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Abstract

With the widening of the Agriculture 4.0 era, the use of autonomous robots in the agriculture field is
becoming a priority. This is the case also in the vineyards where segmenting the vine canopies is a part of the
pre-processing chain. This work presents a Feature Pyramid Network-based grape canopy segmentation
method. We conducted our tests in different vineyards and obtained state-of-the-art segmentation results on
public and custom datasets.
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Kivonat

Az egyre boviilé szamitogep altal segitett agrikulturaban (Agriculture 4.0), egyre nd az automatizalt
robotok szerepe. Ez a helyzet a sz6l0sokben is, ahol egy levélzet szegmentalo modszer nagy segitség lehet a
késébbi folyamatokhoz. Ebben a munkdban bemutatunk egy FPN-alapu levélzet szegmentaldé modszert.
Tovabbi teszteket végziink kiilonbozo adatszettekkel, illetve mas szegmentadlo algoritmusokkal szemben.

Kulcsszavak: alkalmazott robotok, mezégazdasag, képfelismerés, mesterséges intelligencia, precizios
szOl6termelés

1. BEVEZETES

Az 10T egyre nagyobb elterjedése tobb termelési dgazatban is paradigma valtast eredményez, igy van
ezzel az agrikultura is, ahol egyre inkdbb megjelennek az automatizalt robotok. Ezeknek a robotoknak az
optimalizacioja nagymértékii fejlesztést igényel, ezért tobb kutatdcsoport probal specializal6dni egy adott
terményre, mint példaul a sz6ldére. Ha kiillonb6z6 szamitéstechnikai megoldasokat alkalmaznak a sz6l6sben,
akkor azt precizios sz6l6termelésnek vagy sz6lémiivelésnek nevezik.

Ez a terlilet 6(nmagaban is nagy befolyassal bir, mivel a vildgon évente akar 30 milli6 tonna sz616bél is
készithetnek bort [3]. Ez nagy piaci részesedést eredményez, aminek kdszonhetéen az elmult harminc évben
nagyszamu tudomanyos munka jelent meg precizios sz6l6termelés témaban ([4,10-12]).

A sz6lésben tobb tipusu robotizalt jarmiivet is felhasznalhatnak. Az egyik kategéria a foldon jaro
robotok, amik nagy eldnye a kozeli, pontosabb vizsgalat. A masik nagyobb jarmiikategoriat a 1égijarmivek
képezik, mint példaul a dronok, amelyek a novényzet egységét tanulmanyozva vizsgaljdk a lehetséges
problémak jelenlétét. Ezeken az altalanositasokon kivil természetesen drénnal is végezhetiink kozeli
megfigyelést, habar ez fokozott koriiltekintést igényel. S6t, egy dron hasznalata, akar koltséghatékonyabb is
lehet, mint egy foldi roboté, amennyiben egy dronra nincs hatéssal a talaj mindsége, és altalaban nagyobb
mozgasi szabadsaggal rendelkezik.

A kozeli megfigyelés nagyobb részletességet biztosit, gy az érdekelt novény, mint a kornyezd
novenyek esetében, ami akdr meg is nehezitheti egy adott szdmitogépes latdson alapulé modszer dolgét.
Emiatt, a kutatok igyekeznek leegyszeriisiteni a problémat azzal, hogy az érdekelt novényzetet meghagyjak,
mig minden mas zavard tényezét kivagnak a képbol. Ezt a folyamatot nevezik szegmenticionak. Ilyen
szegmentacid nagy segitséggel lehet a navigacidban [2], a termés megbecslésében [5] vagy a betegségek
felismerésében [6].

Szegmentaciot igéretes lehet mélységi tanuldsi modszerekre alapozni. A sz6l6sben a levélzet tobb
kiilonbdz6 méretii részt kell figyelembe venni, mint példaul kis és nagy levelek, indak, agak vagy szol6flirtok.
Az architektura kivalasztasanal figyelembe kell valasztani az el6fordulé valtozatossagot. Ilyen valtozatossagot
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megfigyelhetiink, akkor is ha a térben szamolunk feliileti mer6legeseket, mivel ezek gyakran igényelnek
kiilonboz6 tartd feliileteket. Ez a témaja a [9] munkanak, és ez adta az ihletet, hogy a haszndlt architektira egy
Jellemz6 Piramis Halo (Feature Pyramid Network - FPN [8]) legyen.

igy ebben a dolgozatban bemutatunk egy FPN-alapt szegmentacios mddszert, ami kozeli mérésekbél
szdrmazo képeken szegmentalja ki a sz610 leveleit, amelyek megkonnyitik a tovabbi adatfeldolgozast. Tovabba
szot ejtiink az adatokrdl, amelyeket keverve szereztiink foldi és 1égi jarmiivekrdl. Végiil mas modszerekkel is
dsszehasonlitjuk a leirt médszert.

2. FELHASZNALT ADATOK ES ALGORITMUSOK
2.1. Adatszett

A szegmentaciohoz olyan kozeli képekre van szilkségunk, amelyekhez tartoznak binaris maszkok,
amelyek leirjak, hogy a képen melyik képpont tartozik a levélzethez, és melyik nem.

Az els6 adatszettet, amit figyelembe vettink [2] szolgéltatta. Ez az észak-olaszorszagi adatszett 500
képet tartalmaz, mindegyikhez a parositva a megfeleld binaris maszk.

Ehhez adtuk hozz4 a sajat képeinket, amelyet egy DJI Mini 2-es dronnal készitettiink. A helyszineket a
Kolozsvari Agrondémia Egyetem sz6l6sei alkottak Kolozsvaron és a Szeben megyei Nagyapoldon. Ezekhez a
képekhez természetesen manuélisan kellett elkésziteni a binaris képeket, ezért ebben a dolgozatban csupan
100 darab kép szarmazik a mi adatszettlinkbol.

A két adatszettet Osszekevertiik, majd valaszthatunk, hogy atméretezziik 6ket 640x480-as méretre, vagy
ekkora méretlire daraboljuk fel az eredeti nagy felbontasu képeket. Végil 1 az 5-h6z aranyban elosztottuk 6ket
a teszt és tréning feladatokhoz. Példak a felhasznalt képekre az 1. dbran lathatdak.

1. A&bra. Példa az adat szettre. Aghi (bal), sajat (jobb).

2.2. Jellemzo6 Piramis Halé (Feature Pyramid Network - FPN)

Ahogy korabban is emlitettik, ennek a dolgozatnak az alapja [9]. Elsére megtéveszté lehet az a tény,
hogy egy 2 dimenzids probléméahoz a megoldast egy 3 dimenzids adatfeldolgozasi munkéabdl vessziik kdlcson,
masodikra viszont észrevehetjlik, hogy a felhasznalt FPN [8] architektura kifejezetten alkalmas kiilonb6z6
méretii elemek tanulmanyozéséara. Es noha az emlitett dolgozatban a feliileti normalisok szamitasahoz
elsdsorban mélységképek voltak hasznalatban, az RGB-s bemeneti képek nem okoztak problémat.

Az FPN architektarat tulajdonképpen Ggy is tekinthetjik, mint egy UNet modellt, ahol a két ag kozotti
kapcsolatokra tovabbi konvollcidkat illesztiink. Az igy nyert architektdraban a baloldali 4gat a ResNet101-re
alapozzuk, ezéltal megkdnnyitve a tanitast. A Pytorch alapQ architektira a 2. &bran lathat6. Bemenetként
megkap egy RGB képet, majd a halo végén a szigma réteg visszaad egy maszkot, amibdl kiiszoboléssel egy
binaris maszkot kapunk.

A tanitasnal a modell célja, hogy maximalizalja a valds maszk és a kiszdmolt maszkok kozotti atfedést,

azaz az Intersection over Union (loU) metrikat (1):
_ XGT Xpred
IoU = 7 Lot 7ot
2ij XertXprea=Xer*Xpreq)

M)

ahol X a valds maszk, mig Xp,.4 a kiszdmolt maszk.
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A tanitast egy Nvidia A100-as videOkartyan végeztik, ezért nem okozott problémat a nagy modell
méret, viszont azért, hogy més eszk6zokon is alkalmazhato legyen ez a modszer, az architektdra mérete tetszés
szerint allithat6 3 kiilonbdzé méret kozott. Ezek a méretek 6, 36 és 62 millié paramétert jelentenek, amikbol

2048,20,15 ﬁ

256,20,15  |—» 64,320,240 — Large
1024,40,30 —-@

256,40,30 — 64,320,240 —

* Y
512,80,60 —.? Small
256,80,60  f—» 64320240 —tu-D—» (192)256(320).640,480

256,160,120 _
T 256,160,120 — 64,320,240 —] A

* 64,640,480
64,160,120 —_—

256,160,120 |t 64,320,240 b
y
3,640,480 1,640,480

24, 140 illetve 250 MB-os sulyokat kaphatunk.

2. abra. Az FPN architektara. A szaggatott vonal jeloli a kiilonb6z6 méretek kozotti tagolast.

3. KIERTEKELES

A modszeriinket mindharom lehetséges mérettel teszteljik, illetve tovabbi két masik modszert is
megemlitink az ésszehasonlitasnal, amelyeket gyakran hasznalnak szegmentalasi célokra. Ezek a Mask R-
CNN [7] és a MobileNetV3, amelyet a [2] dolgozathdl vettiink kdlcson. A sajat modellek méretei korabban
emlitettiik, ezek mellett a Mask R-CNN mérete 290MB, a MobileNetV3-é pedig csupan 4MB, ami igéretesnek
tiinik beagyazott rendszerekhez. Mindegyik architektirat ugyanazokon a képeken tanitjuk be, illetve értékeljiik
ki. A kiértékelésnél az elsddleges szempontok a helyesen meghatarozott képpontok aranya. Ezek mellett
szamolunk a hamis pozitiv (FP) és a hamis negativ (FN) képpontok aranyat, illetve az loU-t is. Az eredmények
az 1. tablazatban lathatoak, tartalmazva a futasi idoét is.

A tblazat szerint, a modszerek pontossaga alig csokken a mérett6l fiiggéen, viszont sokkal gyorsabb,
mint a tobbi modszer. A MobileNetV3 kitlinik, azzal, hogy a modell mérete és az FP aranya minimalis, de
futasi id6ben és pontossagban alul marad. S6t, a MobileNetV3 esetében az FN aranya nagyon magas, ami azt
jelenti hogy nagy valoszintiséggel fogunk fontos képpontokat szegmentalni. Ebbol a szempontbdl az FN
minimalizalasa fontosabb, mint az FP minimalizalasa. A Mask R-CNN pontossaga hasonlé az FPN
pontossagahoz, viszont a modell mérete, a futasi id6 és az FP arnya a legmagasabb.

A modszerek szamszerii 6sszehasonlitasa 1. tablazat
Pontossag [%6] FP [%0] FN [9%6] loU [%0] 1dé [mp]
FPN-nagy 94.7 3.36 1.95 77.75 0.022
FPN-kozép 94.26 3.08 2.66 76.91 0.018
FPN-kKicsi 92.93 4.3 2.77 73.88 0.005
Mask R-CNN 92.71 5.17 211 73.16 0.177
MobileNetV3 87.02 2.28 10.7 48.27 0.072

Korabban emlitettiik, hogy a tanitashoz egy Nvidia A100-as kartyat hasznaltunk, az 1. tablazat
eredményei is ezen az eszk6zon futottak le. Tovabbi kiértékelésként lefuttatuk a sajat mddszeriink kdzepes
mérettel egyéb eszkdzokon is. Ezeken a futdsi id6 egy képre a 2. tablazatban lathato. Itt megfigyelhetd, hogy
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a modszeriink elfogadhaté futasi id6t ér el bedgyazott rendszereken is, mint amilyen egy Jetson Xavier NX,
viszont nem ajanljuk a CPU-k hasznalatét.

Futasi id6 kiilonb6z6 eszk6zokon 2. tdblézat
Eszkoz 1d6[mp]
Nvidia RTX3080 (10GB) 0.012
Nvidia A100 (40GB) 0.018
Nvidia TeslaT4 (16GB) 0.019
Jetson Xavier NX 0.085
Intel ® Core ™ {9-10900K 0.811
Intel ® Xeon ® Gold 6226R 0.934
Intel ® Core ™ i7-6700K 1.579

A 3. &bran baloldalon bemutatjuk a mddszeriink ereményét, azaz egy kiszegmentalt levélzetet, mig a
jobb oldalon kiemeljiik a valds maszk és a kiszamolt maszk kozotti eltéréseket. Ahogy varhat6 volt, a hiba
nagy részét a széleknél észleljuk.

3. abra. A szegmentélt levélzet (bal), és az eltérések kiemelése (jobb). Kék szinnel jel6ltik az FP-t, mig
pirossal az FN-t.
Tovabbi teszteket végeztiink sz€élséségesebb képeken. Az eredeti adat szettiinket koradsszel gytijtottiik
0ssze, amikor a levelek elkezdtek barnulni. A széls6séges képeket késd Gsszel gyiijtottiik, amikor a levelek
mar nagyon elbarnultak. Ezt az eredményt lathatjuk a 4. &bran.

4. abra. Sz¢€ls6séges szegmentalas, késo 6sszel. Eredeti kép (bal), kiszegmentalt levélzet (jobb).
Egy masik szélsOséges tesztet is végeztiink a késo 0szi képekkel. Ezeket a képeket nem a DJI Mini 2-es
dronunkal keszitettlik, hanem egy specialis kamera felszereléssel, amit a [1] dolgozat ir le. Lényegében egy
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nagyon erds vakuval késziiltek a képek, amelyek éjszakai hatast keltenek. A szegmentalas eredménye egy ilyen
képre az 5. abran lathato.

5. dbra. Vakuval készitett kép szegmentalasa. Eredeti (bal), kiszegmentalt (jobb).

4. OSSZEFOGLALAS

Ebben a dolgozatban bemutattunk egy levél szegmentald modszert, ami hatékonyan mitkddik kiillonb6zo
eszkozokon. Az FPN architektira megfeleld alapot biztosit a megfelelé pontossag eléréséhez ugy, hogy
mindekozben a futdsi idé minimalizalva marad mar modszerekhez képest. Habar az elért pontossag igéretes,
tovabbi adatokat szeretnénk késziteni, amivel tovabb szeretnénk optimalizalni a mddszerink hatékonysagat.
Ezen feliil a kiillonb6z6 szinterek is pozitivan hatnak az elért eredményekre.
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