e obraz 2

Klasyfikator gltosujacy agreguje wyniki tak, aby wybra¢ najwigkszy score dla danego obrazu
1 przypisuje klas¢ najwigkszego score’a do danego obrazu. Opracowane podejscie bierze pod
uwage najwiekszy score ze wszystkich klas i to stanowi klas¢ wynikowa dla danego obrazu.
Otrzymane wyniki przyjmujg forme:
e obraz 1:klasa 6
e obraz 2:klasa 5

Agregacja oznaczen w zbiorze walidacyjnym do klas polega na tym, ze dla kazdego z
kanaloéw spektralnych zostajg zdefiniowane poligony z réznymi klasami. Czasami na jednym
obrazku w danym kanale spektralnym moze pojawi¢ si¢ wigcej niz jeden poligon dla danej
klasy, a nawet poligony dla réznych klas w roéznych miejscach obrazu. Na potrzeby
opracowanego eksperymentu nalezalo uzyska¢ dla kazdego obrazka jedng konkretng klasg.
Zostalo to spelnione poprzez wybranie dla kazdego obrazka poligonu o najwickszej

powierzchni.

Wstepna struktura danych dla kazdego z kanatéw spektralnych wyglada nastgpujaco:
e obraz 1:
o klasa 1:
= polygon 1:area
= polygon 2:area

o klasa 2:
= polygon 1:area
= polygon 2:area
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O
e obraz 2

Za$ otrzymane wyniki przyjmuja nast¢pujaca forme:

e obraz 1:klasa 6

e obraz 2:klasa 5

Warto rowniez przyblizy¢ przyjeta metode pordéwnywania predykcji do rzeczywistych klas.
Predykcje sa grupowane dla kazdej z roslin (file id) w taki sposob, ze ze wszystkich kanatow
spektralnych typowana jest klasa najczgsciej wybierang, czyli statystyczna moda. Jesli dwie lub
wiecej klas sg rownoliczne, to w takim przypadku poréwnywane sg nastepujace wartosci:

e ,area” w przypadku wykrytych poligonéw — wybierana jest klasa o najwigkszej $redniej
powierzchni poligonow

e ,score” w przypadku predykcji — wybierana jest klasa o najwigkszym $rednim score.

Po wyciagnigciu zagregowanych klas mozna wyliczy¢ typowe dla klasyfikacji metryki takie
jak accuracy (stosunek poprawnie sklasyfikowanych obiektow do wszystkich obiektow),
precision (stosunek poprawnie sklasyfikowanych obiektéw danej klasy do wszystkich obiektow
sklasyfikowanych jako ta klasa), recall (stosunek poprawnie sklasyfikowanych obiektow danej
klasy do wszystkich obiektow tej klasy) oraz F1-score (Srednia harmoniczna precision i recall)
[Powers, 2011].

Opracowanie takiego podejscia pociggneto za sobg dodatkowy cel badania, czyli porownanie
jakosci klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w odniesieniu do dwoch wariantow modeli:

a) modelu wytrenowanego na danych pochodzacych z kamery RGB,

b) modelu opartego na klasyfikatorze gltosujagcym, ztozonym z 10 modeli wytrenowanych
na danych pochodzacych z kamery wielospektralnej z poszczegolnych kanalow
spektralnych.

Po przetworzeniu danych z obu Zzrdédel, tj. predykcji oraz adnotacji, nastgpuje etap
pordwnania i oceny wynikéw, realizowany przez funkcje calculate metrics. Jest ona

odpowiedzialna za obliczenie kluczowych miar jakosci klasyfikacji, takich jak doktadnos¢
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(accuracy), precyzja (precision), czutos¢ (recall) oraz miara F1 score. Funkcja ta taczy dane o
rzeczywistych i przewidywanych kategoriach, a nastepnie na tej podstawie oblicza wspomniane
miary, co umozliwia kompleksowa ocene skutecznos$ci klasyfikatora glosujacego [Zhang &
Ma, 2012].

Glowny proces walidacji wynikow jest realizowany przez funkcje validate, ktéra laczy
wyniki predykcji 1 adnotacji, a nastgpnie wywotuje funkcje calculate metrics, aby obliczy¢
miary jako$ci. Funkcja validate dostosowuje sposob przetwarzania danych oraz ich oceng w
zaleznos$ci od typu klasyfikatora, ktorym w tym przypadku jest klasyfikator gltosujacy oparty

na modelach odpowiadajacych poszczegolnym pojedynczym kanatom spektralnym.
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4. Detekcja i klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH z
wykorzystaniem obrazowania RGB i kamery wielospektralnej
RedEdge

Niniejszy rozdzial skupia si¢ na replikacji wynikéw uzyskanych w ramach zadania
zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH z
zastosowaniem nastepujacych architektur uczenia glebokiego: HTC r101, HTC r50,
HTC x101 oraz Mask2Former. Architektury te maja optymalne parametry pod wzglgdem
przeprowadzania procesu trenowania i nie wymagaja zbyt duzych zasobow obliczeniowych do
trenowania. Zbadana zostata ich efektywno$¢ 1 skutecznos$¢ w przypadku trenowania na zbiorze
RGB oraz na zbiorze obrazéw wielospektralnych z kamery MicaSense Red Edge MX Dual.
Dodatkowo, badania zostaty przeprowadzone dzielac dataset danych wielospektralnych na
poszczegbdlne pojedyncze kanaty spektralne, co umozliwilo uzyskanie odpowiedzi, ktory z
badanych algorytméw radzi sobie najlepiej na wskazanych zbiorach danych oraz ktérego zbioru
danych uzy¢, aby detekcja i1 klasyfikacja faz rozwojowych osiaggneta najlepsze efekty.
Wprowadzona zostata takze dodatkowa metoda z uzyciem klasyfikatora gltosujacego, w ktore;j
modele wytrenowane na pojedynczych kanatach spektralnych glosujg nad wspdlnym wynikiem
wyboru klasy oznaczajacej konkretng faze rozwojowa w skali BBCH. Te nowatorskie badania
rozszerzaja $wiat analizy danych o inne spektra niz popularne dotychczas zobrazowanie RGB.
Prezentowane prace otwieraja nowe pole do zbadania nowych zagadnien i byly inspiracja do
kontynuacji badan z wykorzystaniem nowego datasetu na potagczonych kanatach spektralnych
oraz uzycia w tym celu rowniez innej kamery wielospektralnej MapIR, co zostato opisane w

rozdziale 5 niniejszej rozprawy.

4.1. Schemat opracowanego rozwigzania

W sekcji tej przedstawiony zostanie szczegdlowy opis rozwigzan uzytych w badaniu
dotyczacym detekcji i1 klasytikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH. Rysunek 4.1.

pokazuje ogolny schemat zaproponowanego systemu.
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tadowanie danych
(RGB i wielospektralnych)

l

[ Przetwarzanie i normalizacja danych ]

l

Trenowanie modeli na danych

Modele RGB Modele dla 1-ego kanatu spektralnego
(HTC_x101, HTC_r101, HTC_r50, Mask2Former) (HTC_x101, HTC_r101, HTC_r50, Mask2Former)

Modele dla 2-ego kanatu spektralnego
(HTC_x101, HTC_r101, HTC_r50, Mask2Former)

Modele dla 10-ego kanalu spektralnego
(HTC_x101, HTC_r101, HTC_r50, Mask2Former)

l

Metody klasyfikacji
Metoda 1: Metoda 2: Metoda 3:
Klasyfikacja oparta na Klasyfikacja oparta na 10 réznych Klasyfikacja przy uzyciu klasyfikatora
najskuteczniejszym modelu modelach, po jednym na kazdy kanat gtosujacego z 10 modelami, po jednym
wytrenownaym na danych RGB spektralny (przy uzyciu najlepszego na kazdy kanat spektralny
(przy uzyciu najlepszego algorytmu) algorytmu) - 10 réznych odpowiedzi (wytrenowanych przy uzyciu najlepszego
algorytmu), glosowanie nad ostateczng
klasyfikacja

l

Ostateczna klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH

Rysunek 4.1. Schemat zaproponowanego systemu klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali
BBCH.

Schemat przedstawia trzy gtéwne podejScia zastosowane w opracowanym systemie:
klasyfikacja na obrazach RGB, klasyfikacja na pojedynczych kanalach spektralnych oraz
klasyfikacja z uzyciem klasyfikatora glosujacego. Rozwigzania te zaproponowano, aby
sprawdzi¢ 1 poréwna¢ wyniki otrzymane przy zastosowaniu wszystkich dostgpnych typow
zobrazowan, czyli zobrazowania RGB oraz zobrazowania pozyskiwanego za pomoca kamery
wielospektralnej MicaSense Red Edge MX Dual. Co warto podkresli¢, z uwagi na przesunigcie
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1r0zny ksztalt obiektow rejestrowanych poprzez poszczegolne kanaty kamery wielospektralne;,
wynikajace z pozyskiwania obrazow z bliskiej odleglosci i roznych katéw patrzenia kamery,
niemozliwe bylto potaczenie tychze kanatow w jedno wspolne zobrazowanie. Konieczna byta
zatem analiza wynikow generowanych przez modele wytrenowane przez pojedyncze kanaty
spektralne. Aby jednak wykorzysta¢ wspdlny potencjat, ktoéry tkwi w zobrazowaniach
generowanych przez zastosowang kamere wielospektralng, opracowano metod¢ klasyfikacji
oparta o klasyfikator glosujacy, w ktorym modele wytrenowane na pojedynczych kanatach
spektralnych glosuja nad wspdlng odpowiedzig. W ten oto sposdb w etapie trenowania obecne
byty treningi dla danych RGB oraz treningi zwigzane z pojedynczymi kanatami spektralnymi,

z kolei w etapie klasyfikacji znalazty si¢ trzy glowne podejscia.

W pierwszym podejsciu (Metoda 1) zastosowana zostata klasyfikacja obrazéw RGB
przy uzyciu wybranego algorytmu, spos$rod puli algorytmow analizowanych podczas badan.
Drugie podejscie (Metoda 2) polega na klasyfikacji przy uzyciu 10 modeli (rowniez
wykorzystujacych wskazane w badaniu algorytmy) wytrenowanych na poszczegdlnych
pojedynczych kanatach spektralnych - generowanych jest tutaj 10 odpowiedzi
odpowiadajacych poszczegdlnym modelom wytrenowanym na pojedynczych kanatach
spektralnych. W trzecim podejsciu (Metoda 3) zastosowana zostala klasyfikacja z
wykorzystaniem klasyfikatora glosujacego, taczacego wyniki 10 modeli wytrenowanych na
pojedynczych kanatach spektralnych, przy uzyciu wybranego algorytmu, w celu uzyskania

wspolnej odpowiedzi.

Finalnie wybrana metoda klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH wigze
si¢ z wyborem najbardziej skutecznego rozwigzania sposrod zaproponowanych metod.
Przeprowadzone w tym celu badania, realizowane byly z wykorzystaniem petnej puli
algorytmow zastosowanych do realizacji testow z wykorzystaniem kazdej z opracowanych
metod. Pozwolito to na kompleksowe poréwnanie uzyskanych wynikoéw i wytonienie takiej

konfiguracji metody 1 wybranego algorytmu, aby osiggni¢te wyniki byty jak najlepsze.

W podrozdziatach 4.2. — 4.6. przedstawione zostang wyniki eksperymentalne dotyczace
klasyfikacji faz rozwojowych w skali BBCH. Zaprezentowane zostanie porownanie wynikow
uzyskanych na danych RGB, wynikow uzyskanych na danych wielospketralnych oraz wynikow
uzyskanych dzieki opracowanej metodzie glosowania z wykorzystaniem danych

wielospektralnych.
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4.2.  Wyniki uzyskane dla danych wielospektralnych

Podczas badan eksperymentalnych zauwazalne byty roznice w wynikach klasyfikacji
pomiedzy poszczegdlnymi algorytmami wykorzystywanymi do procesu trenowania giebokich
sieci neuronowych oraz pomigdzy poszczegdlnymi kanatami spektralnymi, na bazie ktorych

prowadzone byty treningi z wykorzystaniem tychze algorytmow.

Ponizej przedstawione zostalty wyniki klasyfikacji dla badanych kanaléw spektralnych
zarejestrowane dla kazdego z badanych algorytméw oraz wyniki z wykluczeniem kanatu 10.
Model wytrenowany na podstawie danych z kanatlu nr 10 wyraznie odbiega skutecznoscig
klasyfikacji od modeli wytrenowanych na bazie pozostatych kanatow spektralnych.
Zaprezentowane tabele ilustruja efektywnos¢ poszczegdlnych metod klasyfikacji na danych

wielospektralnych.
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Tabela 4.1. Wyniki klasyfikacji dla kazdego z analizowanych kanatéow spektralnych z uzyciem

poszczegolnych algorytmoéw uczenia glebokiego.
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Tabela 4.2. Wyniki klasyfikacji dla wybranych kanatow spektralnych z wykluczeniem kanatu nr 10.
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Analizujagc powyzsze wyniki mozna wyciggna¢ istotne wnioski. Przy wykorzystaniu
algorytmu HTC z ResNetl01 jako backbone najlepsze wyniki uzyskano dla kanatu
spektralnego nr 07 (red edge 705 (10)). Przy wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNet50 jako
backbone najlepsze wyniki uzyskano dla kanatu spektralnego nr 05 (red 650 (16)). Przy
wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNeXt101 jako backbone najlepsze wyniki uzyskano dla
kanatu spektralnego nr 06 (red 668 (14)). Z kolei przy wykorzystaniu algorytmu Mask2Former
najlepsze wyniki uzyskano dla kanatu spektralnego nr 02 (blue 475 (32)). Wida¢ zatem, iz dla
poszczegolnych algorytmow, przy zachowaniu tych samych danych treningowych najlepsze

wyniki uzyskiwane sg dla r6znych kanalow spektralnych.

Analizujac zatem wyniki dla poszczegdlnych kanatow spektralnych oraz wskazujac, ktory z
algorytmow dla danego kanatu spektralnego pozwalal na osiggnigcie najkorzystniejszych

wynikdéw, mozna zauwazyc¢, ze:

e Dla kanalu spektralnego nr 01 (coastal blue 444 (28)) najlepsze wyniki klasyfikacji
osiggnieto przy wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNet50 jako backbone, zgodnie ze
wszystkimi miarami uzytymi do oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych (Accuracy,

Precision, Recall, F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 02 (blue 475 (32)) najlepsze wyniki klasyfikacji osiggnieto
przy wykorzystaniu algorytméw: HTC z ResNetl01 jako backbone (wedlug metryk
Accuracy i Recall), Mask2Former (wedlug metryki Precision) oraz HTC z ResNeXt101
jako backbone (wedlug metryki F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 03 (green 531 (14)) najlepsze wyniki klasytikacji osiggnigto
przy wykorzystaniu algorytméw: HTC z ResNet50 jako backbone (wedtug metryk
Accuracy 1 F1-score) oraz HTC z ResNet101 jako backbone (wedlug metryk Precision
i Recall).

e Dla kanatu spektralnego nr 04 (green 560 (27)) najlepsze wyniki klasytikacji osiggnigto
przy wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNetlO01 jako backbone, zgodnie ze
wszystkimi miarami uzytymi do oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych (Accuracy,

Precision, F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 05 (red 650 (16)) najlepsze wyniki klasyfikacji osiggnigto
przy wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNet50 jako backbone, zgodnie ze wszystkimi
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miarami uzytymi do oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych (Accuracy, Precision,

Recall, F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 06 (red 668 (14)) najlepsze wyniki klasyfikacji osiggnigto
przy wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNeXtl01 jako backbone, zgodnie ze
wszystkimi miarami uzytymi do oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych (Accuracy,

Precision, Recall, F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 07 (red edge 705 (10)) najlepsze wyniki klasyfikacji
osiggnieto przy wykorzystaniu algorytmu HTC z ResNet101 jako backbone, zgodnie ze
wszystkimi miarami uzytymi do oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych (Accuracy,

Precision, Recall, F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 08 (red edge 717 (12)) najlepsze wyniki klasyfikacji
osiggnigto przy wykorzystaniu algorytméw: HTC z ResNet101 jako backbone (wedlug
metryk Precision 1 Recall) oraz HTC z ResNeXt101 jako backbone (wedlug metryk

Accuracy i F1-score).

e Dla kanatu spektralnego nr 09 (red edge 740 (18)) najlepsze wyniki klasyfikacji
osiggni¢to przy wykorzystaniu algorytmow: HTC z ResNet50 jako backbone (wedlug
metryk Accuracy i Fl-score) oraz HTC z ResNet101 jako backbone (wedtug metryk

Precision 1 Recall).

e Dla kanatu spektralnego nr 10 (NIR 842 (57)) najlepsze wyniki klasyfikacji osiagnigto
przy wykorzystaniu algorytméw: Mask2Former jako backbone (wedlug metryk
Accuracy 1 Recall) oraz HTC z ResNet50 jako backbone (wedlug metryk Precision i

F1-score).

W Tabeli 4.3. przedstawiono wyniki klasyfikacji dla kazdego badanego algorytmu. Tabela ta
ilustruje dokltadno$¢ poszczegélnych metod klasyfikacyjnych na danych RGB w oparciu o

podstawowe metryki takie jak: Accuracy, Precision, Recall oraz F1-score.

120



Spectral Channel | Wavelength (nm) Best Algorithm Metrics
01 (coastal blue) 444 (28) HTC (ResNet50) Accuracy, Precision, Recall, Fl-score
02 (blue) 475 (32) HTC (ResNet101) Accuracy, Recall
Mask2Former Precision
HTC (ResNeXt101) F1-score
03 (green) 531 (14) HTC (ResNet50) Accuracy, Fl-score
HTC (ResNet101) Precision, Recall
04 (green) 560 (27) HTC (ResNet101) Accuracy, Precision, Recall, Fl-score
05 (red) 650 (16) HTC (ResNet50) Accuracy, Precision, Recall, Fl-score
06 (red) 668 (14) HTC (ResNeXt101) | Accuracy, Precision, Recall, Fl-score
07 (red edge) 705 (10) HTC (ResNet101) Accuracy, Precision, Recall, Fl-score
08 (red edge) 717 (12) HTC (ResNet101) Precision, Recall
HTC (ResNeXt101) Accuracy, Fl-score
09 (red edge) 740 (18) HTC (ResNet50) Accuracy, Fl-score
HTC (ResNet101) Precision, Recall
10 (NIR) 842 (57) Mask2Former Accuracy, Recall
HTC (ResNet50) Precision, Fl-score

Tabela 4.3. Wyniki klasyfikacji dla kazdego badanego algorytmu.

Wyniki klasyfikacji przeprowadzone na kanale spektralnym nr 10 (NIR 842 (57)) znacznie
odbiegaja pod katem poprawnosci klasyfikacji od wynikéw dla pozostatych kanatow. To daje
jasny wniosek, iz klasyfikacja przeprowadzona tylko i wytacznie na tym kanale spektralnym
wigze si¢ z najnizsza skutecznos$cig klasyfikacji obiektow sposrdd analizowanych pasm

spektralnych.

Ponizej przedstawiono kilka dodatkowych obrazow, na ktorych wida¢ wyniki dziatania
glebokiej sieci neuronowej opracowanej w ramach zadania. Wida¢, ze sie¢ w sposob catkowicie
poprawny wykryta obiekty w postaci kukurydzy i prawidtowo zaklasyfikowata fazy rozwojowe

w skali BBCH.

Rysunek 4.2. Wynik predykcji modelu opartego o uczenie na bazie obrazéw wielospketralnych.
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4.3.  Wyniki uzyskane dla danych RGB

Oprocz badan z wykorzystaniem obrazow wielospketralnych przeprowadzone zostaty
rowniez badania z uzyciem obrazéw RGB. Podczas prowadzonych eksperymentow
zaobserwowa¢ mozna bylto réznice w wynikach klasyfikacji pomiedzy poszczegdlnymi
algorytmami wykorzystywanymi do trenowania glebokich sieci neuronowych w oparciu o

obrazy RGB na bazie ktorych prowadzone byty treningi.

Najlepsze wyniki klasyfikacji obrazow RGB uzyskat algorytm HTC z ResNeXt101 jako
backbone. Fakt ten pozwolil wyciagnac¢ istotny wniosek badawczy oraz projektowy, wskazujac,
ze do procesu klasyfikacji obrazow RGB sposrod badanych modeli najlepiej stosowa¢ model

wytrenowany z uzyciem tego algorytmu.

Na Rysunku 4.3. wida¢ wyniki pierwszych eksperymentéw, ktore prowadzone byly na
nieco mniejszym zbiorze treningowym i przy mniejszej liczbie testowanych algorytmoéw.
Algorytm juz wtedy poprawnie wykrywal kukurydze i klasyfikowatl jej faze rozwojowa, lecz
obwiednia bedaca oznaczeniem wykrytych obiektow nie byla jeszcze idealnym

odzwierciedleniem roslin.

Rysunek 4.3. Wynik predykcji modelu — pierwsze eksperymenty.
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Po przeprowadzeniu dalszych treningdw, po rozszerzeniu zbioru treningowego oraz po
przeanalizowaniu wigkszej ilosci algorytmow opartych o glebokie sieci neuronowe uzyskano
poprawe wynikdéw, a przetestowanie wielu réznego rodzaju obrazéw kukurydzy pokazato, ze
opracowane rozwigzanie poprawnie wykrywa kukurydz¢ oraz poprawnie klasyfikuje wykryte
na obrazach obiekty i przypisuje im klasy zgodnie ze zbiorem: fazal0, fazall, fazal2, fazal3,
fazald, fazals, fazal6, fazal7, fazal8, fazal9. Na Rysunku 4.4. zaprezentowano wynik
predykcji modelu wytrenowanego na wigkszej liczbie obrazéw. Kukurydza zostala prawidtowo
wykryta, algorytm prawidtowo zaklasyfikowat ja, a wykryty obszar praktycznie idealnie
pokrywa si¢ z obszarem obrazu, na ktorym jest kukurydza. Jak widaé najlepsze wyniki
uzyskano przy wykorzystaniu algorytmu Hybrid Task Cascade (HTC) z ResNeXt101 jako
backbone.

Rysunek 4.4. Wynik predykcji modelu.

Ponizej przedstawiono kilka dodatkowych obrazéw, na ktérych wida¢ wyniki dziatania

glebokiej sieci neuronowej opracowanej w ramach zadania.
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Rysunek 4.6. Wynik predykcji modelu wykrywania kukurydzy i klasyfikacji jej faz rozwojowych.
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Rysunek 4.7. Wynik predykcji modelu wykrywania kukurydzy i klasyfikacji jej faz rozwojowych.

4.4.  Wyniki uzyskane przy zastosowaniu klasyfikatora glosujacego

W Tabeli 4.4. zebrane zostaly wyniki dotyczace doktadnos$ci klasyfikacji dla wszystkich
badanych algorytméw uczenia maszynowego, z podziatem na model wytrenowany wylacznie
na danych RGB oraz model oparty na zaproponowanej metodzie glosowania zestawu modeli
wytrenowanych na poszczegdlnych kanatach spektralnych. Do oceny skuteczno$ci
poszczegbdlnych metod postuzyly metryki oceny: Accuracy, Precision, Recall oraz F1-score.
Dodatkowo, w przypadku danych RGB uzyto do badan zaro6wno zbioru analogicznego ze
zbiorem obrazéw wielospektralnych pod wzgledem licznosci obiektow w poszczegdlnych
klasach oraz zbioru powigkszonego, czyli takiego, w ktorym ilo§¢ oznaczonych obiektow w

danych klasach jest wigksza niz w kazdym z pojedynczych kanatéw spektralnych.

Analizujac poszczegdlne wyniki, mozna wyciagna¢ istotne wnioski. W przypadku algorytmu
HTC z ResNetl01 jako backbone, model wytrenowany na podstawie zbioru obrazéw RGB
okazal si¢ lepszy od zaproponowanej metody glosowania pojedynczych modeli
wytrenowanych na podstawie obrazow z pojedynczych kanatow spektralnych pod wzgledem
metryki Accuracy. Metryki Precision, Recall, F1-score wskazujg natomiast na lepsze wyniki w
przypadku klasyfikatora glosujacego. Wyniki dla powigkszonego zbioru obrazow RGB

wskazuja natomiast, ze model wytrenowany na tym zbiorze jest lepszy od modelu
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wytrenowanego na mniejszym zbiorze obrazéw RGB oraz osigga rowniez lepsze wyniki niz
zastosowany klasyfikator glosujacy. Wniosek ten jest poparty wszystkimi analizowanymi

metrykami.

accuracy  precision recall f1

model name canal
hte_r101 all_spectral _canals 0.651466 0.684678 0.686132 0.643477
rgb 0.706667  0.460286  0.496550 0.465737

rgb_bigger dataset 0.707143 0.737807 0.696962 0.675608

hte_ r50 all_spectral canals  0.661238  0.690290 0.699036 0.659793
rgb 0.720000  0.611607 0.708640 0.629196

rgb bigger dataset 0.678571 0.712847 0.678563 0.657851

hte_ x101 all_spectral canals 0.657980 0.663664 0.676181 0.652508
rgb 0.760000  0.525599 0.580694 0.524339

rgb bigger dataset 0.714286 0.746534 0.714740  0.699089

mask2former all spectral canals 0.625407 0.615539 0.630647 0.592380
rgb 0.800000  0.596212 0.660516 0.600132

rgb bigger dataset 0.528571 0.583843 0.524615 0.468124

Tabela 4.4. Porownanie wynikow Kklasyfikacji osigganych z uzyciem poszczegdlnych modeli
wytrenowanych na zbiorze obrazéw RGB z wynikami klasyfikacji osigganymi z uzyciem tychze modeli
wytrenowanych na powigkszonym zbiorze obrazow RGB oraz z wynikami klasyfikacji osigganymi
przez te modele po ich wytrenowaniu z uzyciem obrazoOw wiclospektralnych oraz zastosowaniu
opracowanej metody klasyfikatora glosujacego. Do analizy wykorzystano metryki: Accuracy, Precision,

Recall oraz F1-score.

W przypadku algorytmu HTC z ResNet50 jako backbone, model wytrenowany na podstawie
zbioru obrazéw RGB okazat si¢ lepszy od zaproponowanej metody glosowania opartej na
modelach wytrenowanych na obrazach z pojedynczych kanatow spektralnych jedynie na
podstawie metryk Accuracy i Recall. Natomiast wedlug metryk Precision i Fl-score, to
zaproponowana metoda glosowania pozwala uzyska¢ lepsze wyniki. Wyniki dla

powigkszonego zbioru obrazéw RGB wskazujg natomiast, ze model wytrenowany na tym

126



zbiorze osigga wyzsze wartosci metryk Precision i Fl-score niz model wytrenowanego na
mniejszym zbiorze obrazéw RGB oraz osigga wyzsze warto$ci metryk Accuracy i Precision

niz zastosowany klasyfikator glosujacy.

W przypadku algorytmu HTC z ResNeXtl101 jako backbone, model wytrenowany na
podstawie zbioru obrazéw RGB tylko pod wzgledem metryki Accuracy okazat si¢ lepszy od
klasyfikatora gltosujacego, natomiast metryki Precision, Recall i F1-score pokazaly, ze jest on
gorszy od zaproponowanej przez nas metody gtosowania pojedynczych modeli wytrenowanych
na podstawie obrazow z pojedynczych kanatow spektralnych. Wyniki uzyskane dla
powigkszonego zbioru obrazow RGB wskazuja za$, iz model wytrenowany na tym zbiorze
osigga wyzsze warto$ci metryk Accuracy, Precision, Recall i F1-score niz model wytrenowany
na mniejszym zbiorze obrazéw RGB oraz osigga wyzsze warto$ci metryk Precision, Recall i

F1-score, niz zastosowany klasyfikator gtosujacy.

W przypadku algorytmu Mask2Former, zaproponowana metoda gtosowania pojedynczych
modeli wytrenowanych na obrazach z pojedynczych kanatéw spektralnych okazata si¢ bardziej
skuteczna, niz model wytrenowany na powigkszonym zbiorze obrazow RGB. Wniosek ten jest
poparty wszystkimi analizowanymi metrykami. W przypadku analogicznego, mniejszego
zbioru obrazow RGB, to model wytrenowany na tym zbiorze osiagnagt wyniki lepsze niz
klasyfikator glosujacy wedtlug metryk Accuracy, Recall i Fl-score, za§ wedlug metryki

Precision osiggnat gorsze wyniki niz zastosowana metoda klasyfikatora glosujacego.

Rysunek 4.8. przedstawia wykres podsumowujacy wyniki dla modelu wytrenowanego na
obrazach RGB oraz metody z uzyciem klasyfikatora glosujacego, w ktérej modele
wytrenowane na pojedynczych kanatach spektralnych gtosujg nad wynikiem klasyfikacji. Do

pordwnania uzyta zostata metryka F1-score.
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F1 Score Comparison Across Models and Canals
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Rysunek 4.8. Wizualizacja poréwnujgca wyniki klasyfikacji poszczegolnych algorytmow na obrazach
RGB z wynikami uzyskanymi przez te algorytmy z uzyciem obrazéw wielospketralnych i

zastosowaniem klasyfikatora gtosujacego.

Jak wida¢ na bazie z wykresu, model wytrenowany na obrazach RGB oraz metoda z uzyciem
klasyfikatora glosujagcego, w ktorym modele wytrenowane na pojedynczych kanatach
spektralnych glosuja nad wynikiem klasyfikacji sa poréwnywalne w przypadku algorytmu
HTC z ResNet50 jako backbone. W przypadku algorytméw HTC z ResNetl01 oraz
ResNeXt101 jako backbone, model wytrenowany na obrazach RGB okazat si¢ lepszy od
metody z uzyciem klasytikatora glosujacego. W przypadku algorytmu Mask2Former metoda z
uzyciem klasyfikatora gltosujacego okazata si¢ zdecydowanie lepsza, niz model wytrenowany

na obrazach RGB.

W przypadku obrazow RGB 1 pojedynczego klasyfikatora uzyskano 89 wynikoéw w postaci
poligonow 1 89 wynikow w postaci predykcji, natomiast dla klasyfikatora glosujacego
uzyskano 157 wynikéw w postaci poligondéw i 104 wyniki w postaci predykcji. Roznica w
liczbie wynikow w postaci poligonow 1 liczbie wynikow w postaci predykcji dla klasytikatora
glosujacego opartego o analize obrazéw z pojedynczych kanatow spektralnych moze wynikaé
z tego, ze dla niektorych obrazéw model nie byl w stanie wykry¢ roslin z powodu stabej

widoczno$ci w pojedynczych kanatach spektralnych.

Na podstawie peinej analizy z uzyciem poszczegdlnych algorytméw, po wyliczeniu

doktadno$ci w postaci parametru accuracy, uzyskano nastgpujace wyniki:
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e w przypadku algorytmu HTC x101 dla obrazéw RGB i pojedynczego klasyfikatora
uzyskano doktadnos$¢ na poziomie 71,4 %, zas dla klasyfikatora glosujacego opartego
o analiz¢ obrazéw z pojedynczych kanalow spektralnych uzyskano dokladnos¢ na

poziomie 65.8%

e w przypadku algorytmu HTC r101 dla obrazéw RGB 1 pojedynczego klasyfikatora
uzyskano doktadnos$¢ na poziomie 70,7 %, zas dla klasyfikatora glosujacego opartego
o analiz¢ obrazdow z pojedynczych kanalow spektralnych uzyskano doktadnos¢ na

poziomie 65.1%

e w przypadku algorytmu HTC r50 dla obrazow RGB 1 pojedynczego klasyfikatora
uzyskano doktadnos$¢ na poziomie 67,9 %, zas dla klasyfikatora glosujacego opartego
o analiz¢ obrazow z pojedynczych kanalow spektralnych uzyskano doktadnos¢ na

poziomie 66,1 %

e w przypadku algorytmu Mask2Former dla obrazow RGB 1 pojedynczego
klasyfikatora uzyskano dokladno$¢ na poziomie 52,9 %, za§ dla klasyfikatora
glosujgcego opartego o analize obrazoéw z pojedynczych kanalow spektralnych

uzyskano doktadno$¢ na poziomie 62.5%.

Na podstawie tychze wynikéw mozna wyciagna¢ wazne wnioski. W przypadku zastosowania
architektur HTC klasyfikator glosujacy oparty o analiz¢ obrazéw z pojedynczych kanatoéw
spektralnych uzyskat gorszy wynik, niz pojedynczy klasyfikator oparty o analiz¢ obrazow
RGB, przy czym w przypadku algorytmu HTC z ResNet50 jako backbone roznica w wynikach
byta minimalna. Z kolei, przy zastosowaniu architektury Mask2Former sytuacja jest odwrotna
1 to klasyfikator glosujacy poradzit sobie lepiej, niz pojedynczy klasyfikator oparty o analize
obrazéw RGB, a roznica ta byta wyrazna. Patrzac jednak na wynik globalny, najwyzsza jakos$¢

wynikéw uzyskano przy zastosowaniu obrazowania RGB 1 uzyciu algorytmu HTC x101.

Pojedyncze modele oparte na danych z pojedynczych kanalow spektralnych maja generalnie
gorszg jakos¢, poniewaz zostaly wytrenowane na jednokanalowych obrazach, podczas gdy
klasyfikator RGB zostal wytrenowany na obrazach RGB, ktore sg trojkanatowe. Zastosowanie
techniki glosowania czgsto poprawia jako$¢ sumarycznej predykeji, lecz nie w tym przypadku
ta poprawa nie byla na tyle duza, aby przewyzszy¢ wyniki uzyskane z uzyciem obrazowania

RGB. Problem w danych polega na tym, ze obrazy dla r6znych kanaléw spektralnych robione
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byty z réznych katow. Dla pojedynczych modeli moglo to spowodowac znaczne rdznice w
klasyfikacji, ktore nie zostaly skorygowane przez zastosowanie techniki klasyfikatora

glosujacego.

Warto w tym momencie zaproponowa¢ dalsze kroki postgpowania. Aby zaadresowaé
problem, ktory lezy u podloza niskich wynikow uzyskanych przy uzyciu klasyfikatora

glosujacego, nalezy wykonac poprawiony dataset, co mozna o0siggna¢ na dwa sposoby:

e pozyskiwanie obrazéw z wykorzystaniem obrotowej kamery wielospektralnej lub
kamery spektralnej jednooczkowej, aby kazdy obraz byto wykonane doktadnie pod tym

samym katem,

e pozyskiwanie obrazoéw z wigkszej odleglosci oraz zoomowanie obrazoéw, aby rdéznice w

roznym kacie patrzenia poszczegolnych kamer byly jak najmniejsze.

W dalszych badaniach zaj¢to si¢ pierwszym z tych podejs¢, aby sprawdzi¢ jak wplynie to na
poprawe wynikow klasyfikacji. Uzyskane wyniki zaprezentowano w rozdziale 5. Detekcja i
klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH przy wykorzystaniu obrazowania RGB 1
kamery wielospektralnej MapIR. Co prawda wykorzystywana kamera wielospektralna ma inne
parametry niz kamera MicaSense RedEdge MX-Dual, lecz nadal mozliwa jest konfrontacja

rozwigzania uzyskanego z uzyciem obrazowania RGB i wielospektralnego.

4.5. Krzywe uczenia dla danych wielospektralnych i RGB

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostaly krzywe uczenia zarejestrowane podczas
trenowania poszczegdlnych modeli. Ponizej zamieszczono krzywe uczenia dla poszczegdlnych
algorytmow, przedstawiajace wyniki przebiegu uczenia zarejestrowane dla roznych kanatow

spektralnych.

Rysunek 4.9. przedstawia poréwnanie wynikow modelu HTC r101 trenowanego na
poszczegolnych kanatach spektralnych w trakcie treningu, ktory trwat 100 epok. O$§ pozioma
reprezentuje epoki, a o$ pionowa przedstawia miar¢ doktadno$ci wykrywania obiektow.
Wyniki dla kanatu nr 10 sg najnizsze w poréwnaniu do innych kanaléw, gdyz warto$¢
bbox mAP 50 oscyluje wokot 0.1 po pierwszych 20 epokach i utrzymuje si¢ na tym poziomie
do konca calego zakresu. Pozostale kanaly wykazuja znacznie lepsze wyniki. Warto$ci

bbox mAP 50 dla tych kanaléw oscylujg wokoét 0.4 po pierwszych 20 epokach i utrzymujg sie¢
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na tym poziomie do konca obserwowanego zakresu, z niewielkimi wahaniami, co wskazuje na
lepsza efektywno$¢ w wykrywaniu obiektéw. Najlepsza skutecznoscig charakteryzuje sig
model trenowany na podstawie danych z kanatu nr 7. Osigga on maksymalng sposrod
wszystkich kanatow wartos¢ bbox mAP 50 w granicach okoto 0.47, po czym lekko spada,
utrzymujac si¢ na najwyzszej pozycji sposrod wszystkich modeli wytrenowanych na

poszczegblnych kanatach spektralnych.
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Rysunek 4.9. Porownanie wynikéw modelu HTC r101 trenowanego na poszczegodlnych kanatach

spektralnych.

Warto réwniez przyjrze¢ si¢ rysunkowi 4.10. zawierajagcemu krzywe uczenia modelu
opartego o algorytm HTC x101 dla poszczeg6lnych kanatow spektralnych. Réwniez w tym
przypadku wyniki dla kanatu nr 10 sg najnizsze w poréwnaniu do innych kanatéw. Wartosci
bbox mAP 50 dla tych kanatow oscylujg wokot 0.4 po pierwszych 15-40 epokach, po czym
delikatnie spadaja do poziomu 0.35 w zakresie 40-60 epok i utrzymuja si¢ na poziomie ponad
0.3 w dalszym etapie trenowania. Najlepsze wyniki mozna zaobserwowac¢ dla kanatu nr 05 przy

bardzo zblizonych wynikach réwniez dla kanatu nr 07.
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Rysunek 4.10. Porownanie wynikow modelu HTC x101 trenowanego na poszczegolnych kanatach

spektralnych.

W przypadku krzywych uczenia dla algorytmu HTC r50 zaobserwowane wyniki sg podobne
do krzywych uczenia dla algorytmu HTC r101. W tym przypadku rowniez wyniki dla kanatu
nr 10 sg najnizsze w porownaniu do innych kanatow. Pozostale modele trenowane na innych
kanatach wykazujg znacznie lepsze wyniki. Wartosci bbox mAP 50 dla tych kanalow oscyluja
wokol 0.4 po pierwszych 10 epokach i utrzymuja si¢ na tym poziomie, z niewielkimi
wahaniami, do konca zakresu obserwacji, czyli 100 epok. Wartosci dla kanatéw 01-09 sg
bardziej stabilne po osiggnigciu maksimum, co wskazuje na ich lepsza efektywno$¢ w

wykrywaniu obiektow za pomocg modelu HTC r50.
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Rysunek 4.11. Poréwnanie wynikow modelu HTC r50 trenowanego na poszczegodlnych kanatach

spektralnych.
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Dla algorytmu Mask2Former rowniez mozna zaobserwowac najnizsze wyniki dla kanatu nr
10, gdzie bbox mAP_50 oscyluje wokot 0.125 po pierwszych 20 epokach i utrzymuje si¢ na
tym poziomie do konca obserwacji, czyli do konca 100 epok. Pozostale kanaty osiagaja wyzsze
warto$ci bbox mAP 50, lecz nie stanowig juz tak zwartej grupy jak w przypadku poprzednich

algorytméw. Sposrod wszystkich kanatéw najwyzsze warto$ci bbox mAP osigga kanat nr 02.
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Rysunek 4.12. Porownanie wynikow modelu Mask2Former trenowanego na poszczegdlnych kanatach

spektralnych.

Przedstawione wyniki pokazuja, iz dla roznych algorytmow zupelnie rézne kanaty spektralne
osiggaja najwyzsze wartosci bbox mAP 50, zdecydowana wigkszo$¢ stabilizuje si¢ po 20
epokach (z wyjatkiem algorytmu HTC x101, ktéry osigga stabilizacje po 60 epokach), a we

wszystkich przypadkach uzytych algorytméw kanat nr 10 daje najgorsze wyniki uczenia.

Warto przesledzi¢ rowniez krzywe uczenia dla poszczegélnych kanatow. Zacznijmy od
modeli trenowanych na obrazach RGB. Wykres 6 przedstawia pordwnanie wynikéw czterech
modeli na zbiorze danych RGB w ciggu 100 epok. O$ pozioma reprezentuje epoki, a 0$ pionowa

przedstawia wartos¢ bbox mAP 50, czyli miar¢ doktadnosci wykrywania obiektow.

Model HTC r101 osiaga dobre wyniki juz od poczatku treningu, a warto$¢ bbox mAP 50
szybko ros$nie osiggajac poziom okoto 0.8 juz po okoto 20 epokach i stabilizuje si¢ na tym

poziomie do konca treningu.

Model wytrenowany na podstawie algorytmu HTC x101 osiagga najlepsze wyniki sposrod

wszystkich porownywanych modeli. Warto$ci bbox mAP 50 réwniez szybko rosna, osiggajac
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poziom nieco powyzej 0.8 po okoto 20 epokach i1 utrzymujac si¢ na tym poziomie do konca

treningu.

Model wytrenowany na bazie algorytmu HTC r50 osigga wyniki zblizone do HTC r101 i
HTC x101. Wartosci bbox_ mAP_50 szybko rosng do poziomu okoto 0.8 po okoto 20 epokach

1 utrzymujg si¢ na tym poziomie do konca treningu.

Model Mask2Former osigga za$ najnizsze wyniki spo$rod porownywanych modeli. Wartos$ci
bbox mAP 50 rosng wolniej, osiggajac poziom okoto 0.6 po okoto 60 epokach i utrzymuja sie

na tym poziomie do konca treningu, wykazujac wigksze wahania w poréwnaniu do innych

modeli.

Mozna wywnioskowa¢ zatem, iz modele HTC r101, HTC x101 i HTC r50 sa bardziej

efektywne w wykrywaniu obiektoéw na zbiorze RGB niz model Mask2Former.

RGB Models Comparison

0.8

o
o

bbox_mAP_50
o
>

model

— htc_r101
htc_x101
— htc_r50
—— mask2former
0.0 4

o
[N}

T v T - : v
0 20 40 60 80 100
Epoch

Rysunek 4.13. Porownanie przebiegu trenowania poszczegolnych modeli na zbiorze danych RGB.

Mozna teraz przejs¢ do modeli trenowanych na obrazach z pojedynczych kanalow
spektralnych. Ponizsze wykresy przedstawiaja poréwnanie wynikow czterech modeli na
zbiorze danych odpowiadajagcym dwom wybranym kanatom spektralnym w ciggu 100 epok.
Pozostale wykresy dla innych kanatow spektralnych dost¢pne sg w repozytorium [wstawig
link]. Na wszystkich wykresach 0§ pozioma reprezentuje poszczegolne epoki, a 0§ pionowa

przedstawia warto$¢ bbox mAP_50, czyli miar¢ doktadno$ci wykrywania obiektow.
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Spectral Canal: 01 Models Comparison
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Rysunek 4.14. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegolnych modeli na zbiorze danych z

pierwszego kanatu spektralnego.

Rysunek 4.14 przedstawia wyniki dla poszczeg6lnych algorytméw zarejestrowane dla kanatu
spektralnego nr 01. Model Mask2Former po 20 epokach osigga najwyzsze 1 stabilne wyniki, z
warto$cig bbox mAP 50 okoto 0.4. Modele HTC r101 1 HTC r50 osiggaja wysokie i stabilne
wyniki z warto$ciami bbox mAP_50 okoto 0.4, ale sg nieco nizsze niz wyniki Mask2Former
po 20 epokach. Model HTC x101 poczatkowo osigga dobre wyniki, ale po 20 epokach
nastepuje spadek 1 stabilizacja na poziomie okoto 0.3, co wskazuje na nizszg efektywnos$¢ w

poréwnaniu do pozostatych modeli.

Analizujgc wyniki dla kanatu spektralnego nr 02 (Rysunek 4.15) mozna zauwazy¢, ze
wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 majg szybka tendencje wzrostowg w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 réwnym 0.4.
Wykres dla algorytmu Mask2Former ma szybka tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 20
epokach, po czym réwniez stabilizuje si¢ dla wartosci bbox mAP na poziomie okoto 0.4. Z
kolei wykres dla algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 20 epok
osiggajac poziom bbox mAP 50 okolo 0.4, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie
bbox mAP 50 réwnym okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze wyniki sposrdéd wszystkich
algorytmow osigga model oparty na HTC rl01l, a najnizsze model oparty o algorytm
HTC x101.
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Spectral Canal: 02 Models Comparison
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Rysunek 4.15. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegoélnych modeli na zbiorze danych z drugiego

kanatu spektralnego.

Spectral Canal: 03 Models Comparison
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Rysunek 4.16. Porownanie przebiegu trenowania poszczegdlnych modeli na zbiorze danych z trzeciego

kanatu spektralnego.

W wynikach dla kanatu spektralnego nr 03 (Rysunek 4.16.) rowniez mozna zauwazy¢, ze
wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 majg szybka tendencj¢ wzrostowg w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 réwnym 0.4.
Wykres dla algorytmu Mask2Former ma dosy¢ szybka tendencje wzrostowa w pierwszych 20
epokach, po czym stabilizuje si¢ dla wartosci bbox mAP na poziomie okoto 0.3. Z kolei wykres
dla algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 10 epok osiggajac
poziom bbox mAP_50 okoto 0.4, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie bbox mAP 50
rownym okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze wyniki sposrod wszystkich algorytméw

osigga model oparty na HTC r50, a najnizsze model oparty o algorytm Mask2Former.
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Spectral Canal: 04 Models Comparison
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Rysunek 4.17. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegolnych modeli na zbiorze danych z

czwartego kanatu spektralnego.

Przechodzac do analizy wynikéw dla kanatu spektralnego nr 04 (Rysunek 4.17) réwniez
mozna zauwazy¢, ze wykresy dla algorytméw HTC r101 1 HTC r50 maja szybka tendencje
wzrostowa w pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50
rownym 0.4. Wykres dla algorytmu Mask2Former ma szybka i dynamicznie zmieniajacg si¢
tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 20 epokach, po czym stabilizuje si¢ dla warto$ci
bbox mAP na poziomie okoto 0.3. Z kolei wykres dla algorytmu HTC x101 dynamicznie
ros$nie w przedziale pierwszych 10 epok osiagajac poziom bbox mAP 50 okoto 0.4, po czym
spada 1 stabilizuje si¢ na poziomie bbox mAP 50 rownym okoto 0.3 do konca treningu.
Najwyzsze wyniki sposrdd wszystkich algorytmow osigga model oparty na HTC r101, tuz za
nim jest HTC r50, a najnizsze wyniki mozna zaobserwowac¢ dla modelu opartego o algorytm
HTC x101.
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Rysunek 4.18. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegolnych modeli na zbiorze danych z pigtego

kanatu spektralnego.
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Poddajac analizie wyniki dla kanatu spektralnego nr 05 (Rysunek 4.18) mozna zauwazyc¢, ze
wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 majg szybka tendencje wzrostowg w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 réwnym 0.4.
Wykres dla algorytmu Mask2Former ma szybka tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 20
epokach, po czym stabilizuje si¢ dla wartosci bbox mAP na poziomie okoto 0.4. Z kolei wykres
dla algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 10 epok osiggajac
poziom bbox mAP 50 okoto 0.4, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie bbox mAP_ 50
rownym okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze wyniki sposrod wszystkich algorytméw
osigga model oparty na HTC r101, tuz za nim jest HTC r50, a najnizsze wyniki mozna

zaobserwowac dla modelu opartego o algorytm HTC x101.
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Rysunek 4.19. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegolnych modeli na zbiorze danych z szostego

kanatu spektralnego.

Analizujgc wyniki dla kanatu spektralnego nr 06 (Rysunek 4.19) mozna zauwazy¢, ze
wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 majg szybka tendencj¢ wzrostowg w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 réwnym 0.4.
Wykres dla algorytmu Mask2Former ma szybka tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 20
epokach, po czym stabilizuje si¢ dla warto$ci bbox mAP na poziomie okoto 0.3. Wykres dla
algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 10 epok osiggajac poziom
bbox mAP 50 okoto 0.38, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie bbox mAP 50 rownym

okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze wyniki sposrdd wszystkich algorytméw osigga model
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oparty na HTC r101, tuz za nim jest HTC r50, a najnizsze wyniki mozna zaobserwowac dla

modelu opartego o algorytm HTC x101.

Spectral Canal: 07 Models Comparison
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Rysunek 4.20. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegdlnych modeli na zbiorze danych z siodmego

kanatu spektralnego.

Analizujagc wyniki dla kanatu spektralnego nr 07 (Rysunek 4.20) mozna zauwazy¢, ze
wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 maja szybka tendencje wzrostowa w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 rownym 0.4 w
przypadku HTC r50 oraz 0.45 w przypadku HTC r101. Wykres dla algorytmu Mask2Former
ma szybka tendencje wzrostowa w pierwszych 20 epokach, po czym stabilizuje si¢ dla warto$ci
bbox mAP na poziomie okoto 0.4. Wykres dla algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w
przedziale pierwszych 10 epok osiggajac poziom bbox mAP 50 okoto 0.45, po czym spada i
stabilizuje si¢ na poziomie bbox mAP 50 réwnym okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze
wyniki spo$rod wszystkich algorytmoéw zdecydowanie osigga model oparty na HTC r101,
dalej jest algorytm HTC r50, a najnizsze wyniki mozna zaobserwowac dla modelu opartego o

algorytm HTC x101.
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Spectral Canal: 08 Models Comparison
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Rysunek 4.21. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegdlnych modeli na zbiorze danych z 6smego

kanatu spektralnego.

Analizujgc wyniki dla kanatu spektralnego nr 08 (Rysunek 4.21) mozna zauwazy¢, ze
wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 maja szybka tendencje wzrostowa w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP_ 50 rownym okoto 0.4.
Wykres dla algorytmu Mask2Former ma szybka tendencje wzrostowa w pierwszych 20
epokach, po czym stabilizuje si¢ rowniez dla wartosci bbox mAP na poziomie okoto 0.4.
Wykres dla algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 10 epok
osiggajac poziom bbox mAP 50 okoto 0.4, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie
bbox mAP 50 rownym okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze wyniki sposrod wszystkich
algorytméw zdecydowanie osigga model oparty na HTC r50, a najnizsze wyniki mozna

zaobserwowac dla modelu opartego o algorytm HTC x101.

Spectral Canal: 09 Models Comparison
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Rysunek 4.22. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegolnych modeli na zbiorze danych z

dziewigtego kanatu spektralnego.
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Poddajac analizie wyniki dla kanatu spektralnego nr 09 (Rysunek 4.22) wida¢, ze wykresy
dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 maja szybka tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 10
epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 réwnym okoto 0.4. Wykres dla
algorytmu Mask2Former ma szybkg tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 20 epokach, po czym
stabilizuje si¢ rowniez dla wartosci bbox mAP na poziomie okoto 0.4. Wykres dla algorytmu
HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 10 epok osiggajac poziom
bbox mAP 50 okoto 0.4, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie bbox mAP_ 50 rownym
okoto 0.3 do konca treningu. Najwyzsze wyniki sposrod wszystkich algorytmow osigga model
oparty na HTC r50, tuz za nim sg algorytmy HTC r101 oraz Mask2Former, a najnizsze wyniki

mozna zaobserwowac dla modelu opartego o algorytm HTC x101.

Spectral Canal: 10 Models Comparison

/\M\/_%

0.175

0.150

0.125 1

10.100

' 0.075

bbox_mAP_50

model

—— htc_r101
htc_x101

— htc_r50

— mask2former

0.050 4

0.025

0.000 4

0 20 40 60 80 100
Epoch

Rysunek 4.23. Poréwnanie przebiegu trenowania poszczegdlnych modeli na zbiorze danych z

dziesigtego kanatu spektralnego.

Analizujac za§ wyniki dla kanatu spektralnego nr 10 (Rysunek 4.23) mozna zaobserwowac,
iz wykresy dla algorytméw HTC r101 i HTC r50 maja szybka tendencj¢ wzrostowg w
pierwszych 10 epokach, po czym stabilizujg si¢ na poziomie bbox mAP 50 rownym okoto
0.15. Wykres dla algorytmu Mask2Former ma szybka tendencj¢ wzrostowa w pierwszych 20
epokach, po czym stabilizuje si¢ rowniez dla wartosci bbox mAP na poziomie okoto 0.125.
Wykres dla algorytmu HTC x101 dynamicznie ro$nie w przedziale pierwszych 10 epok
osiggajac poziom bbox mAP 50 okolo 0.4, po czym spada i stabilizuje si¢ na poziomie
bbox mAP 50 réownym okoto 0.125 do konca treningu. Najwyzsze wyniki spos$rod wszystkich
algorytmow osigga model oparty na HTC rl01, tuz za nim sg algorytmy HTC r101 oraz
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Mask2Former, a najnizsze wyniki mozna zaobserwowac¢ dla modeli opartych o algorytmy

HTC x101 oraz Mask2Former.

Jak wida¢ na podstawie krzywych uczenia, w przewazajacej liczbie kanatoéw spektralnych
najstabsze wyniki mozna zaobserwowaé w przypadku modelu wytrenowanego z uzyciem
algorytmu HTC x101, czyli tego, ktory osiagnal najlepsze wyniki w przypadku trenowania na
zbiorze obrazow RGB. Co wigcej model, ktory miat najnizsze wyniki w przypadku trenowania
na zbiorze obrazéow RGB, czyli Mask2Former, w przypadku poszczegolnych kanalow
spektralnych osigga wyniki poréwnywalne do wynikéw otrzymanych z uzyciem innych
analizowanych algorytmow, a w przypadku kanatu spektralnego nr 01 osiggnat najwyzsze
wyniki sposréd analizowanych algorytmow. Warto réwniez podkresli¢, ze dla kanalu
spektralnego nr 10 kazdy z analizowanych algorytméw osiggnal odpowiednio nizsze wyniki,

niz dla pozostatych kanatow spektralnych.

4.6. Porownanie wynikow 1 wybdr najlepszych rozwigzan

Wynikiem przeprowadzonych prac jest zaproponowane nowatorskie podejscie do
automatyzacji precyzyjnego monitorowania wzrostu kukurydzy, ktore wykorzystuje
zaawansowane technik analizy obrazéw oraz sztucznej inteligencji, polegajace na zastosowaniu
glebokich sieci neuronowych do analizy zard6wno obrazéw RGB, jak i wielospektralnych, z
dodatkowym wykorzystaniem klasyfikatora gtosujacego. Przeprowadzone w tym kierunku
zostaly badania majace na celu detekcje i klasyfikacje faz rozwoju kukurydzy zgodnie z
migdzynarodowa skalg rozwoju roslin BBCH, przy uzyciu obrazowania wielospektralnego i
RGB. Wiodacym celem byto opracowanie efektywnej metody, ktora umozliwi automatyczne
monitorowanie faz rozwoju roslin 1 generowanie wynikéw, aby mozliwa byta ich p6zniejsza

prezentacja dla wiekszych obszarow, np. w postaci wizualizacji mapowe;.

Uzyskane wyniki pokazuja innowacyjne podej$cie do tematu automatycznej detekcji i
klasyfikacji faz rozwojowych roslin, w tym przypadku kukurydzy, i osiggnieta zostala wysoka
precyzja okreslania aktualnego poziomu rozwoju roslin z doktadnoscig do pojedynczych
obiektéw. Opracowane podejscie umozliwito zwigkszenie szybko$ci klasyfikacji faz rozwoju
kukurydzy w poréwnaniu do dotychczasowych regcznych metod. Dzigki zastosowaniu
zaawansowanych technik analizy obrazéw 1 algorytmoéw glebokiego uczenia, udato si¢
osiggna¢ oczekiwany poziom automatyzacji procesu okreslania faz rozwojowych kukurydzy, a

w oparciu o analize literaturowa mozna stwierdzi¢, iz opracowane podejscie jest innowacyjne.
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Modele wykorzystywane w opracowanym rozwigzaniu zostaly wytrenowane na stworzonych
w tym celu autorskich zbiorach danych sktadajacych si¢ z oznaczonych obrazéw kukurydzy
znajdujacej sie w roznych etapach rozwoju odpowiadajacych poszczegdlnym fazom rozwoju
kukurydzy w skali BBCH (fazy 10-19). Obrazy te byty rejestrowane zard6wno w spektrum
widzialnym (RGB), jak i w spektrum wielospektralnym. To umozliwito przeprowadzenie
kompleksowych badan i trenowanie modeli na danych RGB oraz na danych z poszczeg6lnych
kanatéw spektralnych. Co wigcej, do procesu trenowania sztucznych sieci neuronowych
wykorzystane zostaty rézne algorytmy uczenia glebokiego, co pozwolilo na obserwacje
wynikéw zaroéwno pod katem skutecznosci detekcji 1 klasyfikacji w zaleznosci od uzytego

zbioru obrazéw treningowych, a takze w zalezno$ci od zastosowanego algorytmu.

Na bazie obserwacji mozna zauwazyc¢, ze lepsze wyniki niz model wytrenowany na zbiorze
obrazow RGB, osiggnat klasyfikator glosujacy, w ktérym modele wytrenowane na
pojedynczych kanatach spektralnych glosowaly nad wynikiem dotyczacym wyboru konkretne;j
fazy rozwojowej wykrytych roslin kukurydzy.

Pojedyncze modele jednokanatowych danych maja w sumie gorsza jakos$¢, poniewaz zostaly
wytrenowane na jednokanalowych obrazach, podczas gdy modele RGB zostaty wytrenowane
na trojkanatowych danych. Zastosowanie techniki glosowania poprawito jakos¢ sumaryczne;j
predykcji. Problem jaki wystepuje w danych jest taki, ze obrazy dla réznych kanatow byly
robione z réznej perspektywy i z innych katow patrzenia kamery. Dla pojedynczych modeli
moglo to spowodowaé znaczne réznice w klasyfikacji, ktore zostaly poprawione przez

zastosowanie techniki glosowania.

Aby zaadresowac problem ktory lezy u podtoza niskich wynikow na pojedynczych kanatach
spektralnych, nalezy zasugerowa¢ wykonanie poprawionego datasetu i mozna to osiggna¢ na
dwa sposoby: po pierwsze - pozyskiwanie obrazéw z wykorzystaniem jednoobiektywowej
kamery, aby zobrazowanie z kazdego kanalu spektralnego bylo wykonane z takiej samej
perspektywy i z tego samego polozenia obiektywu kamery i po drugie - pozyskiwanie obrazow
z daleka oraz zoomowanie obrazy w taki sposob, aby roéznice w réznym kacie patrzenia byty
jak najmniejsze. Tak wykonane obrazy mozna nastepnie ztaczy¢ do jednego wielokanatowego
obrazu, ktory zostanie wykorzystany do wytrenowania uaktualnionego modelu. Pace te zostaty
zrealizowane rowniez w ramach niniejszej rozprawy, a ich wyniki opisane zostaty w kolejnym

rozdziale.
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Dodatkowymi cennymi wnioskami z przeprowadzonych badan jest obserwacja zachowan
r6znych algorytméw 1 uzyskiwanych przez nie wynikdw w zalezno$ci od zastosowanego zbioru
treningowego. Sposrdd wszystkich badanych algorytméw trenowanych na zbiorze danych
RGB najlepsze wyniki uzyskal algorytm HTC x101. Z kolei sposrod wszystkich badanych
algorytméw trenowanych na zbiorze danych wielospektralnych 1 przy zastosowaniu
klasyfikatora glosujacego najlepsze wyniki uzyskat algorytm HTC r50. Porownujac za$ wyniki
poszczegblnych algorytméw w zalezno$ci od zastosowanego zbioru treningowego mozna
zauwazyC, ze algorytmy HTC r101 oraz HTC x101 uzyskuja lepsze wyniki dla zbioru
treningowego sktadajagcego si¢ z obrazow RGB. Z kolei algorytmy HTC r50 oraz
Mask2Former uzyskuja wyzsze wyniki przy trenowaniu na zbiorach sktadajacych si¢ z
pojedynczych kanalow spektralnych i zastosowaniu nastgpnie klasyfikatora gtosujacego (przy
czym w przypadku algorytmu Mask2Former roznica ta jest bardzo wyrazna). Sg to istotne
informacje z punktu widzenia przysztych badan oraz wkiadu do obecnego stanu nauki w tej

kwestii.
Analizujac poszczegodlne pojedyncze kanaty spektralne mozna zauwazy¢, ze:

e Algorytm HTC r101 osiagnat najlepsze wyniki sposrdd badanych algorytméw dla
zbiordw treningowych odpowiadajacych nastgpujacym kanatom spektralnym: canal 02,
canal 04, canal 05, canal 06, canal 07, canal 10 i w zadnym z analizowanych kanatéw

nie osiggnat najgorszych wynikéw sposrod analizowanych algorytmow.

e Algorytm HTC x101 osiagnal najlepsze wyniki sposrod badanych algorytmoéow dla
zbioru obrazow RGB oraz najgorsze wyniki sposrod analizowanych algorytmow dla
nastepujacych zbiorow treningowych odpowiadajacych poszczegdélnym kanatom
spektralnym: canal 01, canal 02, canal 04, canal 05, canal 06, canal 07, canal 08, canal

09, canal 10.

e Algorytm HTC r50 osiggnat najlepsze wyniki sposrdod badanych algorytmow dla
nastepujacych zbiorow treningowych odpowiadajacych poszczegdlnym kanatom
spektralnym: canal 03, canal 08, canal 09 1 w Zadnym z analizowanych kanatow nie

osiggnal najgorszych wynikow sposrod analizowanych algorytméw.

e Algorytm Mask2Former osiggnat najlepsze wyniki spos$rod badanych algorytmow dla
zbioru treningowego odpowiadajacego kanalowi spektralnemu canal 01. Algorytm ten

osiggnat za$ najgorsze wyniki spo$rod analizowanych algorytméw dla zbioru
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treningowego obrazéw RGB oraz dla zbiorow treningowych odpowiadajacych

nastepujacym kanatom spektralnym: canal 03, canal 10.

Dzigki opracowanemu podejsciu osiggnieta zostata wysoka doktadnos$¢ klasyfikacji dzigki
zastosowaniu gtebokich sztucznych sieci neuronowych, ktére sg w stanie efektywnie uczy¢ si¢
istotnych cech potrzebnych do klasyfikacji. Dodatkowo, uzycie klasyfikatora glosujacego
pozwolito na poprawe wynikow dla obrazow wielospektralnych poprzez taczenie wynikow z

kilku r6znych modeli odpowiadajacych pojedynczym kanatom spektralnym.

Kluczowym wnioskiem jest takze sprawdzenie, ktory z pojedynczych kanalow spektralnych
najlepiej nadaje si¢ do detekcji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH z wykorzystaniem
badanych algorytmow. Dla algorytmu HTC r101 najlepszym kanatem okazat si¢ canal 07, dla
algorytmu HTC x101 najlepszymi kanatami okazaty si¢ canal 05 i canal 07, dla algorytmu
HTC r50 najlepszym kanalem okazat si¢ canal 05, za$ dla algorytmu Mask2Former najlepszym

kanalem okazat si¢ canal 02.

Zaprezentowane rozwigzanie jest unikatowe w kontek$cie automatycznego i precyzyjnego
monitorowania faz rozwoju kukurydzy przy uzyciu obrazéw wielospektralnych i obrazow
RGB. Uzyskane wyniki zostaly szczegdlowo przeanalizowane, uwzgledniajac szerokie
spektrum widzenia kamery wielospektralnej. To pozwolito na uchwycenie wigcej informacji o
stanie roslin, co czyni opracowany model bardziej kompleksowym i doktadnym w poréwnaniu

do modeli wykorzystujacych jedynie obrazowanie RGB.

Dzigki prezentowanej metodzie, mozliwe jest dokladne S$ledzenie stanu roslin i
podejmowanie trafnych decyzji w rolnictwie precyzyjnym, gdzie doktadna identyfikacja
etapoéw wzrostu ros§lin moze pomoc w optymalizacji nawadniania, nawozenia oraz ochrony
roslin. Mozliwe jest rOwniez potencjalne rozszerzenie opracowanych metod na inne typy upraw
1 wigze si¢ to ze stworzeniem odpowiednich zbiorow uczacych oraz trenowaniem na nich

wskazanych algorytmow uczenia glebokiego.

W rzeczywistych warunkach, model wytrenowany na obrazach RGB moze by¢ tatwo
wdrozony przy uzyciu standardowych kamer zamontowanych np. na robotach polowych.
Dzigki temu rolnicy moga na biezaco monitorowac¢ etapy rozwoju kukurydzy i podejmowac
odpowiednie dziatania w czasie rzeczywistym, co przyczyni si¢ do zwigkszenia efektywnosci i

wydajnos$ci upraw.
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5. Detekcja i klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH
przy wykorzystaniu obrazowania RGB i kamery
wielospektralnej MapIR

Niniejszy rozdzial skupia si¢ na replikacji wynikow uzyskanych w ramach zadania
zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH z
zastosowaniem nastepujacych architektur uczenia glebokiego: HTC r101, HTC r50,
HTC x101 oraz Mask2Former.

Do realizacji pracach zostala wykorzystana kamera wielospektralna MapIR Survey3
Red+Green+NIR (RGN), ktora umozliwita jednoczesne pozyskiwanie obrazéow z
poszczegbdlnych kanatéw spektralnych za posrednictwem jednego obiektywu. To pozwolito na
unikniecie problemu zauwazonego podczas badan z wykorzystaniem kamery wielospektralnej
MicaSense RedEdge, gdzie ta sama roslina rejestrowana przez rdzne obiektywy kamery
wielospektralnej miata inny ksztalt w kazdym z rejestrowanych kanatow spektralnych.
Pozyskiwanie obrazéw z kamery MapIR pozwolito na utworzenie na ich bazie zbioru
treningowego, ktory zawiera zestaw informacji z innych pasm spektrum $wiatla, niz
standardowe zobrazowanie RGB. Caty eksperyment zostat przeprowadzony réwniez z
wykorzystaniem kamery RGB. Obrazy byly pozyskiwane z tej samej pozycji i w tym samym
czasie, co zobrazowania z kamery MaplIR, aby zachowa¢ identyczne warunki badawcze oraz
aby jedyna zmienng podczas eksperymentu byt rodzaj kamery oraz rodzaj pozyskiwanych

zobrazowan.

W kolejnych podrozdziatach zaprezentowano schemat opracowanego rozwigzania, wyniki
uzyskane dla danych wielospektralnych, wyniki uzyskane dla danych RGB, krzywe uczenia dla

danych wielospektralnych i RGB oraz poréwnanie wynikdéw 1 wybor najlepszych rozwigzan.

5.1.  Schemat opracowanego rozwigzania

W tej sekcji przedstawiony zostanie szczegdlowy opis rozwigzan uzytych w badaniu
dotyczacym detekcji i klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH. Rysunek 4.1.

pokazuje ogolny schemat zaproponowanego systemu.
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Metoda 1: Metoda 2:
Klasyfikacja oparta na Klasyfikacja oparta na najskuteczniejszym
najskuteczniejszym modelu modelu wytrenowanym na danych
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(przy uzyciu najlepszego algorytmu) uzyciu najlepszego algorytmu)
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Ostateczna klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH

Rysunek 5.1. Schemat zaproponowanego systemu klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali

BBCH z uzyciem zobrazowania RGB oraz zobrazowania z kamery MaplR.

Schemat przedstawia dwa gtowne podejscia zastosowane w opracowanym systemie:
klasyfikacja na obrazach RGB oraz klasyfikacja na obrazach pochodzacych z kamery
wielospektralnej MapIR. Rozwigzania te zaproponowano, aby sprawdzi¢ i porowna¢ wyniki
otrzymane przy zastosowaniu standardowego obrazowania RGB oraz zobrazowania
pozyskiwanego za pomocg kamery wielospektralnej MapIR, ktéra nalezy do wyposazenia
Dzialu Teledetekcji — Sieci Badawczej Lukasiewicz. Konfrontacja obu podej$s¢ mogta
przynies¢ odpowiedz na pytanie o skuteczno$¢ procesu detekeji i klasyfikacji faz rozwojowych
kukurydzy z wykorzystaniem tych samych analogicznych modeli uczenia glebokiego, lecz

roznych typow zobrazowan. Prace miaty wiec charakter badawczo-wdrozeniowy z potencjalem
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na wykorzystanie w innych zadaniach, gdzie wazna jest skuteczno$¢ procesu detekcji i

klasyfikacji. W ten oto sposob opracowano dwa gtéwne podejscia.

W pierwszym podejsciu (Metoda 1) zastosowana zostata klasyfikacja obrazéw RGB
przy uzyciu wybranego algorytmu, sposrdd puli algorytmoéw analizowanych podczas badan.
Drugie podejscie (Metoda 2) polega na analogicznym wykorzystaniu tych samych algorytmow,
z tym, ze z wykorzystaniem obrazoéw z kamery MaplR. Finalna klasyfikacja jest wynikiem
wyboru najskuteczniejszej metody opartej o jedno ze zobrazowan: RGB lub z kamery MapIR

oraz o algorytm, ktory osiggnal najlepsze wyniki sposréd analizowanych algorytmow.

5.2.  Wyniki uzyskane dla danych wielospektralnych 1 RGB

Podczas badan zaobserwowano réznice w wynikach klasyfikacji pomiedzy
poszczegbdlnymi algorytmami wykorzystywanymi do trenowania gtgbokich sieci neuronowych
oraz pomig¢dzy tymi samymi algorytmami, ale r6znymi typami zobrazowania. W tabeli 5.1.
przedstawiono wyniki klasyfikacji dla kazdego z algorytméw oraz dla obu typow
zobrazowania. Najlepsze wyniki klasyfikacji obrazow RGB uzyskat algorytm HTC 150, zaraz
za nim byt algorytm HTC x101, nastepnie HTC r101, a najgorsze wyniki uzyskano przy
zastosowaniu  algorytmu Mask2Former. Najlepsze wyniki  klasyfikacji  obrazow
wielospketralnych z kamery MapIR uzyskat algorytm HTC r50, zaraz za nim byt algorytm
HTC r101, nastepnie HTC x101, a najgorsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu algorytmu
Mask2Former. Analizujac wyniki pod katem najskuteczniejszej kombinacji uzytego algorytmu
oraz typu zobrazowania mozna wywnioskowaé, iz najlepsze wyniki osiagnigto dzigki
zastosowaniu zobrazowania RGB oraz algorytmu HTC r50. W Tabeli 5.1. przedstawiono
wyniki poszczegolnych algorytmow z uwzglednieniem analizowanego rodzaju zobrazowania,

wyrazone za pomocg metryk oceny algorytmow Accuracy, Precision, Recall oraz F1-score.
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accuracy precision recall f1

model _name experiment_name
hte_r101 mapir 0.547445  0.555562 0.545144  0.529451
rgb 0.562044  0.520592 0.478862 0.472016
htc_ r50 mapir 0.587591  0.586635 0.577213  0.568128
rgh 0.682482  0.574147 0.592729  0.577468
hte_ x101 mapir 0.485401  0.414784 0.409376  0.391897
rgh 0.562044  0.543993  0.619409 0.554181
mask2former mapir 0.463504 0.413548 0.390541  0.384978
rgh 0.470803  0.399994 0.380418 0.353583

Tabela 5.1. Wyniki klasyfikacji dla poszczegdlnych algorytmow oraz analizowanych typow

zobrazowania RGB oraz wielospektralnego z kamery MaplIR.

Rysunek 5.2 przedstawia z kolei wykres wartosci parametru Fl-score dla

poszczegdlnych zobrazowan oraz analizowanych typéw zobrazowania: RGB oraz

zobrazowania wielospektraln
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Rysunek 5.2. Wykres przedstawiajacy wartosci parametru Fl-score dla poszczegdlnych zobrazowan

oraz analizowanych typow zobrazowania: RGB oraz zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplIR.
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Na Rysunkach 5.3. - 5.5. zaprezentowano wyniki dziatania modelu HTC r50
wytrenowanego na obrazach RGB. Z kolei na Rysunkach 5.6. — 5.8. zaprezentowano wyniki
dziatania modelu HTC r50 wytrenowanego na danych wielospektralnych z kamery MaplR.

Rysunek 5.4. Wynik dziatania modelu HTC r50 wytrenowanego na obrazach RGB.
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Rysunek 5.6. Wynik dzialania modelu HTC r50 wytrenowanego na obrazach wielospektralnych z
kamery MaplR.
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Rysunek 5.7. Wynik dziatania modelu HTC r50 wytrenowanego na obrazach wielospektralnych z
kamery MaplR.

Rysunek 5.8. Wynik dzialania modelu HTC r50 wytrenowanego na obrazach wielospektralnych z
kamery MaplR.

152



5.3.  Krzywe uczenia dla danych wielospektralnych i RGB

W niniejszym podrozdziale zaprezentowane zostaly krzywe uczenia zarejestrowane podczas
trenowania poszczegolnych modeli. Ponizsze wykresy przedstawiajg przebieg uczenia dla

zobrazowania RGB oraz dla zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplR.
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Rysunek 5.9. Przebieg uczenia modelu opartego o algorytm HTC r50 dla zobrazowania RGB oraz dla

zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplIR.

Rysunek 5.9. przedstawia porownanie wynikow mAP (w postaci bbox mAP 50) dla
modelu HTC r50 trenowanego na dwodch rodzajach danych wejsciowych, pochodzacych z
kamer RGB oraz MapIR. Na obu krzywych mozna zaobserwowac szybki wzrost wartosci mAP
w poczatkowych etapach treningu, co wskazuje, ze model w pierwszych kilkunastu epokach
przyswaja kluczowe informacje z danych. W obu przypadkach, w ciggu pierwszych dziesigciu
epok, nastepuje gwaltowny wzrost mAP, gdzie warto$ci poczatkowe na poziomie 0.1-0.2 rosng
odpowiednio do 0.45 dla danych RGB 1 okoto 0.42 dla danych z kamery MapIR. Szybka
konwergencja w poczatkowych fazach nauki sugeruje, ze model skutecznie uczy si¢ z danych,
co moze by¢ wynikiem dobrze zbalansowanych danych wejsciowych oraz odpowiednio

dobranych hiperparametrow.

Po osiagnigciu tych maksymalnych wartosci mAP, krzywe wykazuja wyrazna
stabilizacj¢. Od okoto 30. epoki wida¢, ze model nie wykazuje juz istotnych wahan wydajnosci,
CO sugeruje, ze proces uczenia si¢ osiggngt punkt zbieznosci. Wartos¢ mAP utrzymuje si¢ na
stabilnym poziomie zaréwno dla RGB, jak 1 MapIR, co oznacza, ze model nie poprawia swojej
wydajnosci w kolejnych epokach, ale takze nie ulega spadkowi, co jest pozytywnym sygnatem

$wiadczacym o braku nadmiernego przetrenowania.

Poréwnujac oba rodzaje danych, zauwazalna jest pewna przewaga danych z kamery

RGB nad danymi z kamery MaplIR, cho¢ rdznica ta nie jest duza. Model lepiej radzi sobie z
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obrazami RGB, osiggajac nieco wyzsza wartos$¢ mAP, co moze sugerowac, ze obrazy te
dostarczaja wigcej informacji istotnych dla zadania detekcji obiektow. Obrazy z kamery
MaplR, cho¢ stabilne, wykazuja mniejsza wydajno$¢, co moze wynika¢ z ograniczen

spektralnych tych danych lub wigkszej specyficznosci informacji, jakie one zawieraja.

Pomimo tych réznic, obie krzywe pozostaja stosunkowo stabilne po osiggnigciu punktu
zbieznos$ci, co wskazuje na skuteczne uogdlnienie przez model, bez oznak overfittingu. Brak
znaczacych fluktuacji po osiggni¢ciu optymalnej wartosci mAP sugeruje, ze model generalizuje
dobrze, a stabilno$¢ krzywych $wiadczy o odpowiednio przeprowadzonym procesie

treningowym.

Podsumowujgc, model HTC r50 wykazat si¢ wysoka stabilnos$cig i1 skutecznoscig w
klasyfikacji obiektow zaréwno na podstawie obrazéw RGB, jak i MapIR, przy czym dane RGB
zapewnily nieco lepsze wyniki. Wyniki te sugeruja, ze model osiagnat optymalny poziom
wydajnosci na tym zestawie danych, nie wykazujac oznak przetrenowania ani spadku

wydajno$ci w miar¢ trwania treningu.
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Rysunek 5.10. Przebieg uczenia modelu opartego o algorytm HTC r101 dla zobrazowania RGB oraz

dla zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplIR.

Rysunek 5.10. przedstawia porownanie wynikéw mAP (bbox mAP 50) dla modelu
HTC r101 trenowanego na obrazach pochodzacych z dwoch rodzajow kamer: RGB oraz
MaplIR. Oba zestawy danych prowadza do podobnych wynikéw, jednak istniejg subtelne

réznice w dynamice uczenia si¢ modelu w zaleznos$ci od typu danych wejsciowych.

Na poczatku treningu (pierwsze 10-15 epok) wida¢ gwaltowny wzrost wartosci mAP
dla obu typéw kamer. Krzywa dla danych RGB w pierwszych epokach wzrasta szybciej i osiaga
nieco wyzsza warto§¢ maksymalng (~0.47) w porownaniu do danych z kamery MapIR (~0.43).
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Szybka konwergencja na obu krzywych sugeruje, ze model szybko uczy si¢ kluczowych cech

z danych, co wskazuje na efektywno$¢ trenowania.

Po poczatkowej fazie wzrostu nast¢puje stabilizacja wartosci mAP w obu przypadkach.
Od okoto 20. epoki krzywe te wykazuja jedynie drobne fluktuacje i stabilizujg si¢ na poziomach
zblizonych do 0.45 dla RGB i 0.42-0.43 dla MapIR. Oznacza to, ze model osiagnat punkt
zbieznos$ci 1 nie poprawia dalej swojej wydajnosci, co jest typowe dla dobrze trenowanego

modelu, ktéry nie cierpi na nadmierne dopasowanie (overfitting).

Niewielkie roznice mi¢dzy danymi RGB a MaplIR wskazuja, ze cho¢ model jest w stanie
skutecznie uczy¢ si¢ z obu typow obrazow, to jednak dane RGB zapewniajg nieco bogatszy
zestaw cech, co pozwala na osiggni¢cie wyzszych wynikéw. Moze to wynika¢ z pehiejszego
spektrum informacji dostgpnego w obrazach RGB, ktore lepiej reprezentuja charakterystyki
obiektow, podczas gdy dane MapIR moga by¢ bardziej specyficzne, a przez to mniej

réznorodne.

Stabilnos¢ obu krzywych w poézniejszych epokach sugeruje, ze model generalizuje
dobrze na danych walidacyjnych i nie ma problemdéw z niestabilno$cig procesu uczenia. Brak
wyraznych oznak overfittingu, w postaci spadkow wydajnosci, §wiadczy o skutecznie

dobranych hiperparametrach, takich jak odpowiednia warto$¢ learning rate czy liczba epok.

Podsumowujac, model HTC r101 pokazuje stabilne i wysokie wyniki w detekcji
obiektow na podstawie danych RGB 1 MaplR, przy czym obrazy RGB dostarczajg nieco
wyzsze]j jakosci informacji dla tego modelu. Pomimo tych réznic, obie krzywe sugeruja, ze

model dobrze uogolnia informacje, co $wiadczy o skutecznos$ci zastosowanego podejscia.
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Rysunek 5.11. Przebieg uczenia modelu opartego o algorytm HTC x101 dla zobrazowania RGB oraz

dla zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplIR.
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Rysunek 5.11. przedstawia porownanie wynikéw mAP (bbox mAP 50) dla modelu
HTC x101 trenowanego na dwoch typach danych: obrazach z kamer RGB oraz MapIR. Na
podstawie krzywych mozna zaobserwowaé wyraznie r6zng dynamik¢ uczenia si¢ modelu oraz

pewne problemy z utrzymaniem wysokiej wydajnosci w pozniejszych fazach treningu.

Poczatkowo, zar6wno dla danych RGB, jak i MapIR, obserwujemy szybki wzrost mAP
w ciggu pierwszych kilkunastu epok. Model osigga maksymalng warto§¢ mAP okoto 0.45 dla
RGB 1 okoto 0.40 dla MapIR po okoto 20 epokach. Ta poczatkowa faza gwaltownego wzrostu
sugeruje, ze model szybko uczy si¢ kluczowych cech z danych, jednak juz na tym etapie mozna

zauwazy¢, ze dane RGB prowadza do lepszych wynikow niz dane MaplR.

Po osiaggnigciu wartosci szczytowych, zarowno dla danych RGB, jak 1 MaplR, nastepuje
powolny spadek mAP. W przypadku danych RGB krzywa opada wolniej, utrzymujac si¢ na
poziomie okoto 0.35 pod koniec treningu. Natomiast dla danych MaplIR spadek jest bardziej
wyrazny, a koncowa warto§¢ mAP wynosi okoto 0.30. Taki spadek wydajnosci moze
sugerowac, ze model zaczyna traci¢ zdolnos¢ do generalizowania lub wystepuja problemy z

przetrenowaniem (overfitting).

Fluktuacje widoczne na krzywych mAP dla obu typéw danych w $rodkowej fazie
treningu moga $wiadczy¢ o niestabilnosci modelu w zakresie rozpoznawania cech, co rowniez
moze by¢ zwigzane z nadmiernym dopasowaniem modelu do danych treningowych.
Stabilizacja pod koniec treningu, cho¢ na nizszym poziomie niz w poczatkowej fazie, sugeruje,

ze model zdotal czesciowo uogdlni¢ nauczone cechy, jednak nie osiggnat petnej stabilnosci.

Poréownujac oba zestawy danych, wyniki RGB s3 wyraznie lepsze niz dla MaplIR, co
wskazuje, ze model lepiej radzi sobie z obrazami RGB. Ro6znica ta moze wynika¢ z faktu, ze
obrazy RGB dostarczajg wigcej roznorodnych informacji, ktore sg tatwiej przetwarzane przez

model, w przeciwienstwie do bardziej specyficznych danych MaplR.

Podsumowujac, model HTC x101 poczatkowo osigga dobre wyniki zar6wno na danych
RGB, jak i MaplR, jednak w miarg postgpu treningu wydajno$¢ modelu spada, co moze
sugerowa¢ konieczno$¢  dostrojenia  hiperparametrow lub  zastosowania  technik
zapobiegajacych przetrenowaniu. Warto zwrdci¢ uwage na lepsza stabilno$¢ i wyzsza
skuteczno$¢ modelu przy pracy z danymi RGB, co sugeruje, ze obrazy RGB dostarczaja

bogatszych informac;ji dla zadania detekcji.
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Rysunek 5.12. Przebieg uczenia modelu opartego o algorytm Mask2Former dla zobrazowania RGB

oraz dla zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplR.

Rysunek 5.12 przedstawia poréwnanie wynikoéw mAP (bbox mAP 50) dla modelu
Mask2Former trenowanego na obrazach pochodzacych z kamer RGB oraz MaplIR. Analizujac
krzywe dla obu typow kamer, mozna zauwazy¢ wyrazne rdznice w wydajnosci modelu, a takze

stabilizacje wynikéw po poczatkowych fazach treningu.

Dla obrazéw RGB model bardzo szybko zwicksza swoja skutecznos¢, osiagajac wartosé
mAP na poziomie 0.35 juz po okoto 20 epokach. Po tym szybkim wzroscie wydajno$¢ modelu
ulega stabilizacji, a krzywa oscyluje wokot wartosci 0.38 przez reszte treningu. Ta stabilno$¢
$wiadczy o dobrym uogoélnieniu i skutecznym przyswajaniu kluczowych cech z danych RGB
przez model Mask2Former. Ponadto, brak wyraznych spadkow mAP po osiggnigciu

szczytowych warto$ci sugeruje, ze model nie ulega przetrenowaniu.

W przypadku obrazéw z kamery MaplIR widzimy wolniejszy wzrost warto§ci mAP w
poczatkowych epokach, a model osigga maksymalng warto§¢ okoto 0.30 dopiero po 20
epokach. Po tym okresie nast¢puje stabilizacja wynikow na poziomie nieco ponizej 0.30, co
jest wyraznie nizszg warto$cig w porownaniu do danych RGB. Krzywa dla MaplR jest bardziej
niestabilna w pierwszej fazie, co moze sugerowac, ze model potrzebowal wigcej czasu na

przyswojenie kluczowych cech z danych o specyfice spektralnej MaplIR.

Poréwnujac oba zestawy danych, model wyraznie lepiej radzi sobie z obrazami RGB,
osiggajac wyzsze warto§ci mAP oraz stabilniejszg krzywa treningu. Wyniki dla MapIR sa
nizsze, co moze wynika¢ z ograniczonej réznorodnosci informacji w obrazach MapIR w

poréwnaniu do pehiejszego spektrum dostarczanego przez dane RGB.

157



Podsumowujgc, model Mask2Former wykazuje lepsza wydajno$¢ przy analizie
obrazéw RGB, co wskazuje, ze tego typu dane dostarczaja wigcej przydatnych informacji dla
zadania detekcji obiektow. Stabilizacja wynikdw po wczesnej fazie treningu dla obu typoéw
danych $§wiadczy o dobrej konwergencji modelu, jednak wyzsza warto§¢ mAP dla obrazow

RGB sugeruje, ze sg one bardziej skuteczne w kontekscie trenowania modelu Mask2Former.
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Rysunek 5.13. Przebieg uczenia modeli opartych o algorytmy HTC r50, HTC r101, HTC x101 oraz

Mask2Former dla zobrazowania RGB.

Na Rysunku 5.13 przedstawiono porownanie wynikoéw mAP (bbox mAP 50) dla
czterech modeli trenowanych na danych RGB: HTC r50, HTC r101, HTC x101 oraz
Mask2Former. Najlepsze wyniki osigga model HTC r50, ktory stabilizuje si¢ na poziomie
okoto 0.45 mAP, przewyzszajac pozostale modele. HTC r101 réwniez osigga dobre wyniki,
jednak pozostaje ponizej HTC r50. Model HTC x101 wykazuje wyraznie gorszg wydajnos¢,
a Mask2Former ma najnizszg warto§¢ mAP, z trudnosciami w stabilizacji po poczatkowym
wzroscie. W efekcie, HTC r50 okazuje si¢ najbardziej skuteczny w analizie danych RGB,

osiggajac najwyzsze wyniki i wykazujac stabilno$¢ w procesie uczenia.
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Rysunek 5.14. Przebieg uczenia modeli opartych o algorytmy HTC r50, HTC r101, HTC x101 oraz

Mask2Former dla zobrazowania wielospektralnego z kamery MaplR.
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Na tym wykresie przedstawiono poréwnanie wynikow mAP (bbox mAP 50) dla modeli
trenowanych na danych z kamery MapIR: HTC r50, HTC r101, HTC x101 oraz Mask2Former.
HTC r50 ponownie osiagga najlepsze wyniki, stabilizujgc si¢ na poziomie okoto 0.42 mAP, co czyni go
najskuteczniejszym modelem na tym zestawie danych. Model HTC r101 radzi sobie nieco gorzej, ale
utrzymuje stabilng warto$¢ mAP blisko 0.40. Model HTC x101 wykazuje nizsza wydajno$¢ z wartoscig
mAP ponizej 0.35, natomiast Mask2Former osigga najnizsze wyniki, stabilizujgc si¢ na poziomie okoto
0.30. W efekcie, podobnie jak na danych RGB, HTC r50 okazuje si¢ najbardziej efektywny rowniez na
obrazach z kamery MaplIR.

5.4. Pordéwnanie wynikéw 1 wybor najlepszych rozwigzan

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentdow nad klasyfikacja faz rozwoju
kukurydzy w skali BBCH przy uzyciu réznych modeli glgbokich sieci neuronowych oraz
obrazow z kamer RGB i1 MapIR, mozna sformulowa¢ kilka kluczowych wnioskow.
Przedstawione wyniki jasno pokazuja, ze model HTC r50 jest najbardziej efektywng
architekturg zarowno w przypadku danych RGB, jak i1 multispektralnych MapIR. Uzyskane
wyniki mAP, Fl-score oraz accuracy wyraznie wskazuja, ze ten model najlepiej radzi sobie z
zadaniem automatycznej oceny faz rozwoju kukurydzy. Jego zdolnos¢ do generalizacji na obu
typach danych sprawia, Ze jest on wyjatkowo skuteczny w wykrywaniu subtelnych réznic

migdzy roznymi etapami wzrostu roslin.

Dane RGB okazaly si¢ bardziej informatywne i lepiej nadajg si¢ do trenowania modeli
w kontekscie klasyfikacji faz BBCH. Wszystkie testowane modele, bez wyjatku, osiagaja
wyzsze wyniki na obrazach RGB w poroéwnaniu do obrazéw z kamery MaplR. Jest to
szczegolnie widoczne w przypadku modelu HTC 150, ktory stabilizuje si¢ na poziomie blisko
0.45 mAP w przypadku danych RGB, co $wiadczy o jego zdolnosci do skutecznej analizy
bogatego spektrum informacji dostarczanych przez obrazy RGB. Dane MaplIR, cho¢ nadal
uzyteczne, nie dostarczajg tak duzej ilosci informacji wizualnych, co skutkuje nizszymi

wartosciami metryk oceny dla wszystkich modeli.

Model HTC r101 rowniez osigga wysokie wyniki, szczegolnie na obrazach RGB, gdzie
stabilizuje si¢ na poziomie zblizonym do HTC r50, cho¢ nieznacznie nizszym. HTC r101
moze by¢ traktowany jako skuteczna alternatywa, zwlaszcza w przypadku koniecznos$ci
dostosowania modelu do nieco innych ograniczen, na przyktad zasobéw obliczeniowych. Cho¢

wyniki tego modelu sg bliskie HTC r50, nie osigga on jednak takich samych poziomoéow
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skutecznosci, co wskazuje, ze HTC 150 lepiej nadaje si¢ do analizy obrazéw w konteks$cie faz

rozwoju kukurydzy.

Modele HTC x101 oraz Mask2Former okazaty si¢ mniej efektywne w porownaniu do
HTC r50 1 HTC r101. Cho¢ HTC x101 ma nieco bardziej zaawansowang architekture, jego
wydajno$¢ na obu zestawach danych jest zauwazalnie nizsza. Podobnie, model Mask2Former,
ktory jest zoptymalizowany pod katem zadan segmentacji, nie wykazuje duzej skutecznosci w
kontekscie klasyfikacji faz wzrostu kukurydzy. Jest to wynik, ktory mozna przypisac
specyficznej charakterystyce tych modeli, ktore moga by¢ mniej optymalne w zadaniach

zwigzanych z klasyfikacja, gdzie precyzja detekcji cech wizualnych jest kluczowa.

Stabilno$¢ wynikow po pierwszych 20-30 epokach dla wigkszosci modeli sugeruje, ze
proces uczenia zostat przeprowadzony prawidlowo, bez oznak przetrenowania. Krzywe mAP
wskazuja, ze modele szybko przyswajaja informacje z danych w poczatkowych etapach
treningu, a nastepnie stabilizujg si¢ na roznych poziomach w zaleznosci od efektywnosci
architektury. Stabilne warto$ci metryk takich jak mAP 1 Fl-score dowodza, ze modele te

potrafig generalizowa¢ nauczone cechy i skutecznie klasyfikowac rozne fazy rozwoju roslin.

Podsumowujgc, wyniki eksperymentow jednoznacznie wskazuja, ze wybor odpowiedniego
modelu ma kluczowe znaczenie w konteksScie automatycznej klasyfikacji faz wzrostu
kukurydzy w skali BBCH. Model HTC r50 okazat si¢ najbardziej efektywny w obu
analizowanych przypadkach, jednak jego przewaga jest szczego6lnie widoczna na obrazach
RGB. Te dane dostarczaja wigcej informacji wizualnych, co przektada si¢ na wyzsze wartosci
mAP 1 Fl-score, kluczowych dla skutecznej klasytikacji faz rozwoju. W zadaniach takich jak
to, gdzie liczy si¢ detekcja i klasyfikacja subtelnych réznic migdzy fazami wzrostu, model
HTC r50 w potaczeniu z danymi RGB okazuje si¢ najlepszym rozwigzaniem, co czyni go

wiodagcym narzedziem w analizie faz rozwojowych kukurydzy dla potrzeb rolnictwa

precyzyjnego.
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6. Detekcja i klasyfikacja poziomow nawodnienia kukurydzy

Zadanie zwigzane z detekcja 1 klasyfikacjg poziomow nawodnienia kukurydzy miato na
celu okreslenie, w jakim przedziale nawodnienia znajduje si¢ widoczna na wskazanym obrazie
ro$lina. Jako podstawowa skale, dla ktorej prowadzono badania, przyjeto trzy poziomy
nawodnienia: niski, Sredni 1 wysoki poziom nawodnienia, gdzie niski poziom nawodnienia
oznaczal wystawienie roslin na warunki znacznie ograniczonej dostepnosci do wody, wrecz w
warunkach suszy fizjologicznej, sredni poziom nawodnienia wigzat si¢ z umiarkowanym
dostgpem roslin do wody, a wysoki poziom nawodnienia wigzal si¢ z utrzymywaniem stalego
optymalnego poziomu wilgotnosci. Badania prowadzono w warunkach glebowych
charakterystycznych dla obszaru centralnej Polski, a doktadnie dla miejscowosci Borowiec
(gmina Tarczyn, wojewodztwo mazowieckie). Celem nadrzgdnym =zadania bylo za$
zapewnienie dodatkowej funkcjonalno$ci opracowanego systemu monitoringu kondycji
kukurydzy polegajacej na identyfikacji poziomoéw nawodnienia badanych roslin i przypisaniu
im odpowiednich prawdopodobienstw detekcji na poszczegdlnych czesciach pola, z

doktadnoscia do czestotliwosci pobierania jednego obrazu.

W kolejnych sekcjach tego rozdziatu zaprezentowany zostanie schemat zaproponowanego
rozwigzania, wyniki uzyskane dla danych wielospektralnych i dla danych RGB, przebieg
krzywych uczenia dla obu typéw danych przy zastosowaniu badanych algorytméw uczenia
glebokich sztucznych sieci neuronowych oraz porownanie wynikéw i1 wybér najlepszych

rozwigzan.

6.1. Schemat zaproponowanego rozwigzania

W sekeji tej przedstawiony zostanie szczegoétowy opis rozwigzan uzytych podczas
realizacji badania dotyczacego detekcji i klasyfikacji pozioméw nawodnienia kukurydzy.

Rysunek 6.1. pokazuje ogdlny schemat zaproponowanego systemu.

Schemat ten przedstawia dwa gldwne podejsécia zastosowane w opracowanym systemie:
klasyfikacja z uzyciem obrazow RGB oraz klasyfikacja z uzyciem obrazéw wielospektralnych
z kamery MaplR. Rozwigzania te zaproponowano, aby sprawdzi¢ i1 porownaé wyniki
otrzymane przy zastosowaniu standardowego obrazowania RGB oraz zobrazowania
pozyskiwanego za pomoca kamery wielospektralnej MapIR. Porownanie obu podejsé

pozwolilo na uzyskanie odpowiedzi na pytanie ktory typ zobrazowan zapewni wigksza
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skutecznos¢ procesu detekcji 1 klasyfikacji poziomoéw nawodnienia kukurydzy z
wykorzystaniem tych samych analogicznych modeli uczenia glebokiego. Prace te miaty typowy
charakter badawczo-wdrozeniowy z potencjalem na wykorzystanie uzyskanych wynikow

rowniez podczas podobnych zadan prowadzonych w innych projektach.

Zgodnie ze schematem, najpierw nastgpuje proces tadowania danych (tutaj nalezy
rozwazy¢ konkretny typ danych: RGB lub wielospektralnych), po czym dane te sg poddawane
odpowiedniemu przetwarzaniu i normalizacji. W nastepnym kroku nastepuje etap trenowania
glebokich sztucznych sieci neuronowych na bazie wczytanych obrazow z uzyciem
zaimplementowanych architektur, ktorymi sa: ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3,
Vision Transformer i Swin Transformer, a kazda z tych architektur traktowana jest oddzielnie
1 prowadzi do stworzenia osobnego modelu. Po etapie trenowania, analizowaniu
poszczegbdlnych modeli 1 wyborze najlepszego algorytmu odpowiedniego dla danego typu
zobrazowania, nastepnym kluczowym procesem jest klasyfikacja z uzyciem najlepszego

modelu. W tym momencie analizowane sg dwa gldwne podejscia.

W pierwszym podej$ciu (Metoda 1) zostata zastosowana klasyfikacja obrazéw RGB z
wykorzystaniem wybranego algorytmu, sposrod puli algorytméw analizowanych podczas
badan. Drugie podejscie (Metoda 2) polega na analogicznym wykorzystaniu tych samych
algorytmoéw, ale przy zastosowaniu obrazow z kamery MaplIR. Finalna klasyfikacja opiera si¢
o wybor najskuteczniejszej metody wykorzystujacej jedno ze zobrazowan: RGB lub z kamery
MaplIR oraz o algorytm, ktory osiggnat najlepsze wyniki sposrod wszystkich analizowanych

algorytmow.
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tadowanie danych
(RGB i wielospektralnych)

l

Przetwarzanie i normalizacja danych J

l

Trenowanie modeli na danych

Modele RGB Modele dla danych wielospektralnych
(ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet_b3, (ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet_b3,
Vision Transformer, Swin Transformer) Vision Transformer, Swin Transformer)

l

Metody klasyfikacji

Metoda 1: Metoda 2:

Klasyfikacja oparta na najskuteczniejszym
modelu wytrenowanym na danych
wielospektralnych (przy uzyciu
najlepszego algorytmu)

Klasyfikacja oparta na
najskuteczniejszym modelu
wytrenowanym na danych RGB
(przy uzyciu najlepszego algorytmu)

l

Ostateczna klasyfikacja pozioméw nawodnienia kukurydzy

Rysunek 6.1. Schemat zaproponowanego rozwigzania w ramach realizacji zadania detekcji i

klasyfikacji poziomow nawodnienia kukurydzy.

Rysunek 6.2. pokazuje z kolei schemat przepltywu danych w rozwigzaniu opracowanym dla
problemu okreslania poziomow nawodnienia kukurydzy. Na wejSciu podawany jest obraz, ktdry
nast¢pnie jest przetwarzany przez model oparty o glgbokg sie¢ neuronowsg, a na wyjsciu nastepuje

przypisanie do poszczegolnych klas z uwzglednieniem odpowiedniej wartosci prawdopodobienstwa.
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nawodnienia

W

Glgboka sie¢ neuronowa - Sredni
model o najwyzszej poziom
skutecznosci nawodnienia

Niski
poziom
nawodnienia

Rysunek 6.2. Schemat przeptywu danych w rozwigzaniu opracowanym dla problemu okre$lania

poziomdéw nawodnienia kukurydzy.

Wyniki uzyskane dla poszczegdlnych zobrazowan i wytrenowanych z ich uzyciem
modeli uczenia glebokiego zostang omowione w kolejnych podrozdziatach, aby przesledzi¢

krok po kroku proces wyboru najlepszego rozwigzania.

6.2. Wyniki uzyskane dla danych wielospektralnych

W  przypadku analizy obrazow wielospektralnych z kamery MapIR podczas
prowadzenia badan zastosowano dane, ktore zostaly omdéwione we wczesniejszej sekcji
niniejszej rozprawy (podrozdzial 3.2.5. Dane wielospektralne z kamery MaplIR). Uzyte za$
algorytmy glebokich sztucznych sieci neuronowych to: ConvNeXt small, ResNet50,
EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin Transformer, a implementacja tychze architektur i
szczegOly dotyczace procesu trenowania omoéwione zostalty w podrozdziatach 3.3.4.
Implementacja modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer, Swin
Transformer oraz 3.4.2. Trenowanie modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3,

Vision Transformer, Swin Transformer.

Ponizej znajduje si¢ tabela z poréwnaniem wynikéw uzyskanych przy zastosowaniu
algorytméw ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin
Transformer. Do poréwnania zastosowano typowe metryki: Accuracy, Precision, Recall i F1-

Score.
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Model Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
ConvNeXt Small 0.8548 0.8358 0.8409 0.8372
ResNet50 0.7635 0.7852 0.7298 0.7301
EfficientNet B3 0.7718 0.7469 0.7410 0.7426
Vision Transformer 0.8257 0.8363 0.8085 0.8105
Swin Transformer 0.8631 0.8527 0.8493 0.8506

Tabela 6.1. Porownanie wynikow uzyskanych dla danych wielospektralnych z kamery MapIR przy
zastosowaniu algorytmow ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin

Transformer.

Jak wida¢ na bazie analizy zaprezentowanych wynikéw, najlepiej z detekcja i
klasyfikacjg poziomoéw nawodnienia kukurydzy na bazie obrazéw z kamery wielospektralne;j
MaplR poradzit sobie algorytm Swin Transformer, ktory uzyskat warto$¢ parametru Accuracy
rzedu 0.8631. Tuz za nim jest algorytm ConvNeXt Small z warto$cig Accuracy rzedu 0.8548.
Dalej znajduja si¢ kolejno algorytmy Vision Transformer, EfficientNet B3 i ResNet50 z
warto$ciami metryki Accuracy kolejno: 0.8257, 0.7718 1 0.7635.

6.3. Wyniki uzyskane dla danych RGB

W przypadku analizy obrazow RGB podczas prowadzenia badan zastosowano dane,
ktore zostaty omdwione we wczesniejszej sekcji niniejszej rozprawy (podrozdziat 3.2.3. Dane
RGB). Uzyte za$ algorytmy glebokich sztucznych sieci neuronowych to identycznie ja k w
przypadku danych wielospektralnych z kamery MaplR: ConvNeXt small, ResNet50,
EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin Transformer, a implementacja tychze architektur i
szczegbly dotyczace procesu trenowania omowione zostaly w podrozdziatach 3.3.4.
Implementacja modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer, Swin
Transformer oraz 3.4.2. Tremowanie modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3,

Vision Transformer, Swin Transformer.

Ponizej znajduje si¢ tabela z porownaniem wynikow uzyskanych przy zastosowaniu
algorytmow ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin
Transformer. Do poroéwnania zastosowano typowe metryki: Accuracy, Precision, Recall i F1-

Score.
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Model Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
ConvNeXt Small 0.8880 0.8751 0.8752 0.8747
ResNet50 0.7552 0.8125 0.7282 0.7208
EfficientNet B3 0.8091 0.7926 0.7899 0.7911
Vision Transformer 0.8506 0.8345 0.8373 0.8298
Swin Transformer 0.8382 0.8191 0.8122 0.8149

Tabela 6.2. Porownanie wynikow uzyskanych dla danych RGB przy zastosowaniu algorytmow

ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin Transformer.

Jak wida¢ na bazie analizy zaprezentowanych wynikéw, najlepiej z detekcjg 1
klasyfikacja pozioméw nawodnienia kukurydzy na bazie obrazow RGB poradzit sobie
algorytm ConvNeXt Small, ktory uzyskat wartos¢ parametru Accuracy rzgdu 0.8880. Tuz za
nim jest algorytm Vision Transformer z wartos$cig Accuracy rzedu 0.8506. Dalej znajdujg si¢
kolejno algorytmy Swin Transformer, EfficientNet B3 i ResNet50 z wartosciami metryki
Accuracy kolejno: 0.8382, 0.8091 1 0.7552.

6.4. Krzywe uczenia dla danych wielospektralnych i RGB

W tej cze$ci niniejszej rozprawy zaprezentowane zostang¢ krzywe uczenia
zarejestrowane dla poszczegolnych algorytmow stuzacych do trenowania glebokich sztucznych
sieci neuronowych w celu realizacji zadania polegajacego na detekeji i klasyfikacji poziomow
nawodnienia kukurydzy. Ponizej krzywych zamieszczone zostato podsumowanie z analizg

poréwnawczg tychze krzywych.
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Doktadnos¢ modeli podczas treningu

Doktadnos¢
(Accuracy)

Liczba krokow
(Steps)

ConvNeXt Small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.3. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci podczas

treningu na danych z kamery MaplIR.

Rysunek 6.3. przedstawia zmiang¢ doktadnosci (Accuracy) modeli podczas treningu w
zaleznos$ci od liczby krokow (Steps). Wykres obrazuje, jak poszczegolne algorytmy osiggaly
postepy w trakcie procesu uczenia. Algorytm Vision Transformer osiggnat najwyzsza
doktadno$¢, przekraczajac wartos¢ 0.9 juz po okoto 1000 krokach, a nastepnie utrzymywat
wysoka doktadno$¢ przez reszte treningu, osiggajac stabilizacje w okolicach 0.92. Algorytm
ConvNeXt Small rowniez uzyskat wysoka doktadnos¢, zblizajac si¢ do wyniku rézowego
algorytmu. Ostatecznie jego dokladnos¢ ustabilizowata si¢ nieco ponizej 0.9. Algorytm Swin
Transformer osiagnat podobne wyniki do zielonego, jednak z nieco wigkszymi wahaniami w
trakcie treningu. Ostatecznie jego dokladno$¢ réwniez ustabilizowata si¢ w okolicach 0.9.
Algorytm EfficientNet B3 poczatkowo osiggal umiarkowane wyniki, jednak w dalszej czesci
treningu wykazywal stopniowy wzrost doktadno$ci, konczac z wynikiem powyzej 0.8.
Algorytm ResNet50 osiggnat najnizszag dokladno$¢ sposréd wszystkich algorytméw, z
warto$cig nieprzekraczajaca 0.7 przez caty okres treningu. Z wykresu wynika, ze algorytm
Vision Transformer wykazat si¢ najwigksza stabilnoscig 1 szybkos$cig w osigganiu wysokiej

doktadnosci, podczas gdy czarny algorytm radzit sobie najstabie;j.
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Przebieg funkcji straty podczas treningu modeli

Warto$é
straty
(Loss)

Liczba krokéw
(Steps)

ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.4. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty podczas
treningu na danych z kamery MaplIR.

Na Rysunku 6.4. przedstawiono przebieg funkcji straty (Loss) w trakcie treningu modeli
w zalezno$ci od liczby krokéw (Steps). Warto$¢ straty jest odwrotnie proporcjonalna do
doktadno$ci modeli, a jej zmniejszenie wskazuje na poprawe wydajnosci modelu. Algorytm
Vision Transformer charakteryzowat si¢ najszybszym spadkiem wartosci straty na poczatku
treningu, szybko osiggajac wartosci ponizej 0.2, a nastgpnie utrzymujac te¢ warto$¢ na niskim
poziomie do konca treningu. Algorytm ConvNeXt Small réwniez wykazywal szybki spadek
straty, osiagajac wartosci podobne do rézowego algorytmu, z koncowg stratg oscylujacg wokot
0.2. Algorytm Swin Transformer miat nieco wigksze wahania warto$ci straty, ale ostatecznie
zblizyt si¢ do poziomu zielonego i rézowego algorytmu, osiggajac podobng koncowg wartos¢
straty. Algorytm EfficientNet B3 wykazywal umiarkowany spadek wartosci straty, utrzymujac
si¢ na poziomie powyzej 0.4 przez wigkszo$¢ treningu, ale réwniez wykazal tendencje
spadkowg. Algorytm ResNet50 algorytm miat najwyzsza wartos¢ straty przez caty czas trwania
treningu, z poczatkowa strata powyzej 1.0 i stopniowym, ale wolnym jej spadkiem do poziomu
okoto 0.6 na koncu treningu. Z wykresu wynika, ze algorytmy Vision Transformer i ConvNeXt
Small uzyskaly najlepsze wyniki, osiggajac najnizsze wartosci straty, co sugeruje, ze byly one
najbardziej efektywne w procesie uczenia si¢ w poréwnaniu do pozostatych algorytmoéw.
Algorytm ResNet50 wykazat si¢ najnizszg efektywnoscia, co znajduje odzwierciedlenie w jego

najwyzszej wartosci straty.
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Doktadnos¢ modeli podczas walidacji

Doktadnosé
(Accuracy)

Liczba krokow
(Steps)

ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet B3 — Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.5. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci podczas

procesu walidacji na danych z kamery MaplR.

Rysunek 6.5 przedstawia doktadnos¢ (Accuracy) modeli podczas walidacji w zaleznos$ci
od liczby krokow (Steps). Algorytm Vision Transformer charakteryzowat si¢ najwigkszymi
wahaniami doktadnos$ci, jednak w wiekszosci przypadkow uzyskiwat najwyzsze wartosci,
osiggajac okoto 0.85-0.88 na koncu procesu walidacji. Algorytmy ConvNeXt Small i Swin
Transformer mialy podobny przebieg walidacji, rowniez wykazujac pewne wahania, ale
konczac na stabilnym poziomie okoto 0.82-0.85. Algorytm EfficientNet B3 miat nizsza
doktadnos$¢ na poczatku walidacji, lecz w miar¢ postgpu treningu osiggat stabilny wzrost,
konczgc na poziomie okoto 0.75. Algorytm ResNet50 wykazywal najnizszg dokladnosé
sposrod wszystkich, z trudnosciami w przekroczeniu wartosci 0.7 przez wigkszos¢ czasu
walidacji. Dopiero pod koniec walidacji jego doktadno$¢ zaczela rosna¢, osiagajac wartosé
okoto 0.7 na ostatnich krokach. Wnioskujac z wykresu, algorytm Vision Transformer uzyskat
najlepsze wyniki w walidacji, co wskazuje na jego wysoka skutecznos¢. Algorytmy ConvNeXt
Small i Swin Transformer rowniez uzyskaty dobre wyniki, natomiast algorytm ResNet50 radzit

sobie najgorze;j.
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Srednia precyzja modeli w kolejnych krokach treningu

7

Doktadnos¢
(Accuracy)

Liczba krokow
(Steps)

ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 — Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.6. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich $redniej precyzji podczas

treningu na danych z kamery MaplIR.

Rysunek 6.6 przedstawia $rednig precyzje modeli w kolejnych krokach treningu,
mierzong jako doktadnos$¢ (Accuracy) w zaleznosci od liczby krokow (Steps). Algorytm Swin
Transformer wykazat stalg 1 wysoka precyzje przez caty proces treningu, utrzymujac wartos$¢
bardzo bliska 1.0, co oznacza, ze model ten byl niezwykle doktadny od samego poczatku.
Algorytmy Vision Transformer i ConvNeXt Small osiggnely bardzo wysoka precyzje juz na
poczatku treningu, z wynikami bliskimi 1.0, i utrzymywaly ten poziom przez pierwsze 500
krokow. Algorytmy ResNet50 i EfficientNet B3 wykazaly znacznie wigksze wahania precyzji.
ResNet50 poczatkowo uzyskat wysoka precyzje, jednak z biegiem treningu wartosci te spadty,
wykazujac duze wahania. EfficientNet B3 mial najnizszg precyzj¢ sposrod wszystkich modeli,
z wyraznymi wahaniami i brakiem stabilnosci w wynikach, ktore nigdy nie osiggnety wartosci
powyzej 0.995. Z wykresu wynika, ze algorytm Swin Transformer byl najbardziej stabilny i
precyzyjny w catym procesie treningu, natomiast algorytmy ResNet50 i EfficientNet b3 miaty

najwieksze problemy z utrzymaniem wysokiej precyzji.
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Doktadnos$¢ modeli podczas treningu

Doktadnos¢
(Accuracy)

Liczba krokow
(Steps)

— ConvNeXt Small — Vision Transformer EfficientNet_B3 Swin Transformer ResNet50

Rysunek 6.7. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci podczas

treningu na danych z kamery RGB.

Na rysunku 6.7 przedstawiono doktadnos$¢ (Accuracy) modeli podczas treningu w
zalezno$ci od liczby krokéw (Steps). Algorytm Vision Transformer osiggnal najwyzsza
doktadno$¢, stabilizujac si¢ na poziomie bliskim 0.9 po okoto 2000 krokach i utrzymujac tg
warto$¢ do konca treningu. Algorytm Swin Transformer réwniez osiggnat wysoka doktadnos¢,
bardzo zblizong do Vision Transformer, z niewielkimi wahaniami, stabilizujgc si¢ takze w
okolicach 0.9. Algorytm ConvNeXt Small poczatkowo mial wicksze wahania, ale ostatecznie
osiggnat bardzo zblizone wyniki do Vision Transformer i Swin Transformer, konczac trening z
doktadnos$cig rowniez bliskg 0.9. Algorytm EfficientNet B3 wykazal umiarkowany wzrost
doktadnosci, konczac trening z wartoscig okoto 0.75, co oznacza, ze jego skutecznos¢ byta
$rednia w poréwnaniu z pozostatymi modelami. Algorytm ResNet50 mial najnizsza doktadno$¢
sposrod wszystkich modeli, osiggajac na koncu treningu warto$¢ ponizej 0.7, co sugeruje, ze
jego skutecznos¢ byta zdecydowanie nizsza. Z wykresu wynika, ze Vision Transformer, Swin
Transformer i ConvNeXt Small uzyskaty najlepsze wyniki, podczas gdy ResNet50 radzit sobie

najgorzej w procesie uczenia sie.
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Przebieg funkciji straty podczas treningu modeli

Warto$¢
straty
(Loss)

SO N ——

Liczba krokow
(Steps)

ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_ B3 Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.8. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty podczas
treningu na danych z kamery RGB.

Rysunek 6.8 przedstawia przebieg funkcji straty (Loss) podczas treningu modeli w
zaleznos$ci od liczby krokow (Steps). Algorytmy ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin
Transformer wykazaly najszybszy spadek warto$ci straty, osiggajac najnizsze wartosci juz po
okoto 1000 krokach i utrzymujac je na niskim poziomie do konca treningu. Wartos$¢ straty dla
tych algorytméw oscylowata w okolicach 0.1-0.2 na koncowych etapach treningu. Algorytm
EfficientNet B3 mial umiarkowany spadek wartosci straty, ale jego wyniki byly wyraznie
gorsze od ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin Transformer, z warto$cig straty
oscylujaca w okolicach 0.5-0.6 na koncu treningu. Algorytm ResNet50 wykazat najwolniejszy
spadek wartosdci straty, utrzymujac ja na stosunkowo wysokim poziomie przez wigkszo$¢
treningu. Pod koniec treningu warto$¢ straty dla tego algorytmu wynosita okoto 0.8, co
sugeruje, ze model miat trudnosci z efektywnym uczeniem si¢. Z wykresu wynika, ze
ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin Transformer byly najbardziej efektywne w
minimalizowaniu straty podczas treningu, natomiast ResNet50 miat najwigksze trudnosci z

redukcja straty, co moze przektadac si¢ na jego nizsza doktadnos$¢.
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Doktadno$¢ modeli podczas walidaciji

Doktadnos¢
(Accuracy)

Liczba krokéw
(Steps)

ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_ B3 Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.9. Krzywe dla poszczegoélnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadno$ci podczas

procesu walidacji na danych z kamery RGB.

Rysunek 6.9 przedstawia wykres doktadnosci (Accuracy) modeli podczas walidacji w
zaleznosci od liczby krokéw (Steps). Algorytm ConvNeXt Small osiggnal najwyzsza
doktadnos¢ podczas walidacji, stabilizujac si¢ w okolicach 0.85-0.87. Jest to najwyzsza warto$¢
sposrod wszystkich analizowanych modeli. Algorytmy Vision Transformer i Swin Transformer
osiggnety bardzo podobne wyniki, z doktadnos$ciag oscylujaca w okolicach 0.82-0.85. Oba
modele wykazaty si¢ stabilnoscig i niewielkimi wahaniami. Algorytm EfficientNet B3 miat
srednig doktadno$¢ w walidacji, stabilizujac si¢ na poziomie okoto 0.75. Chociaz jego wyniki
byly gorsze od trzech poprzednich algorytméw, byly stabilne przez wigkszos$¢ czasu. Algorytm
ResNet50 osiagnat najnizsza doktadno$¢, z wynikami oscylujacymi wokét 0.65-0.7. Jego
warto$¢ byta wyraznie nizsza od pozostatych modeli, co sugeruje, ze mial trudnosci z
prawidtowg klasyfikacja podczas walidacji. Z wykresu wynika, ze ConvNeXt Small byt
najskuteczniejszy podczas walidacji, a ResNet50 miat najwigksze trudnosci z osiggni¢ciem

wysokiej doktadnosci.
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Srednia precyzja modeli w kolejnych krokach treningu

Doktadnos¢
(Accuracy)

Liczba krokéw
(Steps)

ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_ B3 Swin Transformer — ResNet50

Rysunek 6.10. Krzywe dla poszczegélnych modeli przedstawiajgce zmiany ich Sredniej precyzji

podczas treningu na danych z kamery RGB.

Rysunek 6.10 pokazuje S$rednig precyzj¢ modeli w kolejnych krokach treningu,
mierzong jako doktadnos$¢ (Accuracy) w zaleznosci od liczby krokow (Steps). Algorytm
ConvNeXt Small wykazat si¢ najwigkszg stabilno$cia, utrzymujac wysoka precyzje przez caty
czas trwania treningu. Jego doktadno$¢ byla bardzo bliska wartosci 1.0 i wykazywata
minimalne wahania, co wskazuje na jego wyjatkowa skuteczno$¢ w uczeniu si¢. Algorytm Swin
Transformer miat duze wahania precyzji na poczatku treningu, ale z czasem stabilizowat si¢ na
poziomie bliskim 0.995, chociaz wykazywat sporadyczne spadki 1 wzrosty. Algorytm Vision
Transformer rowniez wykazal si¢ wysoka precyzja, jednak z nieco wigkszymi wahaniami w
porownaniu do ConvNeXt Small. Jego dokladno$¢ oscylowata w okolicach 0.995, z
okresowymi spadkami. Algorytm EfficientNet B3 charakteryzowal si¢ niestabilng precyzja, z
duzymi wahaniami w trakcie treningu. Jego dokladnos$¢ czgsto spadata ponizej 0.99, co
wskazuje na trudno$ci w stabilnym uczeniu si¢. Algorytm ResNet50 mial najnizszg precyzje
sposrod wszystkich, wykazujac znaczace wahania oraz liczne spadki precyzji, czgsto ponizej
wartosci 0.99. Z wykresu wynika, ze ConvNeXt Small byl najbardziej efektywny i stabilny w
treningu, podczas gdy ResNet50 miat najwigksze problemy z utrzymaniem wysokiej precyzji,

co sugeruje jego gorsza jakos¢ w procesie uczenia si¢.
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6.5. Pordéwnanie wynikow 1 wybor najlepszych rozwigzan

W oparciu o analiz¢ krzywych uczenia oraz wartosci poszczeg6lnych metryk oceny
algorytméw mozna wywnioskowa¢, iz dla zobrazowania RGB najlepsze wyniki osiagnat
algorytm EfficientNet B3, z kolei dla danych wielospektralnych pochodzacych z kamery
MaplIR najlepsze wyniki pozwolil osiggna¢ algorytm Vision Transformer. Jezeli chodzi o
wyniki globalne, to zostaly one osiagnig¢te dla danych RGB, przy zastosowaniu algorytmu
fioletowego. Daje to jasny sygnal, iz w przypadku analizowanej puli algorytméw najlepsze

wyniki mozna uzyska¢ przy uzyciu kamery RGB.
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7. Detekcja i klasyfikacja porazenia kukurydzy

Zadanie zwigzane z detekcjg 1 klasyfikacjg kukurydzy zdrowej 1 kukurydzy porazonej
wybranymi patogenami mialo na celu okreslenie, czy widoczna na wskazanym obrazie roslina
jest zdrowa, czy porazona, a jesli porazona to jakim patogenem. Jako analizowane przypadki
porazenia rozwazone zostaty nastepujace przypadki: kukurydza zdrowa, kukurydza porazona
patogenem  ggsiennicy  spodoptera  frugiperda, kukurydza porazona  patogenem
helmintosporiozy, kukurydza porazona patogenem rdzy pospolitej 1 kukurydza porazona

patogenem szarej plamistosci.

Badania prowadzono w warunkach glebowych charakterystycznych dla obszaru centralne;j
Polski, a doktadnie dla miejscowosci Borowiec (gmina Tarczyn, wojewddztwo mazowieckie).
Celem nadrz¢dnym zadania byto za$ zapewnienie dodatkowej funkcjonalnosci opracowanego
systemu monitoringu kondycji kukurydzy polegajacej na identyfikacji kukurydzy zdrowej oraz
potencjalnie porazonej wybranymi patogenami 1 przypisaniu jej odpowiednich
prawdopodobienstw detekcji na poszczegdlnych czgsciach pola, z dokladnoscia do

czgstotliwosci pobierania jednego obrazu.

W kolejnych sekcjach tego rozdzialu zaprezentowany zostanie schemat zaproponowanego
rozwigzania, wyniki uzyskane dla danych RGB pozyskanych z zewnetrznego datasetu,
przebieg krzywych uczenia dla obu typoéw danych przy zastosowaniu badanych algorytmow
uczenia glebokich sztucznych sieci neuronowych oraz porownanie wynikow i wybor

najlepszych rozwigzan.

7.1.  Schemat zaproponowanego rozwigzania

W podrozdziale tym zaprezentowany zostanie opis rozwigzan uzytych podczas
realizacji badania dotyczacego detekcji i klasyfikacji kukurydzy zdrowej oraz kukurydzy
porazonej wybranymi patogenami. Rysunek 7.1. pokazuje ogoélny schemat zaproponowanego

systemu.
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tadowanie danych
(RGB)

l

[ Przetwarzanie i normalizacja danych ]

l

Trenowanie modeli na danych

Modele RGB

(ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet_b3,
Vision Transformer, Swin Transformer)

l

Klasyfikacja

Klasyfikacja oparta na najskuteczniejszym modelu
wytrenowanym na danych RGB (przy zastosowaniu

najlepszego algorytmu)

Ostateczna klasyfikacja kukurydzy zdrowej i kukurydzy
porazonej wybranymi patogenami

Rysunek 7.1. Schemat zaproponowanego rozwigzania w ramach realizacji zadania detekcji i

klasyfikacji kukurydzy zdrowej i kukurydzy porazonej wybranymi patogenami.

Schemat ten przedstawia gtdéwne podej$cie zastosowane w opracowanym systemie, a
mianowicie podejscie z uzyciem obrazow RGB. Rozwigzanie z uzyciem wylacznie
obrazowania RGB zaproponowano w oparciu o dostepnos¢ odpowiednich danych
treningowych wytacznie w formacie RGB. Do realizacji tego zadania wykorzystano natomiast

rozne architektury uczenia gtgbokiego.
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Zgodnie ze schematem, najpierw nastepuje proces tadowania danych RGB, po czym
dane te s3 poddawane odpowiedniemu przetwarzaniu i normalizacji. W nastgpnym kroku
nastgpuje etap trenowania glgbokich sztucznych sieci neuronowych na bazie wczytanych
obrazoéw z uzyciem zaimplementowanych architektur, ktérymi sa: ConvNeXt small, ResNet50,
EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin Transformer, a kazda z tych architektur traktowana
jest oddzielnie i prowadzi do stworzenia osobnego modelu. Po etapie trenowania, analizowaniu
poszczegolnych modeli 1 wyborze najlepszego algorytmu, nastgpnym kluczowym procesem
jest klasyfikacja z uzyciem najlepszego modelu. Analizowane jest tutaj podejscie z
wykorzystaniem wylacznie obrazow RGB, gdyz patogeny inakulowane na polu testowym Sieci
Badawczej Lukasiewicz — Instytutu Lotnictwa nie rozwingtly si¢ ze wzglgdu na panujaca susze.
Do badan wykorzystano zatem zewngtrzny dataset zawierajacy obrazy kukurydzy porazonej

wybranymi patogenami.

Finalna klasyfikacja opiera si¢ na wyborze najskuteczniejszej metody wykorzystujacej
zobrazowanie RGB oraz architektur¢ uczenia glebokiego, ktora osiagneta najlepsze wyniki

sposrod wszystkich analizowanych architektur.

Rysunek 7.2. pokazuje z kolei schemat przeptywu danych w rozwigzaniu opracowanym dla
problemu okreslania porazenia kukurydzy wybranymi patogenami. Na wej$ciu podawany jest obraz,
ktory nastepnie jest przetwarzany przez model oparty o gteboka sie¢ neuronowa, a na wyjsciu nastgpuje

przypisanie do poszczeg6lnych klas z uwzglednieniem odpowiedniej warto$ci prawdopodobienstwa.

Zdrowa roslina

Gasiennica Spodoptera
frugiperda

Gieboka sie¢ neuronowa -
model o najwyzszej Helmintosporioza
skutecznosci

Rdza pospolita

Szara plamistos¢

Rysunek 7.2. Schemat przeptywu danych w rozwigzaniu opracowanym dla problemu okre$lania

porazenia kukurydzy wybranymi patogenami.
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Wyniki uzyskane dla poszczegdlnych zobrazowan i wytrenowanych z ich uzyciem
modeli zostang omowione w kolejnych podrozdziatach, aby przesledzi¢ wybor najlepszego

rozwigzania.

7.2.  Wyniki iich analiza

W przypadku analizy obrazow podczas prowadzenia badan zastosowano dane, ktore
zostaly omowione we wczesniejszej sekcji niniejszej rozprawy (podrozdziat 3.2.3. Dane RGB).
Uzyte za$ algorytmy glebokich sztucznych sieci neuronowych to: ConvNeXt small, ResNet50,
EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin Transformer, a implementacja tychze architektur i
szczegbly dotyczace procesu trenowania omowione zostaly w podrozdziatach 3.3.4.
Implementacja modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer, Swin
Transformer oraz 3.4.2. Tremowanie modeli ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3,

Vision Transformer, Swin Transformer.

Ponizej znajduje si¢ tabela z porownaniem wynikow uzyskanych przy zastosowaniu
algorytméw ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin

Transformer. Do poroéwnania zastosowano typowe metryki: Accuracy, Precision, Recall i F1-

Score.
Model Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
ConvNeXt Small 0.9969 0.9930 0.9921 0.9926
ResNet50 0.4416 0.4411 0.4171 0.3439
EfficientNet B3 0.9951 0.9902 0.9905 0.9904
Vision Transformer 0.9988 0.9962 0.9980 0.9971
Swin Transformer 0.9994 0.9981 0.9990 0.9985

Tabela 7.1. Porownanie wynikéw uzyskanych dla danych RGB przy zastosowaniu algorytmow

ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer i Swin Transformer.

Jak wida¢ na bazie analizy zaprezentowanych wynikéw, najlepiej z detekcja i
klasyfikacja porazenia kukurydzy poradzit sobie algorytm Swin Transformer, ktory uzyskat

warto$¢ parametru Accuracy rzedu 0.9994. Tuz za nim jest algorytm Vision Transformer z
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warto$cig Accuracy rzedu 0.9988. Dalej znajduja si¢ kolejno algorytmy ConvNeXt Small,
EfficientNet B3 i ResNet50 z warto§ciami metryki Accuracy kolejno: 0.9969, 0.9951 1 0.4416.

7.3. Krzywe uczenia

W tej czeSci niniejsze] rozprawy zaprezentowane zostang krzywe uczenia
zarejestrowane dla poszczegdlnych algorytméw stuzacych do trenowania glebokich sztucznych
sieci neuronowych w celu realizacji zadania polegajacego na detekcji 1 klasyfikacji porazenia

kukurydzy. Ponizej krzywych zamieszczone zostalo podsumowanie z analiza porownawcza

tychze krzywych.
Doktadnosé modeli podczas treningu
Doktadnos¢
(Accuracy)
Liczba krokéw
(Steps)
— ConvNeXt Small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer ResNet50

Rysunek 7.3. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadno$ci podczas

treningu,

Rysunek 7.3 przedstawia doktadno$¢ (Accuracy) modeli podczas treningu w zalezno$ci
od liczby krokéw (Steps). Algorytm ConvNeXt Small osiggnal najwyzsza doktadnos¢ juz na
wczesnym etapie treningu, stabilizujac si¢ na poziomie bliskim 1.0 po okoto 5 tysigcach krokow

1 utrzymujac t¢ warto$¢ do konca treningu. Algorytmy Vision Transformer i Swin Transformer
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wykazywaty bardzo podobny przebieg treningu, osiggajac wysoka doktadnos¢ bliska 1.0,
podobnie jak algorytm ConvNeXt Small. Oba modele wykazaly si¢ stabilnosciag i wysoka
skuteczno$cig przez wigkszo§¢ trwania treningu. Algorytm EfficientNet B3 poczatkowo
osiggat nizszg doktadno$¢, ale stopniowo poprawial swoje wyniki, osiggajac ostatecznie
poziom okoto 0.98. Jego postep byl bardziej stopniowy w poréwnaniu do Vision Transformer,
Swin Transformer i ConvNeXt Small. Algorytm ResNet50 wykazywal najnizsza doktadno$¢
sposrod wszystkich analizowanych modeli. Jego wyniki poprawialy si¢ stopniowo, ale
ostatecznie osiggngt doktadnos$¢ jedynie okoto 0.93, co sugeruje, ze mial trudnosci z
osiggnieciem wysokiej skutecznosci w porownaniu do pozostatych modeli. Podsumowujac,
ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin Transformer osiaggnely najwyzsza doktadnos¢ i
stabilno§¢ w trakcie treningu, natomiast ResNet50 mial najwigksze trudnosci z osiggnigciem

poréwnywalnych wynikow.

Srednia precyzja modeli w kolejnych krokach treningu

Doktadnosé
(Accuracy)
Liczba krokéw
(Steps)
— ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer ResNet50

Rysunek 7.4. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajgce zmiany ich $redniej precyzji podczas

treningu.

Rysunek 7.4 przedstawia $rednig precyzj¢ modeli w kolejnych krokach treningu,
mierzong jako doktadno$¢ (Accuracy) w zaleznosci od liczby krokéw (Steps). Algorytmy

ConvNeXt Small, Vision Transformer, i Swin Transformer wykazaly si¢ najwyzsza precyzja
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juz na poczatku treningu, osiggajac bardzo szybko wartosci bliskie 1.0. Wszystkie trzy
algorytmy utrzymaty te¢ precyzj¢ przez caly czas trwania treningu, wykazujac jedynie
minimalne wahania. Algorytm EfficientNet B3 poczatkowo osiagat nizszg precyzje, jednak z
biegiem treningu jego warto$¢ stopniowo rosta, osiggajac okoto 0.985 na koncu procesu. Mimo
to, nie zdotal on osiggnaé poziomu precyzji zblizonego do najlepszych modeli. Algorytm
ResNet50 miat najnizsza precyzj¢ sposrod wszystkich modeli na wykresie. Chociaz jego
precyzja stopniowo rosta, osiggnela warto$¢ nieco ponizej 0.98 na koncu treningu, co nadal
byto znacznie nizsze niz precyzja pozostatych algorytméw. Podsumowujac, algorytmy
ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin Transformer osiagnety najwyzsza precyzje i
wykazaty si¢ duza stabilno$ciag w trakcie treningu, natomiast ResNet50 miatl najwicksze

trudno$ci z osiggnigciem wysokiej precyzji.

Przebieg funkcji straty podczas treningu modeli

Warto$¢
straty
(Loss)
k K 0k 5 K
Liczba krokéw
(Steps)
— ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer ResNet50

Rysunek 7.5. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty podczas

treningu.

Na zaprezentowanym wykresie przedstawiony jest przebieg funkcji straty (Loss)

podczas treningu modeli w zaleznosci od liczby krokéw (Steps). Algorytmy ConvNeXt Small,
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Vision Transformer, i Swin Transformer wykazaly si¢ najnizszymi wartosciami straty od
samego poczatku treningu. Wszystkie trzy modele bardzo szybko osiaggnely niskie warto$ci
straty 1 utrzymywaly je na stabilnym poziomie, z minimalnymi wahaniami, oscylujac w
okolicach 0.05 lub nawet nizej. Algorytm EfficientNet B3 poczatkowo miat wyzszg wartos¢
straty, ale z czasem jego strata sukcesywnie malata, osiggajac stabilny poziom okoto 0.1. Cho¢
jego wynik jest nieco wyzszy od wynikéw ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin
Transformer, to jego strata byla znacznie nizsza od modelu ResNet50. Algorytm ResNet50
wykazywat najwyzsza wartos¢ straty sposrod wszystkich modeli. Cho¢ jego strata stopniowo
malata, to pozostala na znacznie wyzszym poziomie niz inne modele, konczac trening z
warto$cig straty powyzej 0.3. Podsumowujac, algorytmy ConvNeXt Small, Vision Transformer
1 Swin Transformer byty najbardziej efektywne w minimalizowaniu funkcji straty podczas
treningu, natomiast algorytm ResNet50 mial najwigksze trudnosci z redukcja straty, co moze

wskazywac na nizszg skuteczno$¢ w procesie uczenia sie.

Doktadnos¢ modeli podczas walidacji

Dokfadnosé
(Accuracy)
S S
Liczba krokéw
(Steps)
— ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer ResNet50

Rysunek 7.6. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci podczas

procesu walidacji.

Wykres przedstawia doktadnos$¢ (Accuracy) modeli podczas walidacji w zaleznos$ci od

liczby krokow (Steps). Algorytmy ConvNeXt Small, Vision Transformer, i Swin Transformer
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wykazaty si¢ najwyzsza doktadno$cig podczas walidacji, z wynikami bliskimi 1.0 przez
wigkszos$¢ czasu. Chociaz wystepowaly drobne wahania, wszystkie trzy modele utrzymywaty
bardzo wysoka dokladno$¢ na przestrzeni catego treningu. Algorytm EfficientNet B3
poczatkowo osiaggal nizszg doktadnos¢, jednak w pierwszej czesci treningu szybko zwiekszyt
swoja doktadnos¢, stabilizujac si¢ na poziomie okoto 0.98. Jego wyniki byty stabilne, ale nie
osiggnat tak wysokiej dokladnosci jak ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin
Transformer. Algorytm ResNet50 mial najnizszag dokladno$¢ sposrod wszystkich
analizowanych modeli. Jego doktadno$¢ rosta stopniowo, ale ostatecznie osiggneta wartos$¢
nieco ponizej 0.96, co jest znaczgco nizszym wynikiem w porownaniu do pozostatych modeli.
Podsumowujac, algorytmy ConvNeXt Small, Vision Transformer i Swin Transformer byly
najskuteczniejsze podczas walidacji, osiggajac najwyzsza doktadno$¢. Algorytm
EfficientNet B3 radzit sobie dobrze, ale nie osiggnat poziomu najlepszych modeli, natomiast

ResNet50 miat najwicksze trudnos$ci z osiggnieciem wysokiej doktadnosci.

Przebieg funkciji straty podczas walidacji modeli

Doktadnos¢
(Accuracy)
RO O
k k Ok k
Liczba krokéw
(Steps)
— ConvNeXt small — Vision Transformer — EfficientNet_B3 Swin Transformer ResNet50

Rysunek 7.7. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty podczas

walidacji.

Rysunek 7.7. przedstawia wykres przebiegu funkcji straty (Loss) podczas walidacji
modeli w zalezno$ci od liczby krokow (Steps). Algorytmy ConvNeXt Small, Swin
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Transformer, 1 Vision Transformer wykazaly si¢ najnizszymi warto$ciami straty podczas
walidacji. Wartosci straty dla tych modeli byty bardzo niskie przez wigkszo$¢ czasu trwania
walidacji, oscylujac blisko zera, z niewielkimi i sporadycznymi wahaniami. Algorytm
EfficientNet B3 wykazywat wicksze wahania wartos$ci straty, szczegdlnie widoczne sg skoki
okoto 10,000 1 15,000 krokow, gdzie wartos¢ straty znaczgco wzrosta. Chociaz pdzniej strata
spadta, te wahania sugeruja niestabilno$¢ modelu podczas walidacji. Algorytm ResNet50 miat
najwyzsza warto$¢ straty sposrod wszystkich analizowanych modeli. Strata stopniowo malata,
ale pozostala na wyraznie wyzszym poziomie w poréwnaniu do pozostatych modeli, co
wskazuje na jego mniejsza skutecznos¢ podczas walidacji. Podsumowujac, algorytmy
ConvNeXt Small, Swin Transformer i Vision Transformer byly najbardziej efektywne w
minimalizowaniu funkcji straty podczas walidacji, natomiast EfficientNet B3 wykazywatl

niestabilnos¢, a ResNet50 mial najwieksze trudnosci z redukcjg straty.

7.4. Pordéwnanie wynikow 1 wybdr najlepszego algorytmu

W oparciu o analiz¢ krzywych uczenia oraz warto$ci poszczegolnych metryk oceny algorytmow
mozna wywnioskowac, iz najlepsze wyniki osiagnat algorytm Swin Transformer, tuz przed algorytmami
Vision Transformer, ConvNeXt small, EfficientNet B3. Z kolei algorytm ResNet50 poradzit sobie

wyraznie gorzej niz pozostate algorytmy.
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8. Prezentacja wynikow

Wszystkie zadania projektowe bedace przedmiotem niniejszej rozprawy, czyli detekcja
kukurydzy i klasyfikacja jej faz rozwojowych, detekcja i klasyfikacja pozioméw nawodnienia
kukurydzy oraz detekcja i klasyfikacja kukurydzy zdrowej i kukurydzy porazonej wybranymi
patogenami zostaly zrealizowane, zatem niezmiernie wazna stata si¢ odpowiednia prezentacja
otrzymanych wynikow. Zostata ona zrealizowana dwutorowo: poprzez wizualizacj¢ w aplikacji
Gradio oraz poprzez generowanie wyjsciowego pliku w formacie .csv zawierajgcego wszystkie
odpowiedzi zestawu wytrenowanych glebokich sztucznych sieci neuronowych wraz z
niezbednymi parametrami przetwarzania. W kolejnych podrozdziatach zaprezentowano oba

podejscia oraz uzyskane w ten sposob wyniki.

8.1. Aplikacja Gradio

Wizualng prezentacje wynikow dziatania wytrenowanych modeli glebokich sieci
neuronowych opracowanych w ramach niniejszej rozprawy zrealizowano przy uzyciu
biblioteki Gradio. Jest to biblioteka jezyka Python typu open source, ktéra stuzy do tworzenia
wizualnych demonstracji uczenia maszynowego. Pozwala ona na tworzenie interfejsu
uzytkownika dla modeli uczenia maszynowego 1 pozwala wyprobowaé dzialanie
wytrenowanych modeli sieci neuronowych poprzez przegladarke. Taki byt tez cel zastosowania
tejze aplikacji, aby w charakterze kontrolnym mozna byto zbada¢ dziatanie wytrenowanych

modeli na wybranych obrazach.

Dzigki bibliotece Gradio udato si¢ stworzy¢ aplikacje, ktéra pozwala na interakcje
uzytkownika z wytrenowanymi modelami glgbokich sieci neuronowych. Obecne w niej moduty
pozwalajg na wczytanie obrazu oraz przeanalizowanie go przez zestaw wytrenowanych modeli
glebokich sieci neuronowych. Na wyjsciu otrzymuje si¢ odpowiedzi sieci w postaci wartosci
prawdopodobienstw wykrycia poszczegélnych klas obiektow wyrazone w procentach.
Dodatkowo, dla zadania zwigzanego z wykrywaniem i klasyfikacja faz rozwojowych
kukurydzy mozna obejrze¢ wizualizacj¢ graficzng w postaci tzw. bounding boxow
zaznaczonych na analizowanym obrazie. Ponizsze rysunki prezentujg zrzuty ekranu z
przetworzen, ktéore mozna otrzymac¢ w aplikacji. Na rysunkach ponizej przedstawiono wyniki
analizy poziomdéw nawodnienia kukurydzy, wyniki analizy kukurydzy zdrowej oraz porazonej
wybranymi patogenami oraz wyniki detekcji faz rozwojowych kukurydzy dla przyktadowego
obrazu RGB.
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Nawodnienie

Zdrowa roslina

Rysunek 8.1. Wyglad calego interfejsu stworzonej aplikacji - przypadek analizy obrazu RGB.

8.2. Plik wyjsciowy w formacie .csv

Oprocz strony wizualnej prezentujacej wyniki dziatania zestawu wytrenowanych gtebokich
sztucznych sieci neuronowych stworzono roéwniez kod, ktéry z odpowiedzi poszczegdlnych
wytrenowanych modeli generuje wyjsciowy plik w formacie .csv, ktory jest kluczowy dla
monitorowania prowadzonych analiz 1 generowania danych, ktére nastepnie mogg trafi¢ do
bazy danych i by¢ dalej przetwarzane. Pozwala on na agregacje wszystkich odpowiedzi sieci w
jednym pliku, dla wielu przetworzen. Dodatkowo, znajdujg si¢ w nim parametry dzialania
calego systemu w postaci m.in. nazw obrazow wraz z ich $ciezkami, warto$ci czasu
przetwarzania oraz warto$ci parametru timestamp, ktoéry pozwala na opracowanie
geolokalizacji obrazow w pdzniejszym etapie. Plik ten jest uzupekniany przez kolejne wiersze
w ramach postgpowania procesu przetwarzania obrazow, ktore trafiaja na wejscie zestawu

wytrenowanych gtebokich sieci neuronowych. W pliku .csv znajduja si¢ nast¢pujgce kolumny:

¢ Filename — méwigca o nazwie obrazu
e Nawodnienie niskie — oznaczajaca warto$¢ prawdopodobienstwa wykrycia nawodnienia

przypisanego do klasy ,,niskie”
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e Nawodnienie srednie — oznaczajgca wartos¢ prawdopodobienstwa wykrycia nawodnienia
przypisanego do klasy ,,srednie”

e Nawodnienie wysokie — oznaczajagca warto$¢ prawdopodobienstwa wykrycia
nawodnienia przypisanego do klasy ,,wysokie”

e Porazenie Gasiennica Spodoptera frugiperda — oznaczajaca warto$¢ prawdopodobienstwa
wykrycia porazenia ggsienicg Spodoptera frugiperda

e Porazenie Helmintosporioza — oznaczajaca warto$¢ prawdopodobienstwa wykrycia
porazenia grzybami z rodzaju Helmintosporioza

e Porazenie Rdza pospolita — oznaczajaca warto$¢ prawdopodobienstwa wykrycia
porazenia rdza pospolita

e Porazenie Szara plamisto$¢ — oznaczajaca warto$¢ prawdopodobienstwa wykrycia
porazenia szarg plamisto$cia

e Porazenie Zdrowa roslina — oznaczajaca warto$¢ prawdopodobienstwa wykrycia zdrowej
ro$liny

e fazal(0 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 10 w
skali BBCH

e fazall — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 11 w
skali BBCH

e fazal2 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 12 w
skali BBCH

e fazal3 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 13 w
skali BBCH

e fazal4 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 14 w
skali BBCH

e fazal5 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 15 w
skali BBCH

e fazal6 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 16 w
skali BBCH

e fazal7 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 17 w
skali BBCH

e fazal8 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 18 w
skali BBCH
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e fazal9 — oznaczajaca prawdopodobienstwo wykrycia kukurydzy bedacej w fazie 19 w
skali BBCH
e processing time — oznaczajaca dlugo$¢ czasu przetwarzania

e timestamp — oznaczajaca warto$¢ parametru timestamp.

Ponizej znajduje si¢ schemat przeptywu danych w systemie z uwzglednieniem zapisu

danych do pliku w formacie .csv, gdzie:
1 — kamera,
2 — komputer robota polowego,

3 — zestaw wytrenowanych modeli stuzacych odpowiednio do detekcji i1 klasyfikacji faz
rozwoju kukurydzy w skali BBCH, detekc;ji 1 klasyfikacji poziomoéw nawodnienia kukurydzy
oraz detekcji 1 klasyfikacji kukurydzy zdrowej oraz kukurydzy porazonej wybranymi

patogenami,

4 — obraz wejsciowy,

5 — wyj$ciowy plik w formacie .csv.

--— | .CSV

IS
©

Rysunek 8.2. Schemat uktadu z elementami wejScia i wyjscia.

189



9. Whnioski

9.1. Podsumowanie

Celem niniejszej rozprawy byto zaproponowanie rozwigzan dla systemu robota
polowego spetniajacego wymogi rolnictwa precyzyjnego, wykorzystujacych uczenie glebokie,
analiz¢ obrazéw RGB oraz analize obrazow wielospektralnych, ktére pozwola na wsparcie
procesu automatycznego okreslania kondycji roslin uprawnych, a w szczegdlnosci kukurydzy.
Przeprowadzona w ramach rozprawy analiza dotyczyla zadan szczegdétowych w postaci
detekcji 1 klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, detekcji i klasyfikacji
poziomow nawodnienia kukurydzy oraz detekcji 1 klasyfikacji porazenia kukurydzy

wybranymi patogenami.

Zrealizowane cele badawcze zostaty nie tylko zweryfikowane w sposob teoretyczny, ale
takze przetestowane 1 wdrozone w rzeczywistym srodowisku w postaci robota polowego, co
czyni prac¢ szczegOlnie wartosciowa w kontekScie jej praktycznej aplikacji. Wyniki
przeprowadzonych prac znalazty zastosowanie w dwoch rzeczywistych projektach
prowadzonych przez Sie¢ Badawcza tukasiewicz — Instytut Lotnictwa, we wspolpracy z
ktorym realizowany byt doktorat wdrozeniowy, ktorego wynikiem jest niniejsza rozprawa.
Mowa tutaj o projekcie Robot Polski NCBIiR oraz o projekcie Fitoexport, w ramach ktorych
zaplanowano 1 przeprowadzono prace, udostgpniono niezbedny sprze¢t do pozyskiwania
zobrazowan 1 prowadzenia obliczen oraz podsumowano uzyskane wyniki w ramach

dokumentacji projektowej, publikacji naukowych oraz zrealizowanego wdrozenia.

System opracowany w ramach niniejszej pracy, wspiera automatyzacj¢ oceny kondycji
upraw dziatajac na rzeczywistym prototypie robota polowego, obok innych modutéow robota,
takich jak: wykrywanie chwastow, pielenie, automatyczna nawigacja wzdluz rzedow
kukurydzy, nawozenie oraz stosowanie srodkow ochrony ros$lin (prace te zostaty zrealizowane
przez innych cztonkéw zespotu projektowego i nie s3 cze$cig niniejszej rozprawy).
Efektywnos¢ 1 wszechstronno$¢ zastosowanych w ramach prac nad doktoratem modeli uczenia
glebokiego potwierdzaja, ze sztuczna inteligencja odgrywa kluczowa role w rozwoju

zautomatyzowanych rozwigzan w dziedzinie rolnictwa precyzyjnego.
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9.1.1.

Glowne osiggniecia pracy i jej oryginalny wktad

Oryginalnym dorobkiem naukowym autora, powstalym w ramach prac badawczych

prowadzonych nad przygotowywaniem niniejszej rozprawy oraz wnoszacym wklad w

rozwdoj dyscypliny naukowej, jest:

a)

b)

d)

2

Stworzenie autorskich oznaczonych zbiorow danych RGB oraz wielospektralnych z
kamery MicaSense RedEdge 1 kamery MapIR w celu wytrenowania na ich podstawie
modeli stuzacych do detekc;ji 1 klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH oraz
pozioméw nawodnienia kukurydzy - (rozdziat 3.2.) [Styputkowska, 2023a],
[Styputkowska, 2023b], [Styputkowska, Rokita, 2024]

Przeprowadzenie nowatorskich badan i wykorzystanie zobrazowan wielospektralnych
z kamery MicaSense RedEdge i kamery MapIR do zupelnie nowego zastosowania,
jakim jest detekcja i klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy oraz detekcja i
klasyfikacja pozioméw nawodnienia kukurydzy — (rozdziaty 4, 5, 6) [Styputkowska,
2023a], [Styputkowska, 2023b], [Styputkowska, Rokita, 2024]

Opracowanie metody klasyfikatora gtosujacego, w ktorym modele wytrenowane na
pojedynczych kanatach spektralnych zarejestrowanych za pomocg kamery MicaSense
RedEdge glosujg nad sumarycznym wynikiem klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy
— (rozdziaty 3.5.2., 4.4.) [ Styputkowska, Rokita, 2024]

Przeprowadzenie badan nad detekcjg i klasyfikacjg faz rozwojowych kukurydzy w skali
BBCH z bliskiej odleglosci, z poziomu robota polowego, co rozszerza dominujacy
sposob badania z poziomu BSP — (rozdziaty 4, 5) [Styputkowska, 2023a],
[Styputkowska, 2023b], [Styputkowska, Rokita, 2024]

Wykorzystanie zaawansowanych architektur giebokich sieci neuronowych do zupetie
nowego zastosowania, niz przykltady obecne w literaturze naukowej — (rozdziaty 3.3.,
34.,35.,4,5, 6, 7) [Styputkowska, 2023a], [Styputkowska, 2023b], [Styputkowska,
Rokita, 2024]

Automatyzacja procesOw jednoczesnego okreslania takich parametréw kondycji
kukurydzy jak: fazy rozwojowe, poziom nawodnienia 1 porazenie patogenami
(rozdzialy 4, 5, 6, 7, 8) [ Styputkowska, 2023a], [ Styputkowska, 2023b], [ Styputkowska,
Rokita, 2024]

Wdrozenie opracowanego rozwigzania w rzeczywistym projekcie robota polowego —
(rozdziaty 4, 5, 6, 7, 8) [ Styputkowska, 2023a], [ Styputkowska, 2023b], [ Styputkowska,
Rokita, 2024]
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h) Wplyw opracowanego rozwigzania na automatyzacj¢ proceséw charakterystycznych
dla innej dziedziny naukowej, jaka jest rolnictwo (rozdziaty 4, 5, 6, 7) [Styputkowska,
2023a], [Styputkowska, 2023b], [Styputkowska, Rokita, 2024]

Ad. a) Stworzenie autorskich datasetoéw w postaci:

o oznaczonego zbioru obrazéw pochodzacych z kamery MicaSense RedEdge,
odpowiadajacych poszczegdélnym 10 kanalom spektralnym, z obiektami w
postaci kukurydzy oznaczonymi metoda polygon i majgcymi przypisang klase
odpowiadajacg poszczegdlnym fazom rozwoju w skali BBCH;

o oznaczonego zbioru obrazéw pochodzacych z kamery RGB, z obiektami w
postaci kukurydzy oznaczonymi metoda polygon i majacymi przypisang klase
odpowiadajacg poszczegdlnym fazom rozwoju w skali BBCH (obiekty w tym
zbiorze sg identyczne w obiektami powyzszego zbioru pochodzacego z kamery
RedEdge);

o oznaczonego zbioru obrazéw pochodzacych z kamery wielospektralnej MaplIR,
z obiektami w postaci kukurydzy oznaczonymi metoda polygon i majacymi
przypisang klas¢ odpowiadajaca poszczegdlnym fazom rozwoju w skali BBCH;

o oznaczonego zbioru obrazéw pochodzacych z kamery RGB, z obiektami w
postaci kukurydzy oznaczonymi metoda polygon i majacymi przypisang klase
odpowiadajacg poszczegdlnym fazom rozwoju w skali BBCH (obiekty w tym
zbiorze sg identyczne w obiektami powyzszego zbioru pochodzacego z kamery
MaplR);

o oznaczonego zbioru obrazéw pochodzacych z kamery wielospektralnej MaplIR,
oznaczonymi metoda ground truth i odpowiadajacych przyjetym zakresom
nawodnienia kukurydzy;

o oznaczonego zbioru obrazéw pochodzacych z kamery RGB, oznaczonymi
metoda ground truth i odpowiadajacych przyjetym zakresom nawodnienia
kukurydzy (obiekty w tym zbiorze sg identyczne w obiektami powyzszego

zbioru pochodzacego z kamery MaplIR).

Jak zauwazono na podstawie analizowanej literatury, zaden analogiczny zbior danych
nie zostat jeszcze dotychczas opublikowany. Sg to zatem zupetnie nowe datasety, ktore

otwieraja pole do prowadzenia analogicznych badan i niewatpliwie stanowig oryginalny
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dorobek naukowy. Stworzone zbiory powstaty na poletku testowym uprawionym na

potrzeby badan przez autora rozprawy, sg zatem obiektem unikatowym.

Ad. b) Wykorzystanie zobrazowania wielospektralnego z kamery RedEdge oraz zobrazowania
wielospektralnego z kamery MapIR do zupeitnie nowego zastosowania, jakim jest detekcja i
klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy oraz detekcja i klasyfikacja pozioméw nawodnienia
kukurydzy. Analiza literaturowa pozwolila wysnu¢ wniosek, iz do tej pory jeszcze nikt nie

prowadzit identycznych badan, co podkresla innowacyjno$¢ przeprowadzonych prac.

Ad. ¢) Opracowanie metody klasyfikatora glosujacego, w ktorym modele wytrenowane na
pojedynczych kanatach spektralnych glosuja nad sumarycznym wynikiem klasyfikacji faz
rozwojowych kukurydzy. W literaturze naukowej dostepne sa liczne przyktady, w ktorych
modele wytrenowane przy pomocy réznych algorytmow glosuja nad sumarycznym wynikiem,
za$ w tym przypadku nowoscig jest gtosowanie modeli opartych o ten sam algorytm uzyty do
danych odnoszacych si¢ do tych samych obiektow, lecz zobrazowanych przy uzyciu roznych

kanaloéw spektralnych.

Ad. d) Prowadzenie badan nad detekcja i klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy w skali
BBCH z bliskiej odlegtosci, z poziomu robota polowego. W literaturze dostepne sg przyktady
okreslania faz rozwojowych kukurydzy lub zliczania jej lisci, jednak sg to gtownie badania
prowadzone z poziomu BSP. Pozyskiwanie danych na temat rozwoju ro$lin z bliskiej odlegtosci
pozwala na uzyskanie nowej perspektywy i nowego sposobu pozyskiwania danych, co

niewatpliwie poszerza dorobek naukowy dziedziny w tej kwestii.

Ad. e) Wykorzystanie zaawansowanych architektur glebokich sieci neuronowych do zupehie
nowego zastosowania, niz przyklady obecne w literaturze naukowej. Analiza literaturowa
pozwolita na wyciagnigcie wniosku, iz zadania realizowane w ramach niniejszej rozprawy nie
byty dotychczas przeprowadzone z wykorzystaniem architektur, ktore zastosowano podczas
prac przedstawionych w niniejszej rozprawie. Pozwala to na pokazanie i pordwnanie ze sobg
mozliwos$ci oferowanych przez poszczeg6lne architektury, czyli w ramach zadania zwigzanego
z detekcja 1 klasyfikacjg faz rozwojowych kukurydzy sg to architektury: HTC r50, HTC r101,
HTC x101, Mask2Former, za§ w przypadku zadania zwigzanego z detekcja i klasyfikacja
poziomOéw nawodnienia oraz detekcja 1 klasyfikacja porazenia kukurydzy wybranymi
patogenami s3 to architektury: ResNet50, ConvNeXt small, EfficientNet B3, Vision

Transformer oraz Swin Transformer.
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Ad. f) Automatyzacja procesoOw jednoczesnego okreslania takich parametrow kondycji
kukurydzy jak: fazy rozwojowe, poziom nawodnienia i porazenie patogenami - w przypadku
obrazow RGB oraz w przypadku takich parametrow jak: fazy rozwojowe i poziomy
nawodnienia - w przypadku obrazéw wielospektralnych z kamery MaplR, a takze jednoczesny

export wynikow w postaci dogodnej do dalszego przetwarzania w formacie .csv.

Ad. g) Wdrozenie rozwigzania w rzeczywistym projekcie robota polowego, co pokazato jego

praktyczne zastosowanie w rzeczywistych warunkach uprawy kukurydzy.

Ad. h) Wptyw opracowanego rozwigzania na automatyzacj¢ proceséw charakterystycznych dla
innej dziedziny naukowej, jakg jest rolnictwo. Opracowane rozwigzanie przyczynia si¢ do
oszczgdnos$ci czasu, zasobow oraz optymalizacj¢ monitorowania upraw, w poréwnaniu do
recznego okreslania badanych parametrow z analogiczng dokladnoscia i czgstoscig pomiarow.

System pomaga rowniez na szybkie reagowanie na zmieniajace si¢ warunki uprawy.

9.1.2. Wnioski z przeprowadzonych badan

Ponizej przedstawiono podsumowanie wynikéw i wnioskéw uzyskanych w ramach

prac eksperymentalnych opisanych w niniejszej rozprawie:

e Pordéwnujgc wyniki poszczegdlnych modeli trenowanych na podstawie obrazow RGB
pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2022, w celu detekcji 1 klasyfikacji faz
rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, najlepsze wyniki wedlug metryki Fl-score
uzyskat algorytm HTC x101, tuz za nim byt algorytm HTC r101, nastgpnie HTC r50,
a najgorsze wyniki sposrod badanych algorytmow osiagnat Mask2Former.

e Pordéwnujagc wyniki poszczegolnych modeli trenowanych na podstawie obrazéw
wielospketralnych z kamery RedEdge pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2022,
w celu detekcji 1 klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, najlepsze
wyniki wedlug metryki Fl-score uzyskaly nastepujgce architektury: dla kanalu
spektralnego nr 01 — HTC r50, dla kanatu spektralnego nr 02 — HTC x101, dla kanatu
spektralnego nr 03 — HTC 50, dla kanatu spektralnego nr 04 — HTC r101, dla kanatu
spektralnego nr 05 — HTC 150, dla kanatu spektralnego nr 06 — HTC x101, dla kanatu
spektralnego nr 07 —HTC r101, dla kanatu spektralnego nr 08 — HTC x101, dla kanatu
spektralnego nr 09 — HTC r50, dla kanatu spektralnego nr 10 — HTC r50.

e Porownujac wyniki poszczegédlnych modeli trenowanych na podstawie obrazow

wielospektralnych z kamery RedEdge pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2022,
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w celu detekceji 1 klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH oraz przy
wykorzystaniu klasyfikatora glosujacego najlepsze wyniki uzyskatl algorytm HTC r50,
tuz za nim byt algorytm HTC x101, nastgpnie HTC r101, a najgorsze wyniki uzyskat
algorytm Mask2Former.

Poréwnujac wyniki poszczegdlnych modeli trenowanych na podstawie obrazéw RGB
oraz wyniki tychze modeli trenowanych na podstawie obrazow z kamery RedEdge
pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2022 1 =zastosowaniu klasyfikatora
glosujacego, w celu realizacji zadania zwigzanego z detekcja i klasyfikacja faz
rozwojowych kukurydzy w skali BBCH algorytm HTC r101 uzyskat lepsza
skutecznos¢ dla obrazow RGB, algorytm HTC r50 uzyskal minimalnie lepsza
skutecznos¢ dla danych wielospketralnych przy zastosowaniu klasyfikatora
glosujacego, algorytm HTC x101 uzyskat lepsza skutecznos$¢ dla obrazéw RGB, za$
algorytm Mas2Former uzyskat zdecydowanie lepsza skuteczno$¢ dla danych
wielospektralnych 1 przy zastosowaniu klasyfikatora glosujacego.

Poréwnujac globalne wyniki dla zadania zwigzanego z detekcja i1 klasyfikacjg faz
rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, na podstawie obrazow RGB i
wielospektralnych z kamery RedEdge pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2022,
najlepsze wyniki osiggni¢to przy zastosowaniu obrazowania RGB oraz architektury
HTC x101. To wiasnie rozwigzanie zostato wdrozone w rzeczywistym projekcie.
Poréwnujac wyniki poszczegdlnych modeli trenowanych na podstawie obrazéw RGB
pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2024, w celu detekcji 1 klasyfikacji faz
rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, najlepsze wyniki uzyskat algorytm HTC r50,
tuz za nim byt algorytm HTC x101, nastepnie HTC rl101, a najgorsze wyniki sposrod
badanych algorytmow osiaggnal Mask2Former.

Poréwnujac wyniki poszczegdlnych modeli trenowanych na podstawie obrazow
wielospektralnych z kamery MaplIR, pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2024, w
celu detekcji 1 klasyfikacji faz rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, najlepsze
wyniki uzyskal algorytm HTC r50, tuz za nim znalazt si¢ algorytm HTC rl101,
nastepnie HTC x101, za$ najgorsze wyniki uzyskat algorytm Mask2Former.
Porownujac wyniki uzyskane z wykorzystaniem modeli trenowanych na podstawie
obrazow RGB 1 wielospektralnych z kamery MapIR pozyskiwanych w sezonie

wegetacyjnym 2024, w celu realizacji zadania zwigzanego z detekcja 1 klasyfikacja faz

195



rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, najlepsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu
obrazowania RGB oraz architektury HTC r50.

Poréwnujac wyniki poszczegdlnych modeli trenowanych na podstawie obrazow RGB
pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2024, w celu deteke;ji 1 klasyfikacji poziomow
nawodnienia kukurydzy, najlepsze wyniki uzyskatl algorytm ConvNeXt Small, tuz za
nim byt algorytm Vision Transformer, nastgpnie Swin Transformer, EfficientNet B3, a
najgorsze wyniki sposrdd badanych algorytmow osiagnat ResNet50.

Porownujac wyniki poszczegdlnych modeli trenowanych na podstawie obrazow
wielospketralnych z kamery MapIR pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2024, w
celu detekcji 1 klasyfikacji pozioméw nawodnienia kukurydzy, najlepsze wyniki
uzyskat algorytm Swin Transformer, tuz za nim byt algorytm ConvNeXt Small,
nastepnie Vision Transformer, EfficientNet B3, a najgorsze wyniki sposrdd badanych
algorytmow osiagnat ResNet50.

Dla zadania majacego na celu detekcje 1 klasyfikacj¢ pozioméw nawodnienia
kukurydzy pozyskiwanych w sezonie wegetacyjnym 2024, najlepsze wyniki uzyskano
dzigki zastosowaniu obrazowania RGB oraz architektury ConvNeXt Small. To wtasnie
rozwigzanie zostato wdrozone w rzeczywistym projekcie.

Poréwnujac wyniki poszczegolnych modeli trenowanych na podstawie obrazow RGB,
w celu detekcji 1 klasyfikacji porazenia kukurydzy, najlepsze wyniki uzyskat algorytm
Swin Transformer, tuz za nim byt algorytm Vision Transformer, nast¢pnie ConvNeXt
Small, EfficientNet B3, a najgorsze wyniki sposrdd badanych algorytmow osiagnat
ResNet50, ktory zdecydowanie odstawal od reszty algorytmow.

Architektury sieci neuronowych typu: ConvNeXt small, Vision Transformer, Swin
Transformer oraz HTC sprawdzity si¢ w klasyfikacji obrazow roslin, zapewniajac
wysoka doktadno$¢ uzyskiwanych wynikow.

Dzigki integracji opracowanego systemu z innymi modutami robota, mozliwe byto
stworzenie kompleksowego rozwigzania, ktore automatyzuje procesy monitorowania
parametrow kondycji ro$lin z procesami pielenia, nawozenia i ochrony ro$lin. To
pokazuje, ze systemy Al moga skutecznie wspdtpracowaé z innymi zaawansowanymi
narz¢dziami technologicznymi, usprawniajac systemy zarzadzania w produkcji rolnej

zgodnie z ideg rolnictwa precyzyjnego.
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9.2. Rekomendacje dla przysztych badan

Opracowane rozwigzanie wykorzystuje zbiory oznaczonych danych RGB
pochodzacych z sezonu wegetacyjnego 2022 1 2024, zbiér danych wielospketralnych z kamery
MicaSense RedEdge MX Dual pochodzacych z sezonu wegetacyjnego 2022 oraz zbidér danych
wielospektralnych z kamery MapIR Survey3 Red + Green + NIR pochodzace z sezonu
wegetacyjnego 2024. Niewatpliwym kierunkiem rozwoju w tym przypadku jest rozszerzenie
tychze zbiorow o dodatkowe obrazy i oznaczone wedhug przyjetych zasad oméwionych w
niniejszej rozprawie. Zwigkszenie licznos$ci zbiorow treningowych pozwoli na uzyskanie
jeszcze wyzszej skuteczno$ci omawianych modeli uczenia glebokiego, gdyz wplynie na
zwigkszenie réznorodnosci tychze zbiorow oraz polepszy zdolno$¢ modeli do uogolniania
wynikéw na nowe przypadki. Mowa tutaj zar6wno o zadaniu zwigzanym z detekcja i
klasyfikacja faz rozwojowych kukurydzy, jak 1 detekcja 1 klasyfikacja jej poziomow

nawodnienia oraz porazenia wybranymi patogenami.

Jesli mowa juz o zbiorach danych, to rownie cennym usprawnieniem bedzie efektywne
porazenie ro$lin na poletku testowym wybranymi patogenami, aby stworzy¢ dzigki temu
wlasny zbior danych i moc wykorzysta¢ w nim nie tylko obrazowanie RGB, jak to byto do tej
pory, ale rowniez obrazowanie wielospektralne, ktore moze pokaza¢ wigcej rdznic migdzy

okazami roslin zdrowych i porazonych , niz to jest obecne w przypadku obrazowania RGB.

Obecne rozwigzanie opiera si¢ na wykorzystaniu w ramach zadania zwigzanego z
detekcja 1 klasyfikacja faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH, nastepujacych algorytmow:
HRC 150, HTC r10, HTC x101, Mask2Former, a w przypadku zadania zwigzanego z detekcja
1 klasyfikacjg pozioméw nawodnienia kukurydzy oraz porazenia kukurydzy wybranymi
patogenami, nast¢pujacych algorytmoéw: ResNet50, ConvNeXt small, EfficientNet B3, Vision
Transformer i Swin Transformer. Niewatpliwym kierunkiem rozwoju moze by¢ zarowno dalsza
optymalizacja obecnych algorytmow, jak 1 uzycie zupetie nowych architektur i poréwnanie
ich wynikéw z wynikami dotychczasowych algorytmow. Moze by¢ to $ciezka do uzyskania

wyzszej wydajnosci 1 skutecznos$ci wynikOw opracowanego rozwigzania.

Kolejnym kierunkiem rozwoju moze by¢ rozszerzenie obecnego rozwigzania na inne
uprawy. Obecne rozwigzanie skupia si¢ wytacznie na analizie obrazéw kukurydzy, lecz nic nie
stoi na przeszkodzie, aby zatozy¢ nowe poletka badawcze i hodowaé na nich inne gatunki roslin
uprawnych, powtarzajac jednoczes$nie dotychczas opracowany cykl badan wraz ze zbieraniem

zobrazowan, ich oznaczaniem, trenowanie glebokich sieci neuronowych i analizg wynikow
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uzyskanych dzigki wytrenowanym modelom. W literaturze naukowej mozna odnalez¢
uszczegotowienie skali BBCH réwniez dla innych upraw zb6z, co wypeklia podstawowy
warunek profesjonalnego okreslania faz rozwojowych tychze roslin. W ten sposob analiza stanu
zdrowia i stopnia rozwoju roslin uprawnych moze by¢ rozszerzona o nowe gatunki kluczowych

roslin uprawnych, jakimi sg np. zyto, pszenica, owies, proso itp.

Opracowane rozwigzanie byto przygotowywane na bazie obrazéw kukurydzy
pozyskiwanych na terenie Polski. Jako dalszy kierunek rozwoju warto zbada¢, jak system radzi
sobie w réznych warunkach klimatycznych i glebowych, aby zwigkszy¢ jego adaptacyjnos¢ i

wszechstronno$¢ w innych regionach $wiata.

Opracowane rozwigzanie mogloby dodatkowo laczy¢ si¢ z technologiami IoT,
zapewniajac jeszcze lepszy monitoring w czasie rzeczywistym i dajagc mozliwo$¢ zbierania i
analizy danych z wielu pol jednoczesnie. Systemy te moglyby takze komunikowaé si¢
bezposrednio z urzadzeniami na polu, jeszcze bardziej automatyzujgc proces zarzadzania

uprawami.

Nowe technologie w rolnictwie, takie jak sztuczna inteligencja, maja potencjal
rewolucjonizowa¢ uprawy 1 wspiera¢ rolnikdw w ich codziennych dziataniach, co czyni dalsze

badania w tej dziedzinie niezwykle warto$ciowymi.
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klasyfikacji poziomdéw nawodnienia kukurydzy.

Rysunek 6.2. Schemat przeplywu danych w rozwigzaniu opracowanym dla problemu

okreslania poziomow nawodnienia kukurydzy.

Rysunek 6.3. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci
podczas treningu na danych z kamery MaplR.

Rysunek 6.4. Krzywe dla poszczegélnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty
podczas treningu na danych z kamery MaplR.

Rysunek 6.5. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci

podczas procesu walidacji na danych z kamery MaplR.

Rysunek 6.6. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajgce zmiany ich §redniej precyzji

podczas treningu na danych z kamery MaplR.
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Rysunek 6.7. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci

podczas treningu na danych z kamery RGB.

Rysunek 6.8. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty
podczas treningu na danych z kamery RGB.

Rysunek 6.9. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci

podczas procesu walidacji na danych z kamery RGB.

Rysunek 6.10. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich $redniej

precyzji podczas treningu na danych z kamery RGB.

Rysunek 7.1. Schemat zaproponowanego rozwigzania w ramach realizacji zadania detekc;ji 1

klasyfikacji kukurydzy zdrowej i kukurydzy porazonej wybranymi patogenami.

Rysunek 7.2. Schemat przeplywu danych w rozwigzaniu opracowanym dla problemu

okreslania porazenia kukurydzy wybranymi patogenami.

Rysunek 7.3. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci

podczas treningu,

Rysunek 7.4. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajgce zmiany ich §redniej precyzji

podczas treningu.

Rysunek 7.5. Krzywe dla poszczegolnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty

podczas treningu.

Rysunek 7.6. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace zmiany ich doktadnosci

podczas procesu walidacji.

Rysunek 7.7. Krzywe dla poszczegdlnych modeli przedstawiajace przebieg funkcji straty

podczas walidacji.
Rysunek 8.1. Wyglad catego interfejsu stworzonej aplikacji - przypadek analizy obrazu RGB.

Rysunek 8.2. Schemat uktadu z elementami wejscia 1 wyjscia.
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Spis tabel

Tabela 4.1. Wyniki klasyfikacji dla kazdego z analizowanych kanatow spektralnych z uzyciem

poszczegbdlnych algorytmow uczenia glebokiego.

Tabela 4.2. Wyniki klasyfikacji dla wybranych kanatow spektralnych z wykluczeniem kanatu
nr 10.

Tabela 4.3. Wyniki klasytikacji dla kazdego badanego algorytmu.

Tabela 4.4. Porownanie wynikow klasyfikacji poszczegolnych algorytmoéw na obrazach RGB
z wynikami uzyskanymi przez te algorytmy przy uzyciu obrazoéw wielospektralnych oraz
zastosowaniu opracowanej metody z uzyciem klasyfikatora glosujacego. Do analizy

wykorzystano metryki: Accuracy, Precision, Recall oraz F1-score.

Tabela 5.1. Wyniki klasyfikacji dla poszczegolnych algorytméw oraz analizowanych typow

zobrazowania RGB oraz wielospektralnego z kamery MaplR.

Tabela 6.1. Poro6wnanie wynikéw uzyskanych dla danych wielospektralnych z kamery MapIR
przy zastosowaniu algorytmow ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision

Transformer 1 Swin Transformer.

Tabela 6.2. Poré6wnanie wynikow uzyskanych dla danych RGB przy zastosowaniu algorytmow

ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet b3, Vision Transformer i Swin Transformer.

Tabela 7.1. Poréwnanie wynikow uzyskanych dla danych RGB przy zastosowaniu algorytmow

ConvNeXt small, ResNet50, EfficientNet B3, Vision Transformer 1 Swin Transformer.
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Zalaczniki

A. Publikacje, nagroda, wniosek patentowy

Al — Artykul naukowy J.Styputkowska, The Use of Al to Determine the Condition of
Corn in a Field Robot that Meets the Requirements of Precision Farming, 2023

A2 — Artykul naukowy J.Styputkowska, P.Rokita, Detection and Classification of
Maize Growth Stages in BBCH Scale Using Multispectral and RGB Images with Deep
Neural Networks and Voting Classifier Approach, 2024

A3 — Dyplom wyréznienia uzyskany na konferencji naukowej /8th Conerence on
Computer Science and Intelligence Systems FedCSIS 2023 za wystapienie oraz
napisanie artykutu naukowego pt. The Use of Al to Determine the Condition of Corn in
a Field Robot that Meets the Requirements of Precision Farming
A4 — Potwierdzenie zlozenia wniosku patentowego w Urze¢dzie Patentowym
Rzeczypospolitej Polskiej pt. Sposob oraz urzqdzenie do kontroli parametrow
Jjakosciowych upraw, w szczegolnosci upraw kukurydzy
AS — Artykut popularnonaukowy z portalu Farming Future Food, w ktérym opisano
wyniki moich badan, tytut artykutu: Artificial intelligence can provide accurate
overview of corn development and health

B. Dokumentacja techniczna wykorzystanych kamer wielospektralnych

B1 — dokumentacja techniczna kamery MicaSense RedEdge MX Dual

B2 — dokumentacja techniczna kamery MapIR Survey3
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Streszczenie

Analiza obrazéw wielospektralnych i RGB z zastosowaniem glebokich sieci neuronowych dla

potrzeb automatycznej oceny parametréw kondycji kukurydzy przez robota polowego.

Celem niniejszej rozprawy jest przeprowadzenie badar z wykorzystaniem glebokich
sieci neuronowych w celu analizy obrazéw wielospektralnych i RGB na potrzeby opracowania
systemu do automatycznej detekcji i klasyfikacji faz rozwoju kukurydzy w skali BBCH,
poziomow nawodnienia oraz porazenia kukurydzy patogenami. Zadania te sq czescig
rzeczywistych prac projektowych prowadzonych w ramach doktoratu wdrozeniowego
realizowanego w Politechnice Warszawskiej oraz Sieci Badawczej Eukasiewicz — Instytucie
Lotnictwa. Analiza literatury pokazuje niezliczone przyklady zastosowan sztucznej inteligencyi,
ktora jest wyjgtkowo szybko rozwijajqcym sig dziatem informatyki majgcym wphyw na rozwdj
wielu innych dyscyplin naukowych. Niniejsza rozprawa skupia sie na wykorzystaniu glebokich
sieci neuronowych do analizy obrazéw wspierajgc tym samym rozwdj rolnictwa precyzyjnego.
Podczas realizacji badah skupiono sig na wypetnieniu zauwazonych luk badawczych, a
przeprowadzone eksperymenty oparte zostaly o nowoczesne architektury uczenia glebokiego i

pozwolily sprawdzi¢ ich mozliwosci w konfrontacji z nowymi zastosowaniami.

Wszystkie przedstawione cele zostaly zrealizowane, a finalne rozwigzanie zostalo
wypracowane na podstawie analizy porownawczej wynikow uzyskanych przy zastosowaniu
roznych architektur glebokich sieci neuronowych oraz wskazanych typow zobrazowan. Na
podstawie uzyskanych wynikéw zaproponowano trzy modele odpowiadajqgce poszczegdlnym
podzadaniom dotyczqcym detekcji i klasyfikacji faz rozwojowych, poziomow nawodnienia i
prazenia  kukurydzy — wybranymi  patogenami.  Zaproponowane podejscia  zostaly
skonfrontowane z podobnymi rozwigzaniami dostepnymi w literaturze, co podkreslito

innowacyjnosc opracowanych w ramach niniejszej rozprawy metod.

Rozwiqzania zaproponowane w rozprawie zostaly wdrozone w rzeczywistym projekcie
Robot Polski NCBIR, ktorego celem jest stworzenie robota polowego spelniajgcego wymogi
rolnictwa precyzyjnego. Ponadto, rozszerzone wyniki badar staly sig¢ rowniez wkiadem
merytorycznym do innego projektu pn. Fitoexport NCBiR. Fakty te Swiadczq o rzeczywistej
aplikowalnosci opracowanego rozwigzania oraz o istnieniu zapotrzebowaniu na tego typu

badania.

Stowa kluczowe: gi¢hokie sieci neuronowe, sztuczna inteligencja, analiza obrazéw RGB,

analiza obrazéw wielospektralnych, rolnictwo precyzyjne
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Recenzja

rozprawy doktorskiej mgr inz. Justyny Styputkowskiej, pt.: Analiza obrazow
wielospektralnych i RGB z zastosowaniem glebokich sieci neuronowych dla potrzeb
automatycznej oceny parametréw kondycji kukurydzy przez robota polowego.

Niniejszg recenzj¢ opracowano zgodnie z uchwata nr 811/2024 Rady naukowej dyscypliny
informatyka techniczna i telekomunikacja PW. Promotorem jest prof. dr hab. inz. Przemystaw
Rokita.

1. Charakterystyka tematu, celu i tezy badawczej rozprawy

Tematyka rozprawy wpisuje si¢ w kluczowe wyzwania wspotczesnego rolnictwa precyzyjnego.
W dobie rosnacej populacji, zmian klimatycznych i presji na zrOwnowazone gospodarowanie
zasobami, opracowanie narzedzi umozliwiajagcych precyzyjny monitoring upraw ma
fundamentalne znaczenie dla bezpieczenstwa zywnosciowego i ochrony sSrodowiska.
Glownym celem pracy jest stworzenie systemu opartego na sztucznej inteligencji, ktory
integruje analize obrazow wielospektralnych 1 RGB z autonomicznym dzialaniem robota
polowego. Autorce przy$wieca idea zastapienia tradycyjnych, czasochtonnych metod oceny
kondycji roslin (np. manualnej inspekcji po6l) przez zautomatyzowane rozwigzania oparte na
danych. Badania koncentruja si¢ na trzech kluczowych parametrach agronomicznych:
identyfikacji faz rozwojowych w skali BBCH, klasyfikacji pozioméw nawodnienia oraz
wykrywaniu porazenia wybranymi patogenami. Temat nabiera dodatkowej wagi w Swietle
wyzwan zwigzanych z adaptacjg rolnictwa do zmian klimatu. Opracowane rozwigzania nie
tylko przyczyniajg si¢ do zwickszaja efektywnos$¢ produkcji, ale takze do redukcji $ladu
weglowego poprzez precyzyjne zarzadzanie agrochemikaliami.

2. Zawarto$¢ rozprawy

Recenzowana praca mgr inz. Justyny Styputkowskiej sktada si¢ z dziewigciu rozdziatow,
wykazu oznaczen i skrétow, zmiennych, spisu rysunkow, tabel, bibliografii oraz zatgcznikow.
Dokument liczy 214 stron.



Pierwszy rozdziat jest krotkim wprowadzeniem do tematyki, oméwieniem projektow z ktorymi
zwigzane byly prace wykonane w ramach rozprawy doktorskiej; zawiera rowniez cele pracy:
analiza faz rozwoju kukurydzy (w skali BBCH) przez zastosowanie glebokich sieci
neuronowych do automatycznej detekcji 1 klasyfikacji na podstawie obrazow RGB i
wielospektralnych, wybor najlepszego algorytmu i typu obrazowania; ocena poziomu
nawodnienia kukurydzy za pomoca sieci neuronowych w analizie obrazow RGB i
wielospektralnych w celu detekcji 1 klasyfikacji stanu nawodnienia; wykrywanie chorob
kukurydzy przez automatyczng detekcje¢ i klasyfikacj¢ porazenia patogenami na podstawie
obrazow RGB z uzyciem najskuteczniejszego algorytmu; Stworzenie autorskich zbiorow
danych sktadajacych si¢ z oznaczonych obrazow (RGB i wielospektralnych) podzielonych na
zestawy treningowe, walidacyjne i testowe, pochodzacych z pola testowego. Rozdziat konczy
omowienie zawartosci rozprawy.

Rozdziat drugi omawia sieci neuronowe w zastosowaniach wizji komputerowej. Oméwiono
neurony, sieci typu nieliniowy MLP, oraz zasade uczenia sieci z danych oraz doktadnie
dziatanie sieci splotowych (CNN). Omoéwiono rowniez popularne architektury jak odmiany
RsNet oraz Transformer (HTC, Mask2Former, ConvNeXt, EfficientNet, Vision Transformer,
Swin Transformer). Dalej omowiono specyfike przetwarzania obrazéw dwuwymiarowych
sktadajacych si¢ z wielu kanatow, szczegoélnie wielospektralnych oraz podstawowe sposoby
oceny jakos$ci dzialania systemdw uczacych si¢. Jest to istotny przeglad istniejacych rozwigzan
w dziedzinie monitoringu upraw, w ktérym autorka nie tylko prezentuje aktualny stan wiedzy,
ale takze, co szczegdlnie cenne, identyfikuje luki badawcze, uzasadniajagc tym samym potrzebg
1 nowatorski charakter wlasnych badan. Wnikliwa analiza literaturowa obejmuje zaréwno
metody oparte na tradycyjnym przetwarzaniu obrazéw, jak 1 najnowsze rozwigzania
wykorzystujace glebokie uczenie.

Rozdziat 3 omawia dane uzyte w badaniach oraz proces ich przygotowania i oznaczania.
Autorka przedstawia kompleksowa metodyke przygotowania danych, implementacji modeli
oraz procesOw trenowania 1 walidacji, co stanowi solidng podstawe dla uzyskanych wynikow.
Przedstawiono réwniez architektury sieci neuronowych zastosowane do detekcji 1 klasyfikacji
obiektow, metody ich trenowania oraz opracowany klasyfikator glosujacy, ktory poprawia
wyniki analizy. Rozdziat rozpoczyna si¢ od opisu metodyki przygotowania danych, w tym
pozyskiwania 1 oznaczania obrazOw RGB oraz wielospektralnych z kamer MicaSense RedEdge
MX DUAL i MapIR Survey3 Red+Green+NIR. Dane zostaly zebrane z pdl testowych, a
nastepnie poddane procesowi oznaczania, ktory obejmowat reczng adnotacj¢ faz rozwojowych
kukurydzy w skali BBCH, pozioméw nawodnienia oraz oznak porazenia patogenami.
Wykorzystano narzedzie Label Studio, co zapewnito spojnos¢ i doktadno$¢ oznaczen. Dane
zostaly podzielone na zbiory treningowe, walidacyjne i testowe, co umozliwito rzetelng oceng
modeli. Autorka ogdlnie opisuje implementacje zaawansowanych architektur glgbokich sieci
neuronowych, w tym HTC (HTC x101, HTC r101, HTC_r50), Mask2Former, ConvNeXt
Small, ResNet50, EfficientNet-B3, Vision Transformer i Swin Transformer. Kazdy z modeli
zostal dostosowany do specyfiki zadania, takiego jak detekcja faz rozwojowych, klasyfikacja
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poziomow nawodnienia czy identyfikacja patogenow. Wykorzystano frameworki m.in.
PyTorch i MMDetection, co zapewnito efektywnos$¢ obliczeniowg i skalowalno$¢ rozwigzan.
W rozdziale szczegdétlowo omodwiono proces trenowania modeli, uwzgledniajac techniczne
aspekty, takie jak optymalizacja hiperparametrow (np. wspotczynnik uczenia, liczba epok) oraz
zastosowanie technik augmentacji danych. Autorka zastosowata metode walidacji hold-out,
ktora pozwolita na ocen¢ skuteczno$ci modeli na niezaleznym zbiorze testowym.
Monitorowano metryki takie jak bbox mAP i segm mAP, co umozliwito precyzyjng oceng
jakosci detekcji 1 segmentacji. W koncowej czgsci rozdzialu opisano proces detekcji i
klasyfikacji obiektow, w tym zastosowanie klasyfikatora glosujacego dla danych
wielospektralnych. Model ten agregowal wyniki z r6znych kanatow spektralnych, zwiekszajac
doktadnos¢ predykcji. Autorka podkreslita rowniez znaczenie interpretacji wynikow i analizy
btedoéw, co pozwolito na identyfikacje obszarow wymagajacych poprawy.

W rozdziale 4 autorka prezentuje wyniki badan dotyczacych detekcji 1 klasyfikacji faz
rozwojowych kukurydzy w skali BBCH, wykorzystujac obrazy RGB oraz wielospektralne z
kamery MicaSense RedEdge MX Dual. Kluczowym elementem jest porownanie skutecznosci
obu typoéw obrazowania oraz ocena roéznych architektur gtgbokich sieci neuronowych. Autorka
przedstawia kompleksowy schemat opracowanego systemu, obejmujacy: przetwarzanie
wstepne (kalibracja i1 korekcja obrazéw wielospektralnych, normalizacja danych RGB),
implementacj¢ modeli (zastosowanie architektur HTC, Mask2Former i innych do detekcji
obiektow oraz segmentacji instancji) oraz klasyfikacje faz BBCH (przypisanie roslin do
odpowiednich klas rozwojowych na podstawie analizy lisci). Obrazy wielospektralne, dzieki
dodatkowym kanatom (np. NIR, bliska podczerwien), zapewnity wyzsza doktadno§¢ w zadaniu
detekcji faz rozwojowych niz obrazy RGB. Najlepsze wyniki osiagni¢to dla modeli HTC x101
i Mask2Former, ktore skutecznie radzity sobie z réznymi warunkami o$wietleniowymi i
nakladaniem si¢ ro$lin. Wykorzystanie danych wielospektralnych pozwolilo na lepsza
segmentacje lisci, co przetozyto si¢ na doktadniejsze okreslenie fazy BBCH. Modele oparte na
RGB réwniez osiagnety dobre rezultaty, ale byty bardziej podatne na zakiocenia zwigzane z
cieniami i zmiennymi warunkami §wietlnymi. Wykazano, ze obrazy RGB sa wystarczajace do
podstawowej klasyfikacji, ale w przypadku wymagajacych warunkéw ich skuteczno$¢ spada.
Z powodu problemow z identyczno$cig obrazow poszczegdlnych kanatdéw multispektralnych
opisanych w rozdziale 3, autorka zastosowata klasyfikator gtosujacy, ktory agregowat wyniki
z r6znych kanatéw spektralnych. Dzigki temu osiggnig¢to Wyzszg precyzje w poréwnaniu do
pojedynczych modeli oraz lepsze uogdlnienie na rézne warunki $srodowiskowe. Analiza
krzywych uczenia wykazala, Ze modele oparte na danych wielospektralnych szybciej osiagaty
zbiezno$¢ 1 miaty nizszy blad walidacyjny. Obrazy wielospektralne zapewnily znacznie lepsza
doktadnos¢ niz RGB w detekcji faz rozwojowych kukurydzy.

Rozdziat pigty pracy doktorskiej kontynuuje temat detekceji faz rozwojowych kukurydzy w skali
BBCH, skupiajac si¢ tym razem na analizie obrazoOw pozyskanych kamerg wielospektralng
MapIR Survey3 (Red+Green+NIR) oraz poroéwnaniu ich skuteczno$ci z tradycyjnym
obrazowaniem RGB. Autorka prezentuje sp6jna metodologie badawcza, w ktorej szczego6lna
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uwage poswigca roznicom w efektywnos$ci obu typdw obrazowania oraz optymalizacji procesu
klasyfikacji. Kluczowym elementem rozdziatu jest szczegdtowa analiza wynikow uzyskanych
dla r6znych architektur sieci neuronowych. Podobnie jak w poprzednim rozdziale, najlepsze
rezultaty osiggnieto dla modeli HTC 1 Mask2Former, jednak w tym przypadku autorka zwraca
szczegolng uwage na specyficzne zalety kamery MapIR Survey3. Jej zdolno$¢ do rejestracji
kanatu bliskiej podczerwieni (NIR) okazata si¢ szczeg6lnie cenna w identyfikacji subtelnych
r6éznic w stanie fizjologicznym roslin, co przetozylo si¢ na wyzsza doktadnos¢ klasyfikacji w
poréwnaniu do obrazéw RGB. Co istotne, rozdziatl zawiera poglebiong dyskusje na temat
wpltywu poszczegolnych kanaléw spektralnych na skutecznos$¢ detekcji, co stanowi
wartosciowy wktad w rozwdj metod analizy obrazow w rolnictwie precyzyjnym. Autorka
przedstawia réwniez interesujgce poréwnanie krzywych uczenia dla réznych konfiguracji
modeli, wskazujac na szybsza zbiezno$¢ i nizsze wartosci bledow w przypadku wykorzystania
danych wielospektralnych. Szczegdtowa analiza metryk jakosciowych (mAP, precision, recall)
potwierdza przewage obrazowania wielospektralnego, zwlaszcza w trudniejszych warunkach,
takich jak geste ulistnienie czy nakladanie si¢ roslin. Rozdzial zawiera takze cenne uwagi
praktyczne dotyczace implementacji systemu w rzeczywistych warunkach polowych, co
swiadczy o dbatosci autorki o aspekty aplikacyjne prowadzonych badan.

Rozdzial szésty pracy doktorskiej wprowadza nowy, istotny watek badawczy dotyczacy
automatycznej oceny stanu nawodnienia kukurydzy z wykorzystaniem obrazowania RGB i
wielospektralnego. Autorka w sposob systematyczny prezentuje kompleksowe podejscie do
problemu, rozpoczynajac od szczegdtowego opisu przyjetej metodyki, przez analize wynikow,
az po praktyczne wnioski implementacyjne. Kluczowym osiaggni¢ciem tego rozdziatu jest
opracowanie 1 walidacja trojklasowego systemu klasyfikacji (male, $rednie 1 duze
nawodnienie), ktory wykorzystuje zarowno wizualne cechy morfologiczne roslin (widoczne w
obrazach RGB), jak i1 charakterystyczne sygnatury spektralne (rejestrowane przez kamere
MapIR Survey3). Szczegoélnie wartoSciowe s3 przedstawione przez autorke wyniki
porownawcze, ktore jednoznacznie wskazuja na wyzsza skuteczno$¢ obrazowania
wielospektralnego.

Rozdziat si6dmy pracy doktorskiej koncentruje si¢ na kluczowym zagadnieniu diagnostyki
fitosanitarnej, tj. automatycznej identyfikacji objawdw porazenia kukurydzy przez wybrane
patogeny. Autorka w sposob metodyczny prezentuje kompleksowe rozwigzanie oparte
wylacznie na analizie obrazow RGB, co stanowi istotne novum w kontekscie dotychczasowych
badan wykorzystujacych glownie dane spektralne. Centralnym elementem rozdziatu jest
opracowanie i walidacja systemu detekcji gtownych patogendéw oraz $ladow Zerowania
szkodnika. Autorka szczegdtowo opisuje proces tworzenia specjalistycznego zbioru danych,
uwzgledniajacego zroznicowane stadia rozwoju objawow chorobowych, co miato kluczowe
znaczenie dla skutecznosci pozniejszej klasyfikacji. W rozdziale szczegolnie wartosciowa jest
poglebiona analiza charakterystycznych cech wizualnych wykorzystywanych przez algorytmy
do identyfikacji patogenoéw. Autorka przedstawia innowacyjne podejscie polegajace na
integracji systemu diagnostycznego z platformg robota polowego, ze szczegdlnym
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uwzglednieniem optymalizacji parametréw akwizycji obrazow w warunkach polowych.
Praktyczne aspekty implementacji, w tym analiza wplywu warunkéw os$wietleniowych na
skutecznos¢ detekcji oraz propozycje algorytméw kompensacji zmiennego nat¢zenia Swiatta,
stanowig szczegodlnie wartosciowy element pracy.

Rozdziat 6smy stanowi praktyczne zwienczenie badan przedstawionych w pracy, koncentrujac
si¢ na implementacyjnych aspektach opracowanego systemu do automatycznej oceny kondycji
kukurydzy. Autorka prezentuje dwa kluczowe elementy systemu: interaktywna aplikacje¢ oparta
na bibliotece Gradio oraz mechanizm eksportu wynikow do plikoéw CSV, ktére razem tworza
kompletng platforme analityczng dla uzytkownikéw koncowych. Aplikacja wykorzystujaca
biblioteke Gradio zostala zaprojektowana jako intuicyjne narz¢dzie umozliwiajace
przetwarzanie obrazoOw w czasie rzeczywistym. Autorka szczegdélowo opisuje jej modutowsq
architekture, ktora integruje wczesniej wytrenowane modele do detekcji faz rozwojowych,
poziom6éw nawodnienia i patogenow. Interfejs uzytkownika zostal zoptymalizowany pod
katem praktycznego zastosowania w rolnictwie precyzyjnym, oferujac mozliwos¢ przesytania
pojedynczych obrazow lub catych sekwencji z pdl uprawnych. W aplikacji zaimplementowano
takze funkcje wizualizacji wynikéw, w tym naktadanie masek segmentacyjnych i pod$wietlanie
obszaréw zainteresowania, co znacznie ulatwia interpretacj¢ wynikoOw przez agronomow.
Drugim istotnym komponentem systemu jest generowanie plikoéw CSV zawierajacych
szczegdtowe parametry przetwarzania oraz wyniki analizy. Mechanizm ten umozliwia latwa
integracje z istniejacymi systemami zarzadzania uprawami oraz dalszg analiz¢ statystycznag
zgromadzonych danych. W rozdziale podkre$lono takze znaczenie standaryzacji formatu
wyjsciowego, co jest szczegolnie istotne w konteks$cie przysztej skalowalnosci rozwigzania.

Rozdziat 9 podsumowuje rozprawg oraz proponuje dalsze mozliwosci rozbudowy
zaproponowanych metod. Dalej nastepuje spis ilustracji i tabel, bibliografia oraz zatgczniki.

3. Ocena rozprawy

W ramach rozprawy doktorskiej Pani mgr inz. Justyna Styputkowska zaproponowata
oryginalne rozwigzanie, ktore laczy nowatorskie rozwigzania uczenia maszynowego Zz
aplikacjami dla rolnictwa precyzyjnego, oferujac narz¢dzia do monitoringu upraw w skali
pojedynczych roslin. Tematyka pracy jest bardzo aktualna i potrzebna, oryginalny dorobek
autorki polega na:

e stworzeniu systemu automatyzujgcego ocen¢ kondycji kukurydzy, integrujacego detekcje
faz rozwojowych (skala BBCH), pozioméw nawodnienia i porazenia patogenami z
wykorzystaniem robota polowego,

e udowodnieniu przewagi obrazowania wielospektralnego nad RGB,

e zaproponowanie klasyfikatora gtosujacego dla danych wielospektralnych co poprawito
stabilnos$¢ predykcji poprzez agregacje wynikow z réznych kanatéw spektralnych,



e detekcji patogenéw wylacznie na bazie obrazow RGB, pomijajac kosztowne dane
spektralne,

e stworzeniu praktycznej implementacji jako aplikacji i systemu eksportu wynikéw (CSV)
gotowych do wdrozenia w gospodarstwach,

e stworzenie autorskich zbiory danych faz BBCH i poziomoéw nawodnienia, wypelniajgc
luke badawcza,

e walidacj¢ w warunkach zblizonych do rzeczywistych przez testy na poletkach
doswiadczalnych z uzyciem prototypu robota polowego.

Rozprawa doktorska uwidacznia wysoka ogélng wiedze teoretyczng i praktyczng oraz
umiejetnos¢ prowadzenia pracy naukowej mgr inz. Justyny Styputkowskiej. Opracowata
wprowadzenie do tematyki i przeglad literatury na temat architektur sieci neuronowych
zwigzanych z tematyka pracy. Rozprawa doktorska stanowi oryginalne rozwigzanie problemu
naukowego. Zaproponowane metody maja duze znaczenie dla nauk technicznych oraz
przemystu, zaréwno teoretyczne, jak i aplikacyjne.

Niezaleznie od mojej dobrej oceny pracy, nasunety mi si¢ nastepujace pytania i uwagi:

e Podstawowe sieci typu MLP i CNN omowione sg bardzo doktadnie, a wszystkie ztozone
architektury uzywane w badaniach bardzo pobieznie.

e Brak jest szczegdtowej dyskusji na temat geograficznej i sezonowej zmiennosci danych
treningowych (np. czy uwzgledniono rézne regiony klimatyczne lub ekstremalne warunki
pogodowe), co moze ogranicza¢ generalizacjc modeli w rzeczywistych warunkach
polowych. Niewystarczajaco opisan0 metody radzenia sobie z niezrownowazonymi
klasami (np. rzadkie fazy BBCH lub rzadkie patogeny), co moglo wptyna¢ na wyniki
metryk.

e Brak jest omowienia probleméw z oznaczaniem obrazéw RGB i wielospektralnych; kto
dokonywat takiej adnotacji?

e Brak jest podania doktadnych meta parametréw uzytych sieci neuronowych oraz
szczegotow jak obrazy wielospektralne byty przetwarzane przez warstwy splotowe.

o (Cze$¢ zawartosci, np. Tabela 4.1 (wklejona jako obraz) oraz np. Tabela 4.4 pochodzg z
pracy Styputkowska, J., & Rokita, P. (2025). Classification of Maize Growth Stages Using
Deep Neural Networks with Voting Classifier. Machine Graphics and Vision, 3-4):29-53,
2024, bez jej cytowania.

e Zazwyczaj zamiast pisac np. ,,algorytm HTC”, méwimy o modelu czy architekturze HTC.

e Do oznaczenia wymiaru czasami stosowany jest znak x, a czasami Xx.

4. Whnioski konhcowe recenzji

Podsumowujac recenzje stwierdzam, ze rozprawa doktorska ,Analiza obrazéw
wielospektralnych i RGB z zastosowaniem gl¢bokich sieci neuronowych dla potrzeb
automatycznej oceny parametrow kondycji kukurydzy przez robota polowego” prezentuje



oryginalne rezultaty stanowigce rozwigzanie problemu naukowego oraz wklad w rozwdj
dyscypliny informatyka techniczna i telekomunikacja. Pani Justyna Styputkowska wykazata si¢
umiejetnoscig samodzielnej pracy badawczej, znajomoscia literatury $wiatowej i wiedzg w
zakresie wizji komputerowej. Rozprawa doktorska prezentuje ogdlng wiedze teoretyczng
kandydatki. Recenzowana praca spetnia wymagania Ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o
szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U. z 2022 r. poz. 574 z p6zn. zm.). w dyscyplinie naukowej
informatyka techniczna i telekomunikacja. Wnosze o jej przyjecie i dopuszczenie do dalszych
etapow postepowania doktorskiego.
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