
Aplicație mobilă pentru detectarea unor patogeni la cereale păioase 
Raluca Incicaș  

 

Rezumat  
Prezentul studiu a avut ca scop realizarea unei aplicații mobile pentru recunoașterea a cinci agenți patogeni la cultura de grâu pe baza 
inteligenței artificiale (AI). Machine learning (ML), o ramură importantă în cadrul AI a stat la baza realizării aplicației de recunoaștere 
a patogenilor la cultura de grâu. Au fost luați în studiu cinci patogeni la cultura de grâu, Blumeria graminis, Pyrenophora tritici repentis, 
Puccinia recondita, Puccinia striiformis și Puccinia graminis. A fost utilizat un set de 323 de imagini cu agenții patogeni luați în studiu 
la cultura de grâu. Imaginile au fost prelucrate și transformate astfel încât modelul să primească pentru fiecare imagine aceeași 
dimensiune. Primul pas în construcția setului de date pentru antrenarea modelului de ML a fost augmentarea datelor, în scopul creșterii 
numărului de date prin modificări cunoscute. A fost utilizat framework-ul React Native pentru a avea o aplicație disponibilă atât pe 
iOS cât și pe Android. Pentru a evalua modelul a fost utilizata metoda ”Class Activation Map visualization” (CAM). Una dintre 
tehnicile pe care CAM le utilizează este de a produce heatmaps (zone de interes) pe părțile din imagine care corespund diferitelor clase, 
peste imaginile de intrare. Modelul a prezis corect în procent de 88.4% pentru rugina galbenă,72.03% pentru rugina brună, 94.67% 
pentru făinare. 
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Introducere 
Inteligența artificială este o zonă a științei calculatoarelor care evidențiază crearea de mașini 

inteligente care lucrează și reacționează ca și oamenii . Timp de 60 de ani experții au tot spus că 
viitorul AI-ului se apropie. Această perioadă numită ”iarna AI” a luat sfârșit datorită câtorva aspecte: 
accesului la procesare mai ieftină, Big Data (”universitatea la care învață AI-ul”), algoritmi mai buni 
(rețele neuronale). 

Sunt cunoscute mai multe tipuri de inteligență artificială, cum ar fi: Weak AI, Strong AI, 
Reactive Machines, Limited Memory, Theory of Mind, Self – awareness, Artificial general 
intelligence (AGI), Artificial narrow intelligence (ANI) etc.  

Dintre cele mai importante ramuri ale Inteligenței Artificiale sunt considerate Machine 
Learning (ML), Neural Network (NN), Natural language processing (NLP), Expert system (ES), 
Fuzzi Logic, Vision, Speech, Planning, Robotics, cu aplicații in diferite domenii. 

Machine learning (ML) a prezentat deja un interes deosebit în agricultură, asigurând 
oportunități pentru operaționalizarea unor baze mari de date, în dezvoltarea de agro-tehnologii 
inteligente și performante. Machine learning a fost utilizată în autentificarea unor parametri la culturi 
și produse agricole, controlul unor factori de vegetatie, sisteme de decizie în diferite sisteme agricole. 

Prezentul studiu a avut ca scop realizarea unei aplicații pentru recunoașterea a cinci agenți 
patogeni la cultura de grâu. 

Metodologie și Cercetare 
În realizarea aplicației pentru recunoașterea simptomelor a cinci patogeni foliari ai cerealelor a fost 
utilizat un set de fotografii realizate în câmpurile experimentale înființate pe teritoriul SDT a 
USAMVB Timișoara. Pentru asta s-au efectuat fotografii pentru patogenii: Blumeria graminis, 
Pyrenophora tritici repentis, Puccinia recondita, Puccinia striiformis și Puccinia graminis. 
Fotografiile au fost realizate în primăvară, în perioada 2018 și 2019. 



 
Fig 1. Arhitectura soluției propuse 

 
 

Primul pas în construcția setului de date pentru antrenarea modelului de ML a fost augmentarea 
datelor. Prin data augmentation se înțelege creșterea numărului de date prin modificări cunoscute, 
care să aibă sens în contextul antrenamentului și care să ajute modelul să fie mai robust. Se pune 
întrebarea: Dar, cum și de ce? Răspunsul la această întrebare este simplu. Nu avem o cantitate infinită 
de date. Cu cât avem mai multe date, cu atât modelul de ML va fi mai bun. Însă, fiecare colecție de 
date vine cu un cost. Acest cost poate însemna bani, efort uman, resurse computaționale și desigur, 
timp consumat de-a lungul procesului. Prin urmare, s-ar putea să avem nevoie să ne mărim setul de 
date pe care îl dăm clasificatorilor din ML pentru a compensa costurile implicate în viitoarele colecții 
de date. În practică, ceea ce se întâmplă e că se aplică augmentări geometrice și de culoare, adică 
imaginile se schimbă aleatoriu, schimbări precum ar fi: întoarcere, apropiere, rotire, întindere, 
modificarea parametrilor de iluminat și padding. Pentru a aplica transformările pe setul nostru de 
date, atunci când se creează obiectul Image-Data Bunch îi transmitem lista de transformări. Fastai are 
o listă predefinită, obținută în urma unor experimente intense ale echipei. Acest obiect returnează un 
tuplu de lungime 2, conținând 2 liste: una pentru setul de training iar cealaltă pentru setul de validare. 
 

 
Fig 2.  Obiectul ImageDataBunch. 

 
Mașinile învață prin intermediul unei funcții de loss. Este o metodă de evaluare a modului în care 
algoritmii specifici modelează datele date. Dacă predicțiile deviază prea mult de la rezultatele reale, 
funcția de train loss ar arăta un număr foarte mare. Treptat, cu ajutorul unei funcții de optimizare, 
rețeaua învață să reducă funcția de loss, adică eroarea în predicție, schimbându-și parametrii. Nu 
există nici o funcție de loss ”one-size-fits-all” a datelor pentru algoritmi în ML. Există diferiți factori 
implicați în alegerea unei funcții de loss pentru o problemă specifică, cum ar fi tipul de algoritm de 
ML ales, ușurința de a calcula derivatele și, într-o oarecare măsură, procentul de valori exagerate din 
setul de date. Funcția de loss default folosită este FlattenedLoss of CrossEntropyLoss. 
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 Datele se află în centrul oricărei probleme de Machine Learning, În ultimii ani, pașii făcuți 
utilizând AI nu ar fi fost posibili dacă nu exista accesul la datele relevante. Datele folosite pentru 
acest studiu au fost accesate din baza de date a disciplinei de fitopatologie. Astfel, setul de date este 
format din 323 de imagini cuprinzând cinci patologii specifice cerealelor păioase. Clasele patologiilor 
sau patogenii utilizați au fost: 
 

 
Fig 3.  Clasele patologiilor recunoscute de algoritmul de ML 

 
După cum am descris anterior, imaginile au fost transformate astfel încât modelul să primească 
pentru fiecare imagine aceeași dimensiune, astfel, după toate transformările suferite, setul de date 
arată astfel: 

 
Fig 4. Imaginile din setul de date pregătite pentru a putea antrena modelul 

 
 Pentru construirea modelului de ML am folosit Google Colaboratory. Am decis folosirea 
framework-ului React Native pentru a avea o aplicație disponibilă atât pe iOS cât și pe Android. 
Pentru a integra sistemele am folosit Heroku și Flask. 
 

Rezultatele și limitările cercetării 
Aplicația pentru recunoașterea unor boli din culturile de cereale a fost gândită într-o primă 

etapă să poată fi capabilă să recunoască cinci boli foliare care apar în culturile de grâu. Bineînțeles că 
există posibilitatea de a dezvolta această aplicație în așa fel încât ea să poată recunoaște toate bolile 
care apar la cerealele păioase și nu numai. Imaginile utilizate au fost realizate în câmpurile 
experimentale ale USAMVB Timișoara, disciplina Fitopatologie.  Rezultatele obținute sunt bune, 
încurajatoare. În cele ce urmează vom reda principalele etape parcurse în construirea aplicației de 
recunoaștere a bolilor pe baza simptomelor externe, vizibile cu ochiul liber. După cum am descris 
anterior, au fost obținute rezultate pe baza modelului antrenat, care sunt prezentate și discutate în 
continuare. 
 Pentru a evalua modelul am folosit metoda ”Class Activation Map (CAM) visualization”. Una 
dintre tehnicile pe care CAM le utilizează este de a produce heatmaps (zone de interes) pe părțile din 
imagine ce corespund diferitelor clase, peste imaginile de intrare. Heatmap-ul de activare al clasei 
este o rețea 2D a scorurilor asociate cu o anumită clasă de ieșire, calculată pentru fiecare zonă a 
imaginii de intrare, indicând cât de importantă este fiecare zonă în raport cu clasa de ieșire. Pentru a 



vizualiza aceste heatmap-uri pe imaginile luate în studio, a fost utilizată clasa 
ClassificationInterpretation. 
 
Vizualizarea CAM a setului de date după ce a fost antrenat este prezentată în figura 5. 
  

 
Fig 5. Vizualizarea CAM a imaginilor după ce modelul a fost antrenat 

 
 O altă metodă folosită în evaluarea modelului a fost confusion matrix (matrice de confuzie) 
care va arăta pentru fiecare label de câte ori a fost prezis corect. Confusion matrix este o tehnică bună 
pentru a rezuma performanța unui algoritm de clasificare, figura 6. 

 
Fig 6. Confusion matrix (arată pentru fiecare model de câte ori a fost prezis corect) 

 
 În continuare sunt prezentate rezultatele obținute atunci când modelul interpretează imagini 
noi. Pentru imaginile de test vom avea ca rezultat predicțiile, adică în ce procent imaginea dată 
aparține uneia dintre clase, dar și imaginea peste care va apărea un ”heatmap” pentru a vedea ce 
puncte din imagine au favorizat clasa respectivă. 

Imagine de test - Rugina galbenă (Puccinia striiformis) este redată în figura 7. 
 



 
Fig 7. Rezultatul predicționat de model și heatmap-ul care arată partea din imagine după care a 

prezis patogenul 
 

După cum se poate vedea în imagine, modelul prezice în procent de 88,4% că boala prezentă pe 
frunze este rugina galbenă. 
 

Imagine de test - Rugina brună (Puccinia recondita), este redată în figura 8. 
 

 
Fig 8. Rezultatul predicționat de model și heatmap-ul care arată partea din 

imagine după care a prezis patogenul 
 

Se observă în imagine că modelul prezice cu o precizie de 72,03% că boala de pe frunze este 
rugina brună. 
 

Imagine de test: Făinarea cerealelor (Blumeria graminis), este redată în figura 9. 
 

 
 

Fig 9.  Rezultatul predicționat de model și heatmap-ul care arată partea din 
imagine după care a prezis patogenul 

 
La fel ca și în situațiile anterioare, modelul prezice cu o acuratețe de 94,67% că boala de pe 

frunze este făinarea cerealelor păioase. 
  
 
 

Originalitatea lucrării 
Pentru a putea fi folosită această metodă de diverși utilizatori, am decis să dezvoltăm o aplicație 
mobilă în care să ne folosim de modelul descris anterior. 



                
Fig 10.  Interfata aplicatiei 

 

 
Concluzii 

Putem spune că aplicația dezvoltată funcționează foarte bine, fiind capabilă să recunoască cu 
o acuratețe destul de mare patogenii pentru care a fost creată.  

Pe de altă parte însă, nu a fost derulată testarea acesteia în condiți de câmp, ea fiind în stadiul 
de prototip.  

Cu siguranță suntem doar la început, aplicația va fi dezvoltată, însă considerăm că folosirea 
inteligenței artificiale pentru acest gen de probleme ar trebui încurajată, prin facilitarea accesului la 
diferite informații, cum ar fi unele baze de date. 

De asemenea, aplicația poate fi dezvoltată / adaptata / extinsă și pentru alte studii la nivelul 
suprafetei foliare a plantelor, sau la nivelul culturilor agricole. 
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