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Kivonat

A nemrégiben megkotott ugynevezett unios ,Green Deal” megéllapodas értel-
mében 2030-ig mintegy 50 %-al kell csokkenteni a mezégazdasagban kijuttatott
kemikaliak mennyiségét [8]. Mivel a termsfold és a névénykulturak valtozatla-
nok, csak egyetlen modja van a cél elérésének: a preciziosan kijuttatott input
anyagok. Alapelve, hogy csak oda juttassunk ki vegyszert, ahova sziikséges
és csak a sziikséges mennyiségben. A jelen kutatés a gyomfelismerés képi
modszerével igyekszik a permetezdgép vezérlg rendszerek segitségére lenni. A
cél egy olyan gépi tanulassal tamogatott képfeldolgozasi rendszer kidolgozasa,
ami a kukorica kulturaban (késébbiekben egyéb mas novénykulturdkban is)
képes a kulturnovényt megkiilonboztetni a gyomoktol. Ennek megfelelGen ké-
pes dontést hozni a permetezd bekapcsolasara és elzarasara annak érdekében,
hogy csak a sziikséges helyre torténjen kijuttatas. A dolgozatban — a fentiek
bemutatasa és a szakirodalom elemzése mellett - a gyomnoévények képi detek-
civjara és lokalizaciojara mutatok be modszereket, amelyeket sajat készitési

adathalmazokon tanitok be és tesztelek.
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Bevezetés

1. fejezet

Bevezetés

Az utébbi évszazadban, de kiillénosen az utobbi néhany évtizedben a Fold la-
kossdga egyre nagyobb iitemben noévekszik. Az ezzel jaro élelmiszer ellatas
ennek megfelelGen egyre nagyobb gondot okoz a vilag szédmara. Ugyanez a
tendencia figyelhetd meg Eurépa és sziikebb hazank tekintetében is. A lakos-
sag megnovekedett szdméaval aranyosan egyre tobb élelmiszer megtermelésére
van szilikség, viszont a rendelkezésre allo foldteriiletek nem novekednek, s6t az
iparosodas miatt inkabb fogyatkozik a mivelhet6 féldteriiletek szama. Ezek
a tények arra kényszeritik a gazdalkodokat, hogy ugyanazon a foldteriileten a
lehet6 leghatékonyabban termeljék meg ugyanazt - vagy ha lehet, akkor tobb-
mezdgazdasagi terméket, mint kordbban. Ennek egyik sarokkove a precizids
gazdalkodés, amelynek egy specialis teriiletére igyekszek fokuszalni a dolgoza-

tomban.

1.1. A Green Deal megallapodas

A nemrégiben megkotott anios "Green Deal" [8] megallapodéas értelmében
2030-ig 50%-al kell csokkenteni a mezégazdasagban kijuttatott vegyszerek mennyi-
ségét. Ezek a vegylanyagok lehetnek miitragyak és kiilonféle peszticidek (per-
metszerek). A dolgozat keretében a peszticidek koziil a gyomirtoszerek (her-

bicidek) szantofoldi kijuttatasara koncentralok.
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1.2. Szanto6foldi permetezési modszerek attekintése

Hagyomanyos permetezési modszerek

Hagyomanyos modon a kiilonféle gyomirtoszerek kijuttatasat vontatott vagy

onjar6d permetezégép segitségével végzik a szantofoldi kulturaban.

1.1. abra. Onjaré permetezégép (kép forrasa: horschaustralia.com )

1.2. abra. Vontatott permetezdgép (kép forrasa: horschaustralia.com )

A kijuttatés koriilményeit tekintve megkiilonboztethetiink tarlo és allomany

permetezést. Els6 esetben kikelt kultirnévény nélkiili teriiletre torténik a ki-
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juttatas, a masodik esetben viszont a kikelt haszonnévény allomanyban tor-
ténik a vegyszerek kijuttatédsa. A permetezés folyamén a teljes teriiletet egy
elére meghatarozott atlagos kijuttatasi mennyiséggel permetezik le. A gyom-
irtoszerek egyfoman jutnak a haszonnévényre, a gyom nélkiili teriiletre és a
gyomokra egyarant. A vegyszerek hatassal vannak nemcsak a gyomokra, ha-
nem a szant6foldi kultarara is, azonban kisebb mértékben. Ez az alapja a

gyomirtoszerek hatasmechanizmusanak.

1.3. abra. A legelterjedtebb modszer szerint permetezéskor mindenhova jut
vegyszer (kép forrasa: www.istockphoto.com)

Preciziés kijuttatasi moédszerek

A modernebb eszkozok képesek a permetezd keret szakaszolasara és a kijut-
tatott mennyiség szabalyozasara elére megadott kijuttatasi terv szerint (pre-
scription). Ez azonban a gyomirtas precizidsan torténd végrehajtasara nem

igazan alkalmas.
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1.4. abra. Szakaszvezérelt permetezés (kép forrasa: hardi.com)

Alternativaként megemlithets a dronos tgynevezett foltpermetezés, ahol egy
monitoring drénnal feltérkérképezett allomanyt specialis permetezd dronnal
kezelnek. Ez a modszer azonban a szabalyozatlansig és egyéb hatékonységi

kérdések miatt egyelére nem jarhato tt.

1.5. abra. Dronnal torténs permetezés (kép forrasa: droneag.farm)

Pillanatnyilag a legkorszeriibb technolégianak a szamitogépes latdson ala-
puld megoldasok szamitanak. Ez a technologia a gyomnovényeket és a haszon-
novényeket mesterséges intelligencia segitségével igyekszik felismerni és meg-

kiilonboztetni, majd ezen informaciok alapjan a permetezSkeret favokait oly
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modon vezérli, hogy csak a sziikséges teriiletre jusson ki gyomirtoszer.
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1.6. abra. Szamitogépes latason alapulé permetezés (kép forrasa: Bosch)

Dolgozat f6 céljai

A dolgozat f6 témaja ennek a gyomfelismerési feladatnak 0j megkozelitésben
torténd vizsgalata.

A cél egy olyan modszer kidolgozasa, ami lehetévé teszi a kukorica iiltetvé-
nyen a gyomos teriiletek felimerését a névény soraban. Az elsédleges célkitiizés
a kulturnévény (jelen esetben kukorica) fejlédési korai szakaszaban eléfordulo
gyomok felismerése és elkiilonitése. A piacon fellelhets technoldgiak legtobb-
szor igyekeznek felismerni a gyomfajtakat. Ebben a dolgozatban nem cél az
egyes gyomnovényfajtak felismerése. Annak eldontése a cél, hogy egy (jarmiire
szerelt kamera altal) megfigyelt teriilet tartalmaz-e gyomot vagy sem. Ennek
megfelelGen ezutan tudjunk vezérlést adni egy permetezést kapcsold szelepnek
a zarasara vagy megnyitasara. Ez a fajta egyszertisitése a felismerési eljarasnak
lehetGséget ad a kivitelezés egyszertsitésére (pl. gépi tanulasi fazis révidebb
és egyszertbb lehet). A gyakorlat azt mutatja, hogy ennél tébb informéciora
nincs sziikség ahhoz, hogy a vegyszermennyiséget jelentGsen csokkenthessiik.
A megtakaritas akkor jelentkezhet, amikor a gyommentes teriiletet felismerve
megszakitjuk a kijuttatast.

A vizsgalt modszer a kamera elhelyezésében kiilonbozik a jelenleg hasznala-
tos megoldasoktol. A kiilonféle gyartok (pl. Amazone-BASF-Bosch [1]) megol-
dasaiban a novénykultarat feliilrdl, fliggdlegesen vizsgaljak. Ennek a modszer-

nek a hatranya lehet, hogy az idével egyre nagyobb lomb kitakarja a gyomokat.

10
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A javasolt, kidolgozand6 megoldés a tovek kozé eresztett kameraallasbol igyek-

szik elkeriilni a kitakarasokat a kés6bbi névényfejlettségi szakasz idején.

1.7. 4bra. Amazone-BASF-Bosch szamitogépes latdason alapulé permetezési
megoldasa (kép forrasa: Amazone)

Amennyiben a dolgozat targyat képezd vizsgélat sikerrel jar, akkor egy tel-
jesen 1j eszkoz megalkotasara lesz lehetdség. Egy mechanikus talajmiiveld
eszkozre (kultivatorra) szerelve és permetezével kiegészitve olyan eszkozt ka-
punk, ami a sorkézt vegyszermentesen mechanikus taton kezeli, mikozben a sort
(tovek kozti rész) differencialtan, precizios eszkozokkel permetezziik. Ezzel je-
lent6s kijuttatasi megtakaritast lehet elérni, hiszen minden més modszerhez

képest toredéknyi teriiletet kell gyomirtoval kezelni.

11
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=

1.8. dbra. Sorkozmiivel§ kultivator kijuttaté adapterrel, amit AI modszerekkel
lehetne vezérelni (kép forrasa: Farmnet)

Azonban a foldfelszinhez kozel 1év6, viszonylag nagyfelbontési és gyorsan
mozg6 kamera képalkotasa okozhat problémékat a képmindségben, ezért va-
16s alkalmazasi kortilmények kozott késziilt felvételeken sziikséges a modszert
validalni. A képi szenzor lehetséges porosodasa, szennyezd&désre kiilon megfon-
tolasokat igényel.

A dolgozat sordan ennek megkozelitésnek az elméleti és néhany gyakorlati,
de kulcsfontossagu lépését vizsgalom meg és dolgozok ki megoldasi javaslatot.

A dolgozat soréan el6szor a felvételkészités és a képi adathalmaz Osszeél-
litdsaval foglalkoztam. A munkalatokat jaliusban kellett elkezdeni, ugyanis
akkor még lehetfségem volt a kukorica méasodvetésekben felvételeket készite-
nem. A kovetkezSkben a rendelkezésre allo felvételeket kiilonféle konvolucios
halozatokon teszteltem. Arra voltam kivancsi, hogy a kozismert alaphalozatok
segitségével milyen eredményeket lehet elérni a kukorica névénykultaraban ké-
szitett képekkel. Ezeket a teszteket sztikitett adatkészlettel végeztem el a teszt
hatékonysagat szem el6tt tartva. Ezekbdl a tesztekbdl és tapasztalatokbol kiin-
dulva Osszeraktam egy Osszetettebb neuralis hélozatot, amelynek vizsgalatakor
a teljes adatkészletet felhasznaltam. Ebbdl a vizsgalatbol arra szerettem volna

valaszt kapni, hogy az altalam hasznalt perspektivaban késziilt fotok alapjan

12
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lehetséges-e a gyomos és a gyom nélkiili felvételek hatékony megkiilénboz-
tetése. A kovetkezd lépésben azt vizsgaltam, hogy a felvételek tartalmanak
lesztikitését a permetezni kivant teriiletre hogyan tudom megoldani. Ehhez
felhasznaltam a képi szegmentacié (pontosabban az egyedi objektumfelismerés

és szegmentacio) és a homografia eszkozeit.

13
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2. fejezet

Irodalomkutatas

A dolgozat elkészitését azzal kezdtem, hogy felkutattam a téméaban néhany
elérhetd cikket és kiilonféle online publikiciot. Kivancsi voltam, hogy mi a
tudomany mai allasa a gyomdetektalds kapcsan. Mivel manapséig egyre fonto-
sabb szerepet tolt be a precizios gazdalkodas, ezért béségesen all rendelkezésre
a témaban kiilonféle forrasanyag.

A Computer Science Review 2021-ben megjelent “Smart Farming in Euro-
pe” [18] cimi cikkében atfogd képet ad a jelenlegi technologidkrol, amiket a
modern precizios gazdalkodasban hasznalatosak, beleértve a kiilonféle mélyta-
nulasos modszereket is. Emerson, Nuno és Antonio Pereira altal 2020-ban A
Systematic Review of IoT Solutions for Smart Farming” [19] cimmel kézzétett
publikicidjaban részletesen kitér a kiilonféle IOT és adatatviteli technologi-
akra, valamint ezen tulmenden vizsgalja a kiilonboz6 mezGgazdasagi felada-
tok (monitoring, betegség megel6zés, 6ntézés menedzsment...stb ) ellatasahoz
sziikséges érzékelsket. Osszegytjtottek a szamitogépes latas és a mesterséges
intelligencia mezdgazdasagi hasznalatarol szolo publikaciokat.

ElGszor arra gondoltam, hogy a gyomok felismerését szinérzékeléssel kellene
megoldani. A hattértsl valdo megkiilonboztetés miatt ez nyilvanvalonak tiint
szamomra. A noévényfajtak szineltérései szintén azt erésitették bennem, hogy
jo eredményeket lehet elérni ezzel a modszerrel. Ezzel kapcsolatban Rebecca
Stone részletes cikkben [22], egy példan keresztiil mutatja be a ,szintereket”
(color spaces) és a szin alapu szegmentéacionak a hasznélatat a Python nyelv
és az OpenCV segitségével. Az irasban a szerzé ismerteti az RGB és CMYK
szin terek mellett a HSV és a HSL (hue, saturation, and brightness/luminance)
szinterek lényegét is. Hasonl6 a témaban a TechVidvan oldalan elérhets "De-

tect Objects of Similar Color using OpenCV in Python" [25] cim( irés is. Itt

14
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méar kimondottan névényi levélzet szegmentaldsat mutatjak be konkrét pél-
dan keresztiil. Mindezek mellett kivancsi voltam a mélytanuldsos modszerek
hasznalatara is. Ezzel kapcsolatban szintén talaltam irasokat. A ,CNN featu-
re based graph convolutional network for weed and crop recognition in smart
farming” [15] cimd cikkben a szerzék gyomok és haszonnovények felismeré-
sét tesztelték kiilonféle CNN halozatok segitségével. Egy masik cikkben [6] a
szerzGk a novények tapanyaghiany betegségeit igyekeztek detektélni a fejlett
EfficientNet héalozatokkal. Egy tovabbi érdekes tanulmany [12| sargarépa fol-
don egy mezégazdasagi robot altal készitett képekbdl, szegmentacios eljarassal
igyekezett a gyomokat és a sargarépat felismerni és megkiilonboztetni. A szer-
z6k a 60 képbdl allo képadatbazist, a maszkokat és az annotéacios készletet is
rendelkezésre bocsajtotta a GITHUB-on.

A kovetkezdkben annak néztem utana, hogy vajon milyen kukoricat abrazolo
adatbazisok érhetdk el az interneten keresztiil. Az altalam talalt adatbazisok
mindegyike olyan képeket tartalmazott, amik laboratériumban késziiltek a no-

vény fejlédését kovetve [27], vagy a kukorica betegségeit abrazolta [28].

2.1. abra. Kukorica betegségeket abrazolo fotok (Kép forrasa: [28])

Mivel a céljaimhoz meglehetdsen sajatsagos felvételekre volt sziikség, ezért

15
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gy dontottem, hogy sajat képi adatbazist hozok létre.

Attekintve a felkutatott irodalmat arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy
sokat fejlédtek a neurdlis halok az elmilt néhany évben, ezért érdemes le-
het ezekre épiteni. Igy elkezdtem egy sajat modszer kidolgozasat. Kivancsi
voltam, hogy a modernebbeknek tartott altalanos, képfeldolgozasra tervezett
hélozatok, mint a Mask R-CNN és az EfficientNet mire képesek a gyomdetek-

talasban.

16
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3. fejezet

Képek készitése

3.1. Felvételkészités

3.1.1. Mez6gazdasagi kornyezet

A felvételkészités masodvetési kukorica vetésallomanyban tortént idegen ter-
moteriileten. A vetési id6 méjus végén-junius elején volt. (Pontos vetési id6 és
kukorica fajta nem ismert.) A tipikus sortévolsag a kukorica esetén altalaban
70 cm. A tétavolsag erdsen eltérs lehet a kultirnovény fajtajatol és a terme-
lési céltol fiiggden. A mi esetiinkben ez atlagosan 25 cm volt. A novények
magassaga a teriilet tapanyag és vizellatottsagatol fliggéen 20-50 cm kozott

valtozott.

biztonsagi rahagyas

~10 cm
N
e \
70cm \‘\"S\.\':\'\e*" \
- \
N

3.1. abra. Kukorica sorok szerkezete

17
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3.1.2. Felvételkészités eszkoze

A felvételek készitésére egy Gopro T-es kamera [3] keriilt felhasznalasra.

A felvételkészitéskor a kamera elhelyezésének fontos szerepe volt. A kamerat
olyan helyre kellett szerelni, ahonnan a lehetd legjobban megfigyelhetd a talaj,
valamint a novényszerkezet. Tovabba fontos szempont volt, hogy a levélzet
minél kevesebbet takarjon ki a képbdl. Ezek a szempontok miatt a kamerat a
lehet6 legalacsonyabbra kellett elhelyezni.

Az els6 felvételek készitésekor a kamerat egy mezdgazdasagi munkagépre
szereltem fel (talajlazito). A felrogzitett kamera 25 cm-re a foldtl keriilt
rogzitésre 45 fokos szoget bezarva. Felbontas 2704x1520 px 60fps mellett. A
vizszintes sikon mért tavolsag a kukorica sortél hozzévetSleg szintén 25 cm
volt. Ez a tavolsag a traktor nyomvonalanak eltérései és a veteményezett sor

egyenetlensége miatt nem allando.

l il M0

P o
EaEsa e

PR

(a) Munkagépre szerelt kamera elhelyezése (b) Munkagépre szerelt kamera rogzitése

3.2. 4bra. Kamera elhelyezése és rogzitése a munkagépen

A talajlazitas mivelet végzésekor tipikusan 10-15 km/6ra sebességgel halad-
nak a traktorok. A felvételeket két haladasi sebességgel készitettem. ElGszor 10

km/6ra sebességet allitottunk be a vontaton. Sajnos a felvételek elmosodottak
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lettek, emiatt a kévetkezs felvételt 8 km /6ra mellett ugyanolyan beallitasokkal
végeztem. A felvételek tovabbra is elmosdédottak maradtak. Ennek az lehet
a megoldasa, hogy nagyobb fényerejii kamerat kell hasznalnom, ahol révidebb
az expozicios id6 vagy mesterséges megvildgitassal kell megvilagitani a felvétel

helyszinét, aminek hatasara szintén csokkenthetd a zarsebesség.

3.3. abra. Traktorral 10 km/h sebességgel készitett elmosodott felvétel

3.4. abra. Traktorral 8 km/h sebességgel készitett elmosodott felvétel

A fentiekbdl lathato, hogy a kép veszitett az élességébdl és nem tudtam,
hogy mekkora befolyéssal lesz a feldolgozas eredményére. Ebben a dolgozat-
ban tgy dontottem, hogy lassabban készitem el a képeket annak érdekében,
hogy elkeriiljem az életlen képek probléméjat. Ezt gy oldottam meg, hogy
készitettem egy kerékkel rendelkezd kézi eszkozt, amire felrogzitettem a kame-
rat. A kamera egy csuklos rogzits segitségével a kerék tengelyével egyvonalba
keriilt elhelyezésre. Ez biztositotta, hogy a szerkezet fiigg6leges hossziranyt

dolésétsl fiiggetleniil egy magassagban maradjon a talajhoz viszonyitva. Min-
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den egyéb beallitas és minden geometriai paraméter ugyanaz maradt, mint
a traktorral késziilt felvételek esetén, csak a felvétel készitésekor alkalmazott
haladési sebesség volt kisebb. A sebességet igyekeztem 4 km/h -val tarta-
ni. Ennek ellenérzésére egy mobiltelefont rogzitettem az eszkozre és egy GPS
alapi sebességmeérd szoftverrel mértem a sebességet. |[2| Ezzel az eszkozzel

készitettem a felvételeket, amibdl azutéan a képi adatkészlet Osszeéllt.

25 cm

3.5. abra. Kézikocsira szerelt kamera sematikus rajza 45 fokos kameraszoggel

25 cm

3.6. dbra. Kézikocsira szerelt kamera sematikus rajza 80 fokos kameraszoggel

3.1.3. Felvételkészités modja és a felvételek listaja

A mintafelvételek legtobbje 45 fokos kameraszog allasban késziilt a f6ldhoz
képest. A gyomosodas szempontjabol készitettem gyomtoél teljesen mentes,

részben gyomos és csak gyomokat tartalmazo felvételeket is.
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Késziiltek olyan képek, amik a fligg6legeshez képest 80 fokos szoget bezard
kameréval lettek rogzitve. Ennek az lehet az elénye, hogy jobban a sorban a
tovek kozti teriiletet figyeli és kevésbé lehet zavard a sorkozokben megjelend

gyom, mint "zaj".

3.7. abra. Gyommentes kukorica felvétel 45 fokos kameraszog éllasal

o et - SR 3 i

3.8. abra. Gyommentes kukorica felvétel 80 fokos kameraszog allassal
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3.10. abra. Csak gyomot tartalmazo felvétel 80 fokos kameraszog allassal
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3.11. abra. Kukoricat és gyomot vegyesen tartalmazoé kép 45 fokos kameraszog
allassal

3.12. dbra. Kukoricat és gyomot vegyesen tartalmazo kép 80 fokos kameraszog
allassal

A felvételeket 60 fps sebességgel 2704x1520 px felbontéassal és H264-MPEG-4
AVC (partl0) (avel) kodolassal késziiltek. Igyekeztem tobb, révidebb felve-
telt késziteni annak érdekében, hogy az utéfeldolgozas soran ne kelljen nagy

alloméanyokkal dolgoznom. A sorokat a napirany miatt szintén igyekeztem val-
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togatni. A legnagyobb gondot a gyomos felvételek megkeresése okozta, ugyanis

az idei szarazsig a gyomfejlédést is akadalyozta. A rendelkezésre allo kuko-

rica iiltetvény jol el6készitett és gondozott talajjal rendelkezett, ami tovabb

csOkkentette a gyomok terjedését.

A felvételek teljes Osszesit$ tablazata az alabbi tablazatban tekinthetd meg.

3.1. tablazat. Felvétel Osszesits tablézat

fajlnév méret (MB)  felvétel kelte hossz  kam.szog fényviszony teriilet sebesség (km/h)
GHO010398.MP4 629 2022.07.02 15:05 01:27 45 napsiités féleg gyom 4
GH010437.MP4 598 2022.07.19 18:33 01:21 45 arnyck gyom 4
GH010415.MP4 272 2022.07.11 18:39  00:37 45 arnyék gyom 4
GH010436.MP4 596 2022.07.19 18:31 01:23 45 arnyek-+bevillano szebefény gyom 4
GHO010425.MP4 463 2022.07.19 18:17 01:04 45 ellenfény +arnyék gyom 4
GHO10409.MP4 615 2022.07.02 15:39  01:25 45 nap  arnyck gyom 4
Osszesen: 07:17
GH010434.MP4 436 2022.07.19 18:28 01:00 80 nap-+arnyék gyom 4
Osszesen: 01:00
GH010435.MP4 375 2022.07.19 18:29  00:52 45 nap-+arnyck gyom fkukorica 4
GHO010424.MP4 241 2022.07.19 18:15 00:33 45 nap-+arnyék gyom-+kukorica 4
GH010410.MP4 329 2022.07.11 18:32 00:45 45 nap-+ar: gyom-+kukorica 4
GH010404.MP4 319 2022.07.02 15:28 00:44 45 nap-+arnyék gyom-+kukorica 4
GH010403.MP4 333 2022.07.02 15:27 00:46 45 nap-+arnyck gyom-+kukorica 4
GH010402.MP4 802 2022.07.02 15: 01:51 45 nap-+arnyék gyom-+kukorica 4
GH010401.MP4 859 2022.07.02 15:24  01:59 45 nap-+ar gyom-+kukorica 4
GH010400.MP4 504 2022.07.02 15:22  01:10 45 nap-+arnyék gyom-+kukorica 4
GH010399.MP4 2100 2022.07.02 15:21  04:59 45 nap-+arnyck gyom | kukorica 4
GHO010408.MP4 425 2022.07.02 15:34  00:59 45 napsiités gyom-+kukorica 4
GH010407.MP4 390 2022.07.02 15:33  00:54 45 napsiités gyom-+kukorica 4
GH010406.MP4 420 2022.07.02 15:32  00:58 45 gyom-+kukorica erésen gyomos 4
GHO010405.MP4 457 2022.07.02 15:30  01:07 45 gyom-+kukorica erdsen gyomos 4
GH010397.MP4 7 2022.07.02 15:01  01:39 45 napsiités gyom-+kukorica 4
GH010396.MP4 384 2022.07.02 14:59 00:53 45 napsiités gyom-+kukorica 4
GH010395.MP4 363 2022.07.02 14:58  00:50 45 gyom-+kukorica 4
GHO010394.MP4 323 2022.07.02 14:56  00:44 45 gyom-+kukorica 4
GH010393.MP4 234 2022.07.02 14:54  00:32 45 gyom-+kukorica 4
GH010392.MP4 412 2022.07.02 14:51  00:57 45 gyom {kukorica erdsen gyomos 4
GH010391.MP4 368 2022.07.02 14:48 00:51 45 napstités gyom-+kukorica 4
Osszesen: 24:03
GH010433.MP4 85,9 2022.07.19 18:27  00:11 80 nap-+arnyck gyom-+kukorica 4
GHO010432.MP4 249 2022.07.19 18:27 00:34 80 nap-+arnyek gyom-+kukorica 4
GH010431.MP4 392 2022.07.19 18:26  00:54 80 é gyom-+kukorica 4
GH010430.MP4 441 2022.07.19 18:25 01:01 80 gyom-+kukorica 4
GH010429.MP4 304 2022.07.19 18:24  00:42 80 gyom-+kukorica 4
Osszesen: 03:22
GH010438.MP4 509 2022.07.19 18:35 01:10 45 ellenfény kukorica 4
GHO010422.MP4 243 2022.07.19 18:14  00:33 45 ellenfény kukorica 4
GH010421.MP4 306 2022.07.19 18:13  00:42 45 ellenfény kukorica 4
GH010420.MP4 328 2022.07.19 18:12  00:45 45 ellenfé kukorica 4
GH010439.MP4 479 2022.07.19 18:36  01:06 45 nap-ar kukorica 4
GH010423.MP4 333 2022.07.19 18:15 00:46 45 nap-+arnyék kukorica 4
GH010419.MP4 490 2022.07.19 18:11 01:08 45 nap-+arnyék kukorica 4
GHO010418.MP4 269 2022.07.19 17:40  00:37 45 nap+arnyck kukorica fiatal alloméany 4
GHO010413.MP4 299 2022.07.11 18:37 00:41 45 nap-+ar kukorica 4
GH010411.MP4 654 2022.07.11 18:34 01:31 45 nap-+arnyék kukorica 4
GHO010412.MP4 612 2022.07.11 18:36  01:25 45 nap-+arnyék{bevillano ellenfeny  kukorica 4
GHO010416.MP4 243 2022.07.19 17:36  00:33 45 na és kukorica fiatal allomany /elforgatott kép 4
GX010387_1.mpd 1200 2022.06.24 11:08 02:52 45 napsiités 8
GXO010387_2.mp4 1160 2022.06.24 11:08 02:46 45 napstités kukorica 10
Osszesen: 16:35
GH010428. MP4 293 2022.07.19 18:23  00:40 80 nap-+arnyck kukorica, 4
GHO010427.MP4 507 2022.07.19 18:20 01:10 80 nap-+arnyék kukorica 4
GH010426.MP4 308 2022.07.19 18:18 00:42 80 nap-+arnyék kukorica 4
GH010414.MP4 366 2022.07.11 18:38  00:50 80 nap-+arnyék kukorica 4
Osszesen: 03:22
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3.2. tablazat. Felvételek Osszesitése teriilet fajtanként

’ kamera szog \ teriilet fajtaja \ képkockak szama \ 30. képkockik szama

45 gyomos 29 340 978
80 gyomos 3 600 80

45 gyom-+kukorica 83 460 2782
80 gyom-+kukorica 12 120 404
45 kukorica 59 700 1 990
80 kukorica 12 120 404
80 80 fokos Osszesen 27 840 888
45 45 fokos Osszesen 172 500 5 750
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4. fejezet

Képi adathalmaz létrehozasa

4.1. Képfeldolgozas

4.1.1. Video felvételek képekre bontasa

A videodfelvételek elkésziilte utan a videdbol ki kellett nyerni a képeket. A
képkockak egy python program segitségével az opencv felhasznalasaval kertiltek
kinyerésre.

A képkockak beolvasdsa minden felvétel esetén az 54. frame-nél megallt.
Megoldast az adta, hogy a videdt VLC player segitségével dtkonvertéltam a
program GUI &ltal nydjtott "VIDEO for MPEG4" forméatumba. Ezek utan
gond nélkiil fel tudtam dolgozni az Gsszes felvételt. Ezzel a képkockak mérete
2704x1520 px helyett 1920x1080 px -re valtozott, de az én szempontombol
ez lényegtelen, hiszem maximum 640x480px méretd képkockidkon végeztem a
vizsgalatokat. A video6 atalakitasa el6tti és utani média informacios ablak igy

néz ki:

26



Képi adathalmaz létrehozasa

& A Aktuslis médiainformaciok X

Altaldnos  Metsadatok  Kodek  Statisztka Altaldnos  Metsadatok  Kodek  Statisztka

Informécick a mécia vagy folyam alkotdrészeirdl. Informacick a mécia vagy folyam alkotérészeirdl.

Az egyesitd, a hang- és videokodekek s a feliratok jelennek meg. Az egyesits, a hang- és videokodekek €5 a feliratol jelennek meg.

¥ 0.folyam ¥ 0.folyam
Kodek: H264 - MPEG-4 AVC (part 10) (avel) Kodek: MPEG Audio layer 172 (mpga)
Nyel: Angol Myelv: Angol
Tipus: Vides Tipus: Hang
Videofelbontds: 2704x 1520 Csatorndk: Sztered
Buffer dimenzick: 2704x1520 Mintsvételezési gyakorisdg: 44100 Hz
Képkockasebesség: 59.940050 Bitek minténként: 32
Dekédolt formatum: Bitsebesség: 192 kb/mp
Tsjolas: Fent - bal oldal ¥ 1.folyam
Fészinek: ITU-R BT.703 Kodek: H264 - MPEG-4 AVC (part 10) (avc1)
Szinstadasi fuggvény: ITU-R BT.708 Nyelv: Angol
Szintér: [TU-R BL.709 tartomany Tipus: Vides
Szinesség helye: Bal Videofelbontss: 1920x1080
v 1. folyam Puffer dimenziok: 1920x1088
Kodek: MPEG AAC Audio (mpda) Képkockasebesség: 59.940063
Nyelv: Angol Deksdott formstum:
Tipus: Hang Téjolds: Fent - bal oldal
Csatomk: Sztered Fészinek: [TU-R BT.708
Mintavételezési gyakorisag: 48000 Hz Szinatadasi fuggvény: ITU-R BT.709
Bitek mintanként: 32 Szintér: [TU-R BT.709 tartomany
Szinesség helye: Bal
Hely: [c:\tempigHo10430.MP4 | | Hety: |c:tempigro10439_2.Mp4 |

4.1. 4bra. Videofelvétel atalakitédsa utan a média informaécié osszehasonlitasa

A videofelvételeken altaldnossagban 52-54 képkocka alatt halad el egy ob-
jektum a kép egyik szélétsl a masik széléig. Megvizsgilva a felvételeket azt
tapasztaltam, hogy 30 képkockédnként lementve a frame-ket nem tal nagy
(~ 10 — 10%) atfedéssel informaciovesztés nélkiil lehet a képeket letarolni.
Ennek megfelel6en a felvételek képkockakra bontésa sordn csak minden 30.
felvételt tartottam meg. A kimentett felvételek egyenkénti ellenérzése és kiva-
logatéasa rendkiviil munkaigényes feladatnak bizonyult. Ot napot vett igénybe

az Osszes kép atvalogatasa.

4.1.2. Képek szelektalasa

Az atkonvertalt videdfelvételekbdl kimentett és atvalogatott képekbdl egy tjabb
python program segitségével szétvilogattam a képeket az aldbbiak szerint. Az
osszes felvétel kozil minden 4. képet elkiilonitettem. Ezzel a felvételet 25 %-at
félretettem tovabbi célra és a 75 % megmaradt tanitéasi célra. A 25% félretett
kép egy 6t0dét teszt célra valogattam ki. A maradék pedig a validacios képeket
alkottak. Ezzel az osszes képbdl 75% ment tanito képnek, 20% ment validalas-
ra és 5% ment teszt célra. A szétvalogatast végzs programkod a fiiggelékben
megtalalhato.

A felvételeket, ahogyan a videofelvételekben lathattuk kiilon kategoriak-
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ba szedtem szét. Kiilon konyvtarakba keriiltek a csak gyomot tartalmazé
("gyom"), a gyomot nem tartalmazo kukorica felvételek ("gyn") és a gyo-
mot és kukoricat vegyesen tartalmazo felvételek ("gyomos"). A szétvalogatas

eredményeként létrejottek az alabbi adathalmazok.

4.1. tablazat. Tiszta kukoricat tartalmazo, gyommentes felvételekbdl szarmazo
képkockdk szama és eloszlasa

Video ID  Tanité Validalé Tesztels

GHO010439 100 26 7
GHO10411 129 35 10
GHO10412 117 34 9
GH010419 100 28 6
GH010420 69 18 5
GHO010421 64 17 4
GHO010422 51 13 4
GHO010423 70 18 4
GHO010424 45 12 3
GHO010438 106 29 7
GH010413 0 0 82
0sszesen 851 230 141

4.2. tablazat. Csak gyomot tartalmazo felvételekbdl szarmazo képkockak sza-
ma és eloszlasa

Video ID  Tanité Validalé Tesztels

GHO010398 93 25 6
GH010436 119 32 8
GH010409 127 34 9
GHO010425 97 26 26
GHO010437 121 32 9
GHO010415 0 0 69
0sszesen 557 149 127
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4.3. tablazat. Gyomot és kukoricat vegyesen tartalmazo felvételekbdl szarmazo
képkockak szama és eloszlasa

Video ID  Tanité Validalé Tesztels

GHO010399 201 54 14
GH010400 69 18 5
GHO010401 110 32 7
GHO010408 84 22 6
GHO010407 71 19 5
GH010406 0 0 116
GHO010391 48 12 4
GHO010392 65 17 5
GHO010393 21 6 2
GHO010394 41 11 3
GHO010395 60 16 4
GHO010396 21 22 2
GHO010397 67 18 5
GH010405 94 25 7
GHO010402 76 20 6
GHO010403 53 14 4
GHO010404 47 12 4
GH010410 9 2 1
Osszesen 1137 320 200
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5. fejezet

Gyomdetekciés modellek

5.0.1. Tesztek célja

Az el6z6ekben bemutatott képi adathalmaz elkészitése utédn azt vizsgaltam,
hogy a felvételeket milyen konvolicios eljarassal lehet sikeresen feldolgozni. A
feladat elvégzésére tobb 1t is allt elttem. Az interneten szamtalan tanulmany
jelent meg a kiilonféle modszerekrsl. A legtobb cikk azt a modszert taglalja,
amikor kiilonféle neurélis halozatokkal a gyomot vagy a kultirnévényt igyekez-
nek mélytanulasos modszerrel fajtanként felismerni és megkiilonboztetni [15]
[24].

En egy olyan utat valasztottam, amely soran nem sziikséges a gyomnovénye-
ket fajtanként felismerni. Véleményem szerint ez til sok tanitasi folyamatot
jelentene, ami a gyomnovények sokféleségét tekintve rendkivil szerteagazod le-
het. Ezek miatt a gyakorlat szempontjabol nem tartom gazdaséagilag kivitelez-
hetének. E helyett azt az utat kovettem, amiben elég csak a f6bb szoba johets
szantofoldi novényeket felismerni. (Ami nem az, az mind gyomnak tekint-
hets.) Magyarorszagon a legelterjedtebb szant6foldi "kapéas" névénytinkbol
nagysagrendileg kevesebb, mint 10 fajta talalhaté6 meg, mig a gyom populé-
ci6 lényegesen szélesebb fajtavalasztékot mutat. A dolgozat keretében csak
a kukorica felismerését tiztem ki célul. A fentiek alapjan tehat elmondhato,
hogy binaris a feladat (el kell donteni, hogy kukorica vagy gyom van a képen).
Az emberek szabad szemmel jol meg tudjak kiilonboztetni a kukoricat, ezért
kivancsi voltam arra, hogy ezt egy egyszeri neurélis halézat megoldja-e.

A kovetkez§ feladat a szamitogép kiillonb6z6 szoftver komponenseinek a fel-

konfigurélasa volt.
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5.0.2. A dolgozatban hasznalt szoftvertechnologiak

Programozasi nyelvnek a Pythont valasztottam a gyors fejlesztési folyamat
érdekében. Igaz ugyan, hogy a programkod végrehajtasa rendkiviil lassi, de
tesztelési feladatokra a kényelmes hasznéalata és a bdséges tamogatis miatt
nagyon megfelel. A kiilénbo6z6 feladatok elvégzésére hasznalok Matplotlib-et,
Numpy-t, SciPy-t, Scikit-image-t, Pandas-t, Keras-t, Tensorflow-t és OpenCV-
t. A kovetkezSkben roviden bemutatok néhanyat ezek koziil.
Fejlesztési kornyezetként Jupyter Notebook-ot, Anaconda-t és a Google Colab-

ot hasznéltam. A Python kod irasdhoz vegyesen hasznaltam Visual Studio

Code-ot és Spyder-t.

Numpy

A NumPy nyilt forraskédu kiegészité csomag a Python programozasi nyelvhez,
mely a nagy, tobbdimenziés tombok és méatrixok hasznalatat tdmogatja egy

nagy magas szint matematikai fliggvénykonyvtéarral.

SciPy

A SciPy csomag a Scientific Python réviditése, és ahogyan a neve is utal ré, a
természettudomanyok teriiletét igyekszik lefedni. Ugyanaz a szerzGje, mint a

NumPy csomagé, szamos esetben épit is ra.

Scikit-image

A scikit-image egy nyilt forraskoda képfeldolgozo konyvtar a Python progra-
mozési nyelvhez. Algoritmusokat tartalmaz pl. képszegmentaldshoz, geomet-
riai transzforméciokhoz, szintér-manipulécidhoz, elemzéshez, sztiréshez, mor-
fologidhoz, képi jellemzok detektalasahoz. Ugy tervezték, hogy jol hasznalhato

legyen a Python NumPy és SciPy numerikus és tudoméanyos kényvtarakkal.

Pandas

A pandas a Python programozési nyelv egyik progamkonyvtara, amely ada-
tok feldolgozasara és elemzésére szolgal. Kiilonosen adattabldk és idGsorok

feldolgozasahoz szolgéltat megfelels adatszerkezeteket. Ez a szabad szoftver
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a harom-zaradékos BSD licenc alatt jelent meg. A név a "panel data" angol
kifejezésbdl szarmazik, amely az ckonometria teriiletén azt jelenti, hogy egy

egyedrdl tobb idéperiddusbol rendelkeziink adatokkal.

OpenCV

Az OpenCV (Open Source Computer Vision Library) egy ingyenes, nyilt for-
raskodu fiiggvénykonyvtar, amely a gépi latas megvalositédsahoz sziikséges prog-
ramozasi funkciokat tartalmaz. T6bb platformon és t6bb programozési nyelv-
vel hasznalhato, leggyakrabban Python vagy C-++-ban irt programokban al-

kalmazzak.

Keras

A Keras az egyik vezets magas szint neuralis halézat API. Pythonban frédott

és tobb hattér neuralis halozati szamitasi motort tdmogat.

Tensorflow

A TensorFlow egy ingyenes és nyilt forraskodua szoftverkonyvtar gépi tanulés-
hoz és mesterséges intelligencidhoz. Szémos feladatban hasznalhato, de kiilo-

nos hangsulyt fektet a képzésre és a mély neuralis hélozatok kovetkeztetésére.

5.1. Tensorflow-Keras CNN model

Legel6szor Tensorflow kornyezetben Keras API fliggvények segitségével végez-
tem teszteket alap konvolucios modelleken (CNN). Azért véalasztottam ezt az
utat, mert ezzel kapcsolatban béséges irodalom és leiras talalhaté az interne-
ten. 7] [16] [26]

5.1.1. Tensorflow tesztkornyezet

A képek feldolgozasara Tensorflow-t hasznaltam Keras fiiggvények segitségé-
vel. Az els6 tesztek egy laptopra telepitett Anaconda kornyezetben futo Jupy-
ter Notebook segitségével torténtek. A sziikséges Osszetevsk telepitése utan
(python, Anaconda, Ipython, Jupyter, pandas) a boéngészében localhost-on

elérhetévé valik a jupyter notebook.
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5.1.2. CNN alapmodell

Els6ként egy Tensorflow-ban megvaldsitott CNN alapmodell keriilt kivalasz-
tasra.

A CNN modell két konvolucids réteget tartalmaz a hozzajuk tartozé max-
pooling réteggel. A konvolicié 3x3-as kernellel torténik, amibdl 64 db van.
A kimeneti fiiggvény ReLu. Ezt koveti egy Flatten transzformacio, majd két
darab dense transzformaci6é , ami 64 illetve 2 neuront hoz létre. Ez utébbi
a kimenetiink. 640x480-as képméret mellett a gépet annyira leterhelte, hogy
idénként lefagyott vagy tjraindult. Emiatt a képek méretét felére (320x240)

csokkentettem. A végeredmény igy nézett ki:

model = tf.keras.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D{64, 3, strides=(1, 1},
activation="relu’', padding="'same',
input_shape=[328,248, 31]),

tf.keras.layers.MaxPooling2D({pool size=2),
tf.keras.layers.Conv2D(128, 3, strides=(1, 1),
activation="relu', padding="same’,
)s
tf.keras.layers.MaxPooling2D({pool size=2),
tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'},
tf.keras.layers.Dense(l, activation='sigmoid®)}])

5.1. dbra. Keras CNN konvoliciés modell kodja
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model. summary( )

Model: “sequential 12"

Layer (type) Output Shape Param #
comvad_24 (Com2D)  (None, 320, 240, 64) 1792
max_pooling2d 24 (MaxPooling (MNone, 16@, 128, 64) B
conv2d_25 (Conv2D) (Mone, 168, 128, 128) 73856
max_pooling2d_25 (MaxPooling (Mone, 88, &8, 128) 8
flatten_12 (Flatten) (Mone, £14468) 8
dense_24 [Dense) (Mone, &4) 30321664
dense_25 (Dense) (Mone, 2) 13@

Total params: 39,397,442

¥
Trainable params: 39,397,442
Mon-trainable params: @

5.2. dbra. Keras CNN konvoliciés modell 6sszegzése

5.1.3. Teszt adathalmaz

A teszt soran elsGsorban csokkentett mennyiségi képet hasznaltam fel mind-

Ossze két kategoriabol. A vizsgalt két kategoria:
e csak gyomokat tartalmazoé fotok,

e tiszta, gyom nélkiili kukorica fotok.

A becsléshez (teszteléshez) hasznalt tesztképek részben azokbol a videofel-
vételekbdl kertiltek elkiilonitésre, amikbdl a tanitashoz és validaldshoz hasz-
naltunk fel képeket ("ismert vided"), illetve tovabbi 10-10 olyan kép is felhasz-
nalasra keriilt, ami teljesen mas videdfelvételekbdl szarmaznak ("aj video").
Mashogyan fogalmazva arra torekedem, hogy olyan videofelvételbdl is keriiljon
ki tesztkép, amibdl korabban nem szarmazott tanité kép. A képek a kovetkezd

megoszlasban torténtek felhasznélasra:
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5.1. tablazat. Teszteléshez hasznalt csokkentett adathalmaz Osszetétele

Training Validation Test

Gyom nélkiili kukorica kép (Video ID:GH010439,GH010411) 120 30 10
Csak gyomot tartalmazé kép (Video ID:GH010398,GH01436) 120 30 10
Gyom nélkiili kukorica kép (Video ID:GH010406) 0 0 10
Csak gyomot tartalmazé kép (Video ID:GH010415) 0 0 10

5.1.4. Tanitasi tesztek 320x240 felbontasu képekkel

(a) Accuracy (b) Loss

5.3. abra. CNN model 10 epoch 320x240 felbontasia 300 tanitd képpel
(Training: Orange - Validation: Blue)

20 epoch

\v_\\f/\/\/\‘w/\

(a) Accuracy (b) Loss

5.4. abra. CNN model 20 epoch 320x240 felbontast 300 tanitd képpel
(Training: Orange - Validation: Blue)
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5.2. tablazat. Tesztelési halmazon mért pontossag CNN halozattal

epoch 10 20
gyom nélkiil (ismert vide6bol) 100% 90%
eyom nélkiil (4] videsbol) 100%  100%
gyom (ismert videobol) 90%  100%
gyom (1j videobol) 50%  100%
Osszesen: 8%  98%

5.2. EfficientNet

A tesztjeim kozt a kdvetkezs "off-the-shelf" megoldéas az EfficientNet volt.

Az EfficientNet [23| egy konvolicios neurélis halozati architektura egyedi
skalazasi modszerrel, amely egyszerre skilazza a mélység/szélesség/felbontas
Osszes dimenzidjat. A hagyoményos gyakorlattol eltéréen, amely ezeket a té-
nyezGket tetszélegesen skalazza, az EfficientNet skaldzasi modszere egységesen,
optimalisan prébalja skdlazni a halozat szélességét, mélységét és felbontéasat
rogzitett skaladzasi egyiitthatokkal.

Az EfficientNetnek alapvetGen nyolc valtozatat lehet elérni "off-the-shelf"
modon. Mindegyik valtozat sajat bemend képfelbontéassal dolgozik. A héldzat
szamozasa 0-t0l 7-ig kiilonbozteti meg egyméstol a valtozatokat. A szadmozas

novekedése egyiitt jar a halozat Osszetettségének a novekedésével is.
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5.3. tablazat. EfficientNet kiilonboz6 valtozataihoz tartozo képfelbontéasok

Base model resolution

EfficientNetBO 224
EfficientNetB1 240
EfficientNetB2 260
EfficientNetB3 300
EfficientNetB4 380
EfficientNetB5 456
EfficientNetB6 528
EfficientNetB7 600

A teszt soran az elézéekben ismertetett tanito, validald és teszthalmazzal

készitettem vizsgélatokat.

5.2.1. EfficientNetB0 csokkentett adathalmaz sajat silyokkal

Legel6szor sajat sulyokkal lett elvégezve a vizsgalat, illetve a modell legfelsd

rétege is megtartasra keriilt. Ezt a kovetkezd sorral lehet megtenni:

outputs=EfficientNetBO(include_top=True,weights=None,classes=NUM_CLASSES)

Ez azt jelenti, hogy a modelliink teljes mértékben tanithato és kiilsg, el6re
beallitott stlyokat nem hasznal a tanulési folyamat soran. A Keras fiiggvények
hasznélataval azt is meg lehet adni, hogy kimenetként hany neuront hasznaljon,
azaz hényféle osztélyba sorolja a tanito képeket. Ebben a tesztben a tanito
képeken nem alkalmaztam augmentaciét. Azaz nem hasznaltam semmiféle

elforgatast vagy egyéb modositast a tultanulas megelGzésére.
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Model: “"model 1™

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 {InputlLayer) [(Mone, 224, 224, 3] a8
efficientneth® (Functional) (MNone, 2) 4252133

Total params: 4,852,133
Trainable params: 4,81@,118
Mon-trainable params: 42,823

5.5. dbra. EfficientNetB0 transfer learning model

10 epoch képi augmentacié nélkiil

/

(a) Accuracy (b) Loss

__q‘h#f_____’JN\v/fEn

5.6. dbra. EfficientNetB0 10 epoch 224x224 felbontasu 300 tanité képpel aug-
mentécio nélkiil (Training: Orange - Validation: Blue)

10 epoch képi augmentaciéval

A kovetkezs tesztben kiprobaltam a képi augmentacié hatasat a tanitoképe-
ken. Az aldbbi sorok szerint hasznéltam a kiilonféle Keras altal nydjtott "on

the fly" augmentacios eljarasokat.

train_datagen = ImageDataGenerator( rescale=1.0 / 255,
rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom_range=0.2,
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horizontal _flip=True,
fill_mode="nearest",

)

(a) Accuracy (b) Loss

5.7. dbra. EfficientNetB0 10 epoch 224x224 felbontésu 300 tanité képpel
augmentacié hasznalataval
(Training: Orange - Validation: Blue)

20 epoch képi augmentacioval

(a) Accuracy (b) Loss

5.8. abra. EfficientNetBO0 teszt sajat sullyal 20 epoch-al 300 tanitd képpel
augmentacioé hasznalataval
(Training: Red - Validation: Blue)

30 epoch képi augmentacioval
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(a) Training accuracy (b) Training loss

5.9. abra. EfficientNetBO0 teszt sajat sullyal 30 epoch-al 300 tanité képpel
augmentacioé hasznalataval
(Training: Orange - Validation: Blue)

5.2.2. EfficientNetBO0 transfer learning csokkentett adathalmazzal

A kovetkezGkben az elére tanitott "imagenet" sulyokkal végeztem a tanitast.
Tovabba a héldzatot kiegészitettem tovabbi rétegekkel. Ahhoz, hogy ezt meg

tudjam tenni a legfelsé dense réteget le kell tiltani. Ezt a kdvetkezd sorral lehet

megtenni:
outputs = EfficientNetBO(include_top=False, weights="imagenet")

A teljes kod a fiiggelékben talalhaté meg.

Az alabbi abran lathato a kiegészitett rétegekkel késziilt halozat:
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Model: "sequential 7"

Layer (type) Output Shape Param #

efficientnetb® (Functional) (Mone, MNons, None, 123@) 4849571

gap (GlobalMaxPooling2D) (Mone, 1280) 5]
dropout_out (Dropout) (Mone, 1280) 5]
fc_out (Dense) (Mone, 2} 2562
input_5 {InputLayer) multiple e

Total params: 4,852,133
Trainable params: 2,562
Mon-trainable params: 4,049,571

5.10. abra. EfficientNetB0 model kiegészitett rétegekkel

A képek felbontasa a B0 valtozat miatt 224x224-re lett beallitva és tovabbra
is RGB képek lettek hasznalva. Teszteredmények a kovetkezdk:

20 epoch

5.2.3. EfficientNetBO0 teljes adathalmaz sajat stilyokkal

(a) Accuracy (b) Loss

5.11. abra. EfficientNetB0 teszt sajat stllyal 20 epoch-al 300 tanité képpel
augmentacioé hasznalataval
(Training: Orange - Validation: Blue)
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5.3. EfficientNetBO teljes adathalmaz - Transfer Learning

Az el6z6 lépésekben sikeres teszteket futtattam csokkentett adatkészleten. Be-
bizonyosodott, hogy a kevés tanitd epoch ellenére is képes a halozat a gyomde-
tekciora. A csokkentett adatmennyiség és a kevés epoch jo eredményt hozott
az alap CNN halozaton, de nagy valoszintiséggel 1ényegesen nagyobb adatkész-
lettel és valtozatosabb tartalmi képekkel a joval fejlettebb EfficientNet halozat
jobban teljesitene. Emiatt tigy dontottem, hogy az el6z6 teszt soran hasznélt
EfficientNet halozatot moédositva, teljes adatkészleten futtatom a tanitasi fo-
lyamatot.

A teszthez az EfficientNetB0 véltozatat egészitettem ki két fully-connected
réteggel a kovetkezsk szerint:

Els6ként az EfficientNetB0 legfels6 fully-connected (dense) rétegét elhagy-
tam (include top=False). Ezutan egy BatchNormalization és egy Dropout
réteg utan két sajat dense réteggel egészitettem ki, amihez Swish aktivaciot
hasznaltam. Legvégiil a modell output rétegeként ismét egy fully-connected
réteget hasznaltam softmax aktivacioval. A leirtak a kovetkezSképpen nézett
ki:

5.4. tablazat. EfficientNetB0 model kiegészitett rétegekkel.

Layer Type Shape Param
input_ 1 (EfficintNetB0) (InputLayer) (None, 224, 224, 3) 0
EfficintNetBO other layers... .
top_activation (EfficintNetB0) (Activation) (None,7,7,1280) 0
avg_pool(EfficintNetB0) (GlobalAveragePooling2D) (None,1280) 0
—Added layers— — — —
batch normalization (BatchNormalization) (None,1280) 5120
dropout (Dropout) (None,1280) 0
dense (Dense) (None,512) 655872
batch normalization 1 (BatchNormalization) (None,512) 2048
activation (Activation - swish) (None,512) 0
dropout_ 1 (Dropout) (None,512) 0
dense_1 (Dense) (None,128) 65664
batch normalization 2 (BatchNormalization) (None,128) 512
activation 1 (Activation - swish) (None,128) 0
dense 2(output) (Dense,activation="softmax") (None,3) 387
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Swish aktivacids fiigvény

A Swish (A Self-Gated) fliggvény [20] révid bemutatasahoz sziikség van el-
szor a ReLu (Rectified Linear Unit) fliggvény ismeretére. A Relu egy széles
korben hasznalt aktivalasi fliggvény, kiilonosen a konvoliciés neuralis haloza-
toknal. Elénye, hogy konnyen kiszamithatd és nem okoz ,Vanishing Gradient”
problémat [14]. Mindossze az a gond vele, hogy nem nulla kézpontia. (Az
aktivalo fiiggvény kimenetének nullanal szimmetrikusnak kell lennie, hogy a
gradiensek ne tolodjanak el egy adott iranyba.) A “dying ReL.U” sajnos el6-
fordulhat, amikoris a kimenet minden negativ bemenetnél nulla. Emiatt egyes
csomopontok teljesen elhalnak és nem tanulnak semmit. Egy méasik probléma
lehet a ReLLU-val az aktivalasok felrobbanasa, mivel a fels6 hatar végtelen. Ez

néha hasznalhatatlan csomépontokhoz vezet.

5.12. abra. ReLu aktivalo fiigvénygorbe

A Swish ( f(x) = x*sigmoid(x) ) fiiggvény valamivel jobban teljesit a ReL.U-
hoz képest. A grafikonja meglehetGsen hasonlit a ReLLU grafikonjahoz. Mivel
azonban nem valtozik hirtelen egy ponton (mint a ReLU x = 0 esetén), ez meg-
konnyiti a konvergélast tanitas kozben. A Swish hatranya, hogy meglehet&sen

szamitasigényes.
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f(x) = x = sigmoid(x)
=x*(1+ e ¥t

5.13. abra. Swish aktivalo fligvénygorbe

Teszteredmények az EfficientNetB0 model kiegészitett rétegekkel

torténd vizsgalataval

5.5. tablazat. Hyperparameters

Dropout 0.7;0.5
Network Weight Initialization Imagenet
Activation function swish+softmax
Learning Rate from 0.0001 to 3.8146971692576415e-10
Number of epochs 50
Batch size 32
Training data 2545
Validation data 683
Test data 297

A Keras rendelkezik egy elére gyartott osztalydefinicidoval, aminek a segitségé-
vel tanitds kozben lehet a learning rate nagysagat valtoztatni, amennyiben a
loss értékek nem véltozik a megadott (patience) epoch utdn. Ennek a paramé-
tereit lathatjuk az alabbi tablazatban.
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5.6. tablazat. ReduceLROnPlateau paraméterek

Kezdeti leraning rate (Ir) 0.0001
changing factor (Ir valtoztatas mértéke - new Ir = Ir * factor) 0.5
patience (epoch szadma, ami utan megvaltoztatja az lr-t) 2

A tanitasi folyamat utan a teszteredmény a kovetkezs lett:

A

M

(a) Accuracy (b) Loss

5.14. abra. EfficientNetB0O 50 epoch-al 2545 tanité képpel augmentacio
hasznélataval
(Training: Orange - Validation: Blue)

Az eredményekbdl szépen latszik, hogy sikeriilt egy olyan halozatot Gssze-
rakni, aminek a segitségével a gyomdetekcio elvégezhets. A kitizott feladat
ezen része megoldottnak vehetd (természetesen egy termék kifejlesztéséhez to-
vabb érdemes novelni a tanitod és tesztképek halmazat és valtozatossagat). A
kovetkezd célként megfogalmazott feladat a képek felesleges részeinek az elta-
volitésa volt fejlett sordetekcioval, hiszen a kukorica tovek kdzvetlen kdzelében
van csak sziikség permetezésre, a tobbi helyen a mechanikai tisztitas megoldja

a problémét.
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6. fejezet

Permetezési teriilet pontos lehatarolasa

6.1. Teriilet lehatarolasanak fontossaga

Az el6z6 pontokban ismertetetteknek megfelelGen az EfficientNet kiegészitett
rétegekkel alkalmassa valt, hogy a videdfolyambol kinyert képek alapjan el-
dontse, hogy egy felvétel tartalmaz-e gyomot vagy sem. Mivel a feladat célki-
tiizésében az szerepel, hogy a kulturnévények (jelen esetben kukorica) soraban
kell detektalnunk a gyomokat és az ezen kiviil all6 teriilet (pl. sorkézokben)
szamunkra lényegtelen, ezért fontos tovabbi 1épés a felvételen szerepld teriilet

pontos lehatarolasa. Ennek szemléltetésére aldbbiakban lathatunk egy képet.

6.1. abra. Szamunkra a zold séavval jelolt teriilet a lényeges

A fenti képen lathato, hogy a szamunkra relevans teriileten kiviili rész feles-
leges ,zaj’-ként szerepel a képen. Emiatt sziikséges ezen teriiletek kitakarasa
maszkolasi eljarassal. Ez azonban tovabbi problémékat vet fel. Els lépésben
meg kell hatarozni, hogy a kép mely tertilete a fontos szdmunkra. Fel kell is-
merniink és meg kell taldlnunk a kukorica névények sorat. Ha ez megvan, akkor

homogréfia segitségével meg kell mondanunk, hogy a képen megtalalt sorhoz
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képest 10 cm-el eltolt parhuzamosok hol taldlhatok meg a vizsgalt képen. A

kovetkez6kben ezeken a lépéseken megyek végig.

6.1.1. Kukoricaszarak detekcidja

“ e,

hetetlen, hogy szegmentaljuk a kukorica névényeket. Miutén sikeresen szeg-
mentaltuk a névényt, meg kell keresniink a névények tovét (ahol a folddel
érintkeznek). Ezek a pontok fogjak adni a sorokat. A szegmentalashoz Mask
R-CNN-t [13] hasznéaltam TensorFlow kérnyezetben Keras segitségével. Alab-

biakban ezt fogom bemutatni.

Mask R-CNN

Mi az a Mask R-CNN?7 ahmedA Mask R-CNN [13| vagy Mask RCNN egy kon-
voltcios neuralis halozat (CNN), ami jelenleg az egyik legkorszertibb objektum
szint képszegmentalas (instance segmentation) terén. A Mask R-CNN-t tu-
lajdonképpen a Faster R-CNN nevi [21] Region-Based Convolutional Neural
Network-re épiilg tovabbfejlesztésnek tekinthetjiikk. A szamitogépes latdsban
az image segmentation nem més, mint az a folyamat, aminek soran a pixeleket
kiilénboz6 cimkével latjuk el, amelyek megfelelnek objektum tipusoknak. FEzt
a szegmentaciot hasznalhatjuk arra, hogy objektumokat és azok korvonalait
megtaldljuk egy képen. A Mask R-CNN alapvetSen kétféle szegmentacioval

foglalkozik. Ezek a Semantic Segmentation és az Instance Segmentation.

e Semantic Segmentation esetén minden egyes pixelt a képen osztélyozunk
egy fix meghatarozott osztalynak megfelelGen anélkiil, hogy az objektu-
mokat megkiilonboztetnénk egyméstol. Lényegében az Osszes egy o0sz-
talyba sorolhatd objektumot egyként kezel, nem lehet kiilonbséget tenni
a példanyok kozott. Az egyes osztalyok szemantikus kategoriaknak felel-

nek meg.

e Instance Segmentation (Instance Recognition) esetén lehetség van min-
den egyes 6néll6 objektum megkiilonboztetésére. Ebben a formaban ez

detekcio, objektum lokalizacio és objektum klasszifikicio is egyben.
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6.2. abra. A Semantic és az Instance Segmentation kozti kiilonbség (kép for-
rasa: towardsdatascience.com)

A Mask R-CNN a Faster R-CNN-re [21] épiil. A Faster R-CNN két kime-
nettel rendelkezik minden egyes objektum kijelolésre. Egy osztaly cimke és
egy ugynevezett bounding-box, amivel bekeretezi az objektumot. Ezzel szem-
ben a Mask R-CNN-nek van egy harmadik kimenete is az objektum maszk
részére. A Mask R-CNN-t lehet a Faster R-CCN kiterjesztésének is tekinteni
abban a tekintetben, hogy az osztalycimke és a bounding-box mellé egy sokkal

kifinomultabb maszkot is biztosit a felismert objektumok részére.

6.3. abra. Mask R-CNN Instance szegmentaciojanak durva vazlatos elve (kép
forrasa: [13])
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6.1.2. Képek annotilasa

A szegmentéacio elvégzésének elsé lépése ebben az esetben is tesztadat készlet
létrehozésa volt. A szegmentacié esetében egy célszoftver segitségével ki kell
jelolni a tesztképeken azokat az objektumokat, amiket meg szeretnénk tani-
tani a hélozatnak, valamint az objektumokat cimkékkel kell ellatni kategoriak
szerint. Erre a célra én a Make Sense nevii ingyenes szoftvert hasznéaltam
[4]. A szoftver el6nye, hogy online hasznalhaté és nem tarol el a feldolgozott
adatokbol vagy képekbdl sajat részre semmit sem.

A szoftver segitségével lehetGség van tobbek kozt négyszog és poligon kije-
16lésére. A kijelolt teriilethez az emlitett cimkéket kell hozzarendelni. Poligon
kijelolés esetén az online tool képes VGG JSON és COCO JSON formétum-
ban menteni az adatokat. Mindkét esetben egyetlen fajl késziil az Osszes kép
annotacios adatéaval. En a COCO JSON formatumot valasztottam az annoté-

cibhoz.

6.4. abra. Annotacio a Make Sense online tool-al
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6.1.3. COCO JSON formatum

A JSON formatum az alabbi szekciokbol al:

e Info: Altalanos informéciok a dataset-rél.

e Lincenses: Esetleges licenszekkel kapcsolatos informaciok.

e Images: A képek teljes listajat tartalmazza. Nem tartalmazhat Bonding-

box-ot, cimkét, szegmentacios adatokat. Csak és kizarolag a képekrsl tar-

talmaz informéciokat. Tartalmazza a fajlnevet, a szélesség és magassag

adatokat, valamint egy egyedi azonositot, ami alapjan Osszerendelésre

keril az annotaciés adatokkal.

"images": [{

ks

ks

ks

{

{

{

"file name™:

"height™:
rlidrl H
"width™:

"file name™:

"height™:
rlidrl: .
"widtch™:

"file name™:

"height™:
rlidrl:
"widtch™:

"gyn wl0439% £2100 &40x480.3jpg",

¥

"gyn w1l0439% £210 €40x480.3jpg"™,

¥

"gyn wv1043% £2160 €40x480.3jpg",

6.5. dbra. COCO JSON formatum "images" szekcid

e (Categories: Kategoriak felsorolésa.

— id: egyedi kategoria azonosito

— name: kategoria megnevezés
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"categories™: [{
rI-'_drI : .
rI--alTErl : rI':D-u--n rn

1.

6.6. abra. COCO JSON formatum "categories" szekciod

e Annotations: Az annotéciorol tartalmaz informaciokat.
— segmentation : koordinata pontok listaja, amelyek az objektum for-
méajat reprezentaljak.
— area : pixelszam (pl. 10px X 20px téglalap alaku tertilet = 200)

— iscrowd : 0 esetén egyszerd objektumot reprezental, 1 esetén tobb

objektumot képvisel.
— image id: A képek adatainal megadott azonosito.

— bbox : bounding box, atadatai [top left x position, top left y posit-
ion, width, height|

— category id: Kategoéria azonosito

— id: egyedi annotéacids azonosito.
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"Tannotations™: [{
Tarea™: .
"bhox™: | . :
"category id": .
s LU .
"image id":
"izcrowd"™: .
"segmentation™: [[ .
¥ r

" " ’

P |
Tarea™: .
"bbhox™: | . . .
"category id"™:
my e .
Timage id"™: .
"iscrowd": .
"segmentation™: [[ .

P r

' 11
be A

6.7. 4bra. COCO JSON formatum "annotations" szekcid

6.1.4. Mask R-CNN kornyezet kialakitasa

Mask R-CNN tesztelésére és hasznalatara kézenfekvs valasztéds a Matterport
féle GIT repository [17]. Ez egy meglehetsen jol dokumentalt és sokak éltal
tesztelt Osszeallitdas. A csomag népszertiségét az is jelzi, hogy tobb mint 11
ezer ,forkolas” tortént errdl a helyrsl. Legnagyobb hatranya, hogy sajnos csak
TensorFlow 1.0 -t tamogat. Emiatt az Ahmed Gad altal médositott, de nagyon
jol karbantartott GIT repository-jat valasztottam [10], ami egyébirant elég jol
naprakészen tdmogatja a Tensorflow 2-t. A telepités soran azonban kideriilt,
hogy mégsem teljesen naprakész minden egyes rész. Sziikségessé valt a telepi-
tendd csomagok verzidinak a modositasa, amit a kévetkezdkben részletezek.
A Mask R-CNN hasznélatara az Anaconda kornyezetet vélasztottam. Az
Anacondan beliil 1étrehoztam egy 6nallo virtuélis kornyezetet python 3.7.11-es
verzioval. A hasznalathoz sziikséges volt a pip, numpy és a scipy csomagok

importélasara. A fent emlitett repository-t letoltve (akar klonozassal) a fajlok
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kozt talalhato egy requirements.txt fajl, ami felsorolja a sziikséges csomagokat
a telepitéshez. A fent emlitett okok miatt az ebben 1évé fliggdségek verzidsza-

mait modositani kellett. Ezek a kovetkezsk:

e numpy—-1.20.3

e scipy==1.4.1

e Pillow==8.4.0

e cython==0.29.24

e matplotlib

e scikit-image==0.16.2
e tensorflow==2.2.0

e keras==2.3.1

e opencv-python==4.5.4.60
e hHpy==2.10.0

e imgaug==0.4.0

e [Python]all|

A modositasokhoz a segitséget a hivatkozasban szerepld linken talédltam meg
[5]. Mindezt azért irtam le, hogy illusztraljam, hogy altaldban milyen nehéz-
ségek jelentkeznek egy-egy modell telepitése soran, és ha mindezek nincsenek
valahol dokumentélva, akkor tobb munkanap is elmehet az egyes megfelels
csomagok azonositasaval, telepitésével, mire a rendszer miikédéképes lesz.

A Mask R-CNN hasznélatahoz a kornyezet ezzel teljesen hasznalhatova valt.

6.1.5. Mask R-CNN tanitasi folyamat és eredményei

Ebben a fazisban a {6 cél az volt, hogy a videofelvételekbdl kinyert képeken

szegmentalva felismerjem a kukorica novényeket tovabbi feldolgozasra.
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6.1. tablazat. Hyperparameter-ek a Mask R-CNN szegmentécié tanitashoz

Network Weight Initialization | COCO

Number of epochs 130
Steps per Epoch 100
Training data 50
Validation data 7

Classes (background-classes) 1+1

Learning rate 0.001

25
1.5

0.5
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6.8. abra. Mask R-CNN loss értékek 135 epoch tanitéas alatt

1
” \/\-\\MMW
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6.9. abra. Mask R-CNN loss értékek 135 epoch validacio alatt

6.1.6. Kukorica tovének detekcidja

Elkésziilt az annotalt tanitoképek segitségével feltanitott Mask R-CNN mo-
delliink. Ezt a tanitas végén elmentettiik a kovetkezs szegmentélasi feladatok-
hoz. A detekci6é kodjanak alapjat a korabban hasznalt forrasbol meritettem.
Az algoritmus a megadott konyvtarbol egyenként kiolvassa a képeket és a mo-

del.detect() osztaly metodussal elvégzi a szegmentalast. A szegmentalas ered-
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ménye egy "dictionary" tipusi valtozoba keriil. A valtozo kiilonféle dimenzioja

tomboket tartalmaz.

6.2. tablazat. Mask R-CNN detect() metodus visszatérési adatszerkezete.

Key Type Size

class ids Array of int32  (6,)

masks Array of bool (480, 640, 6)
rois Array of int32 (6, 4)

scores Array of float32 (6,)

class ids: Ez a tomb tartalmazza a szegmentélt objektumok klasszifikaci-
6jat vektor fordjaban.

masks: Szamunkra ez a legfontosabb adat. A témb a harmadik dimmenzié
tengelye (axis) mentén minden egyes felismert objektum részére tartalmaz a
kép felbontasaval megegyezd maszk tombot. Minden egyes elem egy képpont-
nak felel meg. Ahol a felismert objektum érvényes pontja szerepel, ott TRUE
értéket vesz fel a tomb, egyébként FALSE értékeket tartalmaznak az elemek.
Ezzel minden egyes objektumhoz egy binaris maszkot tudunk rendelni.

rois: A Region of Interest, azaz az objektum koré rajzol négyszog koordi-
natait adja meg.

scores: A felismert objektumok kategoriajanak valoszintiségét tartalmazza.
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6.10. abra. Mask R-CNN altal szegmentalt kukorica névények

A kukorica névények toveinek megtalalasahoz feltételeztem, hogy az objek-
tum legalso pixele elegendd kozelségben van a novény tovéhez. Ennek érde-
kében minden egyes ,mask” métrixban meg kellett keresnem a legalsé olyan
pixelt, ami "TRUE" értéki volt, ehhez elkészitettem a megfelel6 pyhton prog-

ramot.

6.1.7. Egyenes illesztése a tépontokra linearis regresszid segitségével

A kovetkezs 1épés az egyenes illesztése a megtalalt t&pontokhoz (kukorica tovek
talalkozasi pontja a talajjal). Mivel a felismerés és a szegmentalas pontatlan-
sagaval szamolni kell, valamint a novények sem mindig egyvonalban kelnek ki,
ezért nem esnek teljesen egyvonalba a pontok. Ez miatt nem lehet egyszertien
egy egyenessel OsszekOtni a megtalalt tGpontokat. A sorok megallapitasahoz
egy olyan modszert kellett alkalmazni, ami a legjobban megkozeliti a valodi

sor egyenesét.
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A pontokra legjobban illeszkedd egyenes megtalédlasdhoz a linearis regresszi-
ot hasznaltam. A programkodon beliil a scipy csomag curve fit() fiiggvényét
hasznaltam fel. Felmeriilt, hogy ha el6fordulnak hibas detekciok egy-egy képen,
célszertibb lenne a hibattir6bb RANSAC [9] algoritmus hasznalata. Mivel valos
alkalmazasban a kamera mozgésa nagyjabol folytonos, az egyenes szamitasat
id6ben atlagolni is lehet, igy ezen témakor alaposabb vizsgalata videdelem-
zést igényelne, ami bar nem tal bonyolult, az id6hatarok miatt tulmutat ezen

dolgozat keretein.

6.11. abra. Egyenes illesztése a novények toveihez

6.1.8. Saveltolas térbeli leképezése

Ezzel addig jutottam el, hogy az objektum felismerés és szegmentalds utan
sikeriilt egy egyenest illesztenem azokra a pontokra, amelyek a névények to-
vét jelentik a képen. A kovetkezd 1épésben a gyomfelismerés és permetezés

szempontjabol lényeges teriilet behatarolasa volt a cél (ROI).
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6.12. abra. Kukoricasor és permetezés szempontjabol érdekes (ROI) tertilet

Visszautalva az eredeti koncepciora, miszerint a célként megfogalmazott
technolégiaban a kultirnovény vetemény sorkozét mechanikai modszerrel kel-
lene gyomtalanitani és csak a névények sorat - azaz a tovek kozti teriiletet - kell
permetezni, szamunkra csak ez a tovek kozti teriilet a lényeges. Ehhez a tert-
lethez hozza kell még venni a mechanikai gyomkezelés soran tartott biztonsagi

zonat a névény soratol.

6.13. abra. Kukoricasor és a hozza tartozo eltolt egyenesek
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6.1.9. Homografia

Abban az esetben, ha a kamera érzékelGsikja parhuzamosan lenne elhelyezve
a talaj felszinével, akkor egyszertien az eddig megtalalt egyenesre kellene par-
huzamost helyezni a ROI meghatérozasara. Azonban ez nem igy van, igy a
kamera képsikjanak és a felszin egymassal bezéart szogének, a kamera optikai
leképezésének fiiggvényében (perspektiva hatés) geometriai transzforméaciokra

van sziikség.

6.14. abra. Foldfelszinnel parhuzamos kamera képelkotasa

A feladat megoldésa soran azzal a feltételezéssel kellett élnem, hogy a fold-
felszin alland6 szoget zar be a kamera képsikjaval. Ez a gyakorlatban kissé
valtozhat (a talaj helyi egyenetlenségei miatt), de a permetezésben hasznéalt
technologia (szorofejek szorasképének pontatlansaga) miatt az ezzel keletkezett
hiba elhanyagolhato.

A kamera az altalam hasznalt szcenarioban 45 fokos szoget zart be a foldfel-
szin sikjaval. Ez olyan torzitast eredményezett, amiben a kamera érzékelGjéhez
kozelebb esé ROI pontok pixelenkénti teriilet lefedettsége kisebb volt, mint az

érzékel6tol tavolabb esd teriiletrsl alkotott kép esetében.

59



Permetezési teriilet pontos lehatarolasa

6.15. abra. Foldfelszinnel 45 fokos szoget bezard kamera képalkotésa

Egyszertibben megfogalmazva a kamerdhoz kozelebb esé teriilet egységnyi
részérdl alkotott kép pixelenként kisebb teriiletet fed le, mint a téavolabb esd
teriilethez tartozo6 pixelek esetén.

Megoldast a homografia segitségével talaltam. Az eljaras lényege, hogy a
perspektivikus torzitést egy homografia matrix segitségével tudom korrigalni.
Az eljarasban a "vilag" ismert pontjaihoz hozza tudok rendelni a képalkoto
érzékelén egy-egy pontot (képi koordinatat). A kettd kozti kapcsolatot egy
ugynevezett homografia matrix segitségével tudom létrehozi, mégpedig egy
egyszeri matrix szorzas segitségével. Az ismert pontok segitségével kiszamolt
méatrix-szal azutdn barmely ugyanazon a sikon elhelyezkedd pont koordinatéjat

meg tudom hatérozni.

ﬂ:l &I hll h 12 h’13 T
sy | =Hly| = |ha ha hy Y
1 1 hgl h;g hg;; 1

6.16. abra. Homogréafia matrix

Azaz egy homografia kalibraciot kellett elvégeznem. Ehhez, a vilagi ismert

pontok meghatarozasahoz az Aruco kodokat [11] hasznaltam.

60



Permetezési teriilet pontos lehatarolasa

6.1.10. Aruco Marker ismertetése és hasznalata

Az Aruco marker [11] olyan optikai jel6ls, amelyet a gépi latasra alkalmas
programok hasznalnak, mint példaul a virtualis valosag, kiterjesztett valosag
vagy robot navigicid. A két legfébb elénye a kivalo képi detektalhatosag és
a kozvetlen 3D pozbecslés (mivel a kod tobb részlete is jol behatarolhato a
képeken). A jelolskbdl készleteket lehet legeneralni egy szotar segitségével. A
szotar egy olyan lista, melynek elemeit a markerek binaris kodolaséval kapjuk.
Az Aruco marker négyzet alaki, amely a konnyebb felismerhet&ség miatt egy
vastag fekete kerettel rendelkezik. Ezen beliil egy binéris matrix helyezkedik el.
A binaris matrix kodolva tartalmazza a marker azonositojat, ami a kodszdtaron
beliili sorszamébol all. A marker mérete egyben a bels6 métrix mérete is. Az
Aruco markerekkel kapcsolatos széamitasokat az OpenCV fliggvénykonyvtarain

keresztiil végeztem el.

6.17. abra. 5x5 cm-es Aruco marker

A detektalas soran a beépitett algoritmus képes a marker formajat és ez-
zel egyiitt a perspektivikus torzitasat és megallapitani. A mintazat alapjan a
négyzet alakt marker négy sarkat képes megtalalni. Ezzel és a torzitas mérteé-

kével képes a kamera pose-at meghatarozni.
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6.18. abra. Aruco marker pose becslési alkalmazasa

6.1.11. ROI meghatarozasa homografia segitségével

A fentiek ismeretében a ROI teriilet meghatarozasara a homografia eszkozeit
hasznaltam fel. Az eljarasban a kukorica felvételek készitésekor hasznalt bedl-
litasokkal megegyezd geometriai beallitasokat hasznalva (kamera pose) készi-
tettem tesztfelvételeket Aruco kodokrol. Els6 1épésben az opencv segitségével

legyartottam 4 db Aruco markert. Ezek az opencv fliggvénykonyvtar S5em X

Hem -es 1000 darabos szotarabol keriiltek ki 0-3 kozti azonositéval.

(a) 5x5-1000-0 (b) 5x5-1000-1
(¢) 5x5-1000-2 (d) 5x5-1000-3

6.19. abra. Pose becslésre hasznalt Aruco marker készlet
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Feltételezve a relativ kicsi markerekbdl adodo detekcidé pontatlansagat, tobb
marker elhelyezésével, tobb tavolabbi objektumpont kijelolését végeztem el. A
markereket négyzet alakban egymastol 20 cm tavolsagra rogzitettem egy fehér
tablan. A négyzetes elrendezésii markereket tigy helyeztem el, hogy a marke-
rek altal alkotott sarokpontok képzeletbeli atldoinak metszésponta a kameratol
olyan tévolsagra legyen, mint a kukoricasorok voltak az alloméanyban (25 cm).
(Ez egyébként az elvi szamitdsokban nem fontos, de igy az esetleges (radi-
alis, tangencialis) lencsetorzitasokkal sem kell szamolni, mivel a homografia

meghatéarozasa a kép kozepén, a legkevésbé torzitott helyen fog térténni.)

h
20x20 cm

B B
BE S

6.20. 4bra. Aruco markerek elhelyezése a homografia méatrix meghatérozasdhoz
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6.21. abra. Aruco markerek ugyanabboél a nézépontbél, mint a kukorica felvé-
telek esetén

A felvételt ezutan egy python kod és az OpenCv fliggvénykonytar segitsé-
gével dolgoztam fel. Els6 1épésben az Aruco koédok detektélasa tortént meg a
detectMarkers() fiiggvénnyel. Igy megkaptam a négy felismert Aruco marker
4-4 sarokpontjat. Ebbdl kiszamoltam a markerek koézéppontjait. A markerek
kozéppontjainak ismeretében a findHomography() fiiggvénnyel kiszamoltam a
homografids matrixunkat. A warpPerspective() fliggvénnyel a kép atalakithato

olyan perspektiviaba, ami a kamera érzékelGjével parhuzamos sikban helyezke-

dik el.
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6.22. 4bra. Aruco markerek homografias atalakitasa utan a felvétel parhuzamos
stkba keriilt az érzékelGvel

Az igy alkotott kép perspektivikus torzitdsmentesnek tekinthets. A mar-
kerek kozti tavolsag ismeretében konnyen leképezhetd az altalunk keresett 10
cm-es tavolsag a képen. A kukorica sor vonatkozasaban ezt a homogréfias
matrixot tudtam felhasznalni a felvételek leképezésére. Az el6zGekben mar
meghataroztam a felismert kukorica névények toveire illesztett egyenest. En-
nek pontjai ismertek szdmomra. FEzeket a pontokat a matrix segitségével le
tudom képezni a parhuzamos sikra. Ezutan ezen a parhuzamos sikon kije-
1616m a sorok vonaldhoz képest a 10 cm-es parhuzamos eltoldsok pontjait és
inverz matrix mivelettel kiszamolom a valé vilagban a koordinatakat. Fzzel

megkaptam a szamomra érdekes teriilet hatarvonalait.

6.23. dbra. A sorokat jel6lo kozépvonal és a ROI hatarvonalai
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6.1.12. Kép maszkolasa

Az eddigiek alapjan meghatéroztam, hogy a kukoricasortél 10-10 cm-re 16v6
teriiletet kell figyelembe vennem a gyomdetektalashoz. Ezt neveztiik ROI-nak.
Gyakorlatban a kordbban méar emlitett szoérofej szorasképi pontatlansag és az
iiltetési egyenetlenségek miatt néhéany centiméteres hiba nem okoz szamottevs
problémat. (A szoérdfej mindenképpen nagyobb teriiletet fog lefedni.) Ezekre
alapozva szamoltam ki a hatdrvonalak helyét.

Az el6z6ekben megkapott ROI hatarvonalak ismeretében az OpenCV fill-
Poly () fliggvényének segitségével aranylag egyszertien elvégezhets a képek masz-

kolésa.

6.24. dbra. A hatarvonalak mentén maszkolt kukorica sor
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7. fejezet

Osszefoglalas és lehetséges tovabbfejlesztések

A dolgozat soran arra a kérdésre kerestem a valaszt, hogy egy teljesen 1j pers-
pektivabol megfigyelt kukoricasorban hogyan lehet a gyomdetekciot korszert
szamitogépes latéas eszkozeivel elvégezni. A munkélatokat a vegetacios idGszak
figyelembevétele miatt meglehetGsen hamar kellett kezdeni. Az irodalomkuta-
tési feladatokat juniusban kezdtem el, az elsé probafelvételeket pedig juliusban
tudtam elvégezni. Emiatt a felvételkészitésre korlatozott lehet&ségeim marad-
tak. A dolgozat készitése soran szamtalan python scriptet kellett irnom a
kiilonbozo részfeladatokhoz (képkockak beolvasasa, képek atméretezése, képek

kivalogatasa...stb.).

A dolgozat soran elkészitettem egy képi adatbazist, amelyet kategorizal-

tam a gyom jelenléte szerint.

e A képi adatbazissal teszteket végeztem arra vonatkozolag, hogy az egy-
szert konvoluciés neuralis halozatokkal, illetve az EfficientNet alap valto-
zataival lehetséges-e hatékonyan megkiilonboztetni a gyomot tartalmazo

felvételeket a gyommentes kukorica felvételektsl.

e Egy Osszetettebb, EfficientNet-re épiilé hélozatot készitettem, amivel si-

keriilt megfelels pontossaggal a gyomfelismerést elvégeznem.

o A kovetkez§ 1épés annak a vizsgalata volt, hogy milyen médon tudom
a szamunkra érdekes teriiletet elkiiloniteni a képeken, hogy csak azokra

fokuszalva torténjen a gyomdetekcio.

— Ennek keretében sziikségessé valt a kukorica novény szegmentalésa.

67



Osszefoglalas és lehetséges tovabbfejlesztések

— Szegmentalds utdn a novény tovének meghatarozasa atjan a névény

sorainak megkeresése.

— A sordetekci6 utdn a homografia segitségével meghataroztam a sor-

hoz képest azt a teriiletet, ami a gyomdetekcié szempontjabol érde-
kes lehet (ROI).

— Ezek utan képi maszkolasi miivelettel sikeriilt kitakarni a gyomde-

tekcio szempontjabol felesleges teriiletet.

7.1. Tovabbi teenddk

Mivel korlatozott lehetdségem volt a felvételek készitésére, ezért a gyomok felis-
meréséhez lényegesen tobb, valtozatos felvételt kell késziteni a biztosan stabil
eredmények eléréséhez (pl. por, szennyezddések hatasai). A tapasztalatom
szerint az alkalmazott szamitéasi folyamatok meglehetGsen szamitasigényesek.
Féleg, ami a Mask R-CNN szegmentéacios eljarésat illeti. Ezt az esetleges gya-
korlati hasznalathoz mindenképpen vizsgalni kell. A koévetkezd 1épések kozé
tartozik a tesztelt eljarasok egy rendszerré épitése és annak gyakorlati teszt-
jei. Sok kérdeést vet fel a gyakorlati kivitelezés szempontjabol a permetezs
szelep vezérlése és a kamera elhelyezése. Gondolni kell példaul a porosodas
és egyéb szennyezddés kivédésére. Tovabbi megfontolast igdnyel a detektalasi
folyamat sebessége és a traktor haladési sebességének az Osszefiiggése. Vajon
a kamera elérehelyezésével a permetezd szelephez képest mekkora id6t tudunk
nyerni a szamitasi feladatok elvégzésére a kiilonb6zé sebességel halado traktor

esetében?
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