MOLDVAI LASZLO ATTILA!?

Gépi latas és mesterséges intelligencia alkalmazasa a precizids
ndvénytermesztésben

1. Bevezetés

A precizids mez6gazdasag megvalositasahoz elengedhetetlenek a részletes
és pontos monitoring adatok. Ezek lehetnek példaul pontos meteoroldgiai
informacidk, a talaj tdpanyag-elldtottsagara vonatkozé adatok, vagy a
novények fejlédését leird megdfigyelések. Ezeket az adatokat mesterséges
intelligencia segitségével elemezhetjik, igy lehet6ség nyilik az optimalis
beavatkozasok meghatarozasara és végrehajtasara.

A monitoringhoz kiildnb6z6 eszkozok allnak rendelkezésre, mint példaul
m(holdak, mUiholdfelvételek, dronok és kamerarendszerek. Ezen vizualis adatok
feldolgozasa és értelmezése a gépi latas feladata. A kutatds kozéppontjaban a
gépi latas és a mesterséges intelligencia alkalmazasa all. Egyrészt a paradicsom
foldkozeli kameraképeinek elemzése, hozambecslése, valamint esetleges
betegségek korai felismerése. Masrészt a gyomok tavérzékeléssel torténd
detektdlasa, gyomnyomas térképek elballitasa és a gyomok osztalyozasa képzi.

A hagyomanyos képfeldolgozasi technoldgiak a képfeldolgozas egyik

legklasszikusabb formaja. Lényege, hogy a képeken kilonféle szliréseket
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alkalmaz annak érdekében, hogy bizonyos jellemz6ket kiemeljen. Célja a
vizsgalt objektumok hattértdl vald elvdlasztdsa. Az objektumok jellemzéit
kiemeli, legyen az szinalapu informacié, textura- vagy fellletjellemzd, mint
példaul a Histograms of Oriented Gradient (HOG) (Dalal & Triggs, 2005)
jellemzdk, illetve kllonféle alaktényezOk. Ezeket jellemzben vektoros formdaban
normalizaljuk, majd kilonb6z6 gépi tanulasi algoritmusok segitségével példaul
Support Vector Machine (SVM) (Mokhtar et al., 2015) vagy a Random Forest
algoritmussal (Wojtowicz et al., 2021) elemzik és osztalyozzak.

A mesterséges intelligencidra tamaszkodd Konvollcios Neuralis Haldzat
(CNN)-alapu képfeldolgozasi technolégiak megkozelitése a teljes képet
bemenetként haszndlja, és a képen talalhatd objektumok jellemzéit prébalja
kdzvetlenldl megtanulni. Ehhez egy neuradlis halézatot alkalmaz, amely képes
kiilonféle Osszefliggések felismerésére. A tanulasi folyamathoz nagyszamu kép
és az azokon taldlhatd célobjektumok pontos megjeldlése sziikséges. Maga a
tanulas a képi adatbazis ismételt feldolgozasaval torténik, mikdzben a haldzat a
hibak alapjan moddositja belsd sulyait. Az igy betanitott haldézat végul képessé
valik arra, hogy hasonld, Uj képeken is felismerje a kivant célobjektumokat.

Egyik legfontosabb feladat a képi adatbazisok |étrehozasa. A mesterséges
intelligencia alapu megkdzelités nagyon sok képet igényel a modellek betanitasa
soran. A képeket nagy hatékonysaggal mar létre tudjuk hozni, viszont a modell
betanitasahoz a képeken lévl cél objektumok cimkéjét, koordinatait, befoglald
kereteit illetve pixel szinti maszkjara is szliikség van. Mez6gazdasagi képeken
jellemz6en az objektumok (termések, levelek, viragok) részben vagy egészben

kitakarjak egymast. Automata képrogzités és a szél miatt rendszeres a



bemozdult, elmosddott kép. A hattérben 1évd tobbi sorok is gyakran latszanak,
igy azon lathaté termések és levelek is gondot okoznak. Ezért nehéz a
mezdgazdasagban jo mindségl képi adatbazist Iétrehozni illetve talalni.

A fenti problémak egyik lehetséges megolddsa a szintetikus képek
|étrehozasaban rejlik. A szintetikus képek annyit jelentenek, hogy
mesterségesen felépitett vagy generalt képek. Moreno és munkatarsai (2023)
sajat gyom-adatbazist készitettek egy paradicsomiltetvényen, ahol kézzel
cimkézték a képeken lathatd gyomokat. Minden gyomfajbdl 30 kiilonbdzd képet
valasztottak, figyelembe véve a hattér és a fényviszonyok valtozatossagat.
Ezekkel a képekkel egy Stable Diffusion modellt tanitottak be, amely fotd
realisztikus képeket generalt. Az Uj képeket zold maszkkal és automatikus
befoglald doboz cimkékkel egészitették ki, majd hozzdadtdk a tanitod
adathalmazhoz. A kibdvitett adathalmazon tanitott CNN modell jobb
eredményeket ért el, mint az eredeti kisméret(i adathalmazon. Az mAP érték
vegyes adathalmaz esetén 6-9%-kal javult.

Sahu és munkatarsai (2023) a Deep Dream neuralis halézatot hasznaltak
szintetikus képek létrehozasara, a Plant Village adatbazis alapjan. A modszer
felerdsitette a levélbetegségek vizualis jegyeit. Az igy keletkezett képekbdl
CNN-alapl moddszerrel jellemz8ket nyertek ki, melyeket hagyomanyos gépi
tanulasi algoritmusokkal (RF, AdaBoost, SGB) osztalyoztak. Az eredmények azt
mutattak, hogy a szintetikus képek javitottak az osztalyozasi pontossagot.

Upreti és munkatarsai (2024) generativ ellenséges haldzatot (GAN)
hasznaltak az eredeti képek bdvitésére és az osztalyok kozotti egyensuly

megteremtésére. Saraswathi és Banu (2024) a Plant Village adatbazist



egészitették ki Hybrid CGAN segitségével elGallitott szintetikus képekkel, majd
hagyomanyos képfeldolgozasi modszerekkel vektorokat vontak ki, melyeket

kNN és SVM osztalyozokhoz hasznaltak fel.

2. Anyag és Mddszer

2.1. Paradicsom detektalasa

A paradicsomnovények felismerése érdekében egy minta teriileten 155 t6
paradicsomot monitoroztunk rendszeresen. A paradicsomok 12 sorban voltak
Ultetve és QR kodokat helyeztiink ki a tovekhez, hogy minden t6
beazonosithatd legyen. A felvételezés nyolc alkalommal tortént, korllbelll
kéthetes idokozonként. Minden egyes novényrél négy kilonbdzé iranybdl
készitettlink képeket. Nagy mennyiségl képi adatbazist gydjtottiink, ahol egy-
egy alkalommal Osszesen 620 kép készllt, ami Osszesen 4960 felvételt
jelentett.

A felvételek 3120x4160 pixeles felbontasba késziltek, egy allvanyrol,
amely 1 méterre helyeztiink el a tovektdl és a kamera 1 méter magasan
helyezkedett el. A képeket rendszereztiik, id6pont-, irdny -, pozicié-, és sorok
szerint.

A kutatds els6 szakaszaban a piros paradicsomok felismerésére volt. A
képeken teljesen lathatd, részben takart, valamint klaszterekben elhelyezkedd
paradicsomokat azonositottunk, amelynek eredményeként 656 egyedi mintat
nyertlink ki. Ezek a mintaadatok dnmagukban nem bizonyultak elegendének
egy CNN hatékony tanitdsdhoz, ezért szintetikus képeket generdltunk

tréningadatoknak. Ennek keretében 2600 tanitokép késziilt, korllbellil 26 000



paradicsom pozicidoval, tovabba 800 validaciés kép (nagyjabdél 8000
paradicsommal) és 520 tesztkép (mintegy 5000 paradicsommal). Az igy
elGallitott képi adathalmazon egy You Only Look Once (YOLO)vlil nano
(Khanam & Hussain, 2024) CNN haldzatot tanitottunk be.

A masik eljaras a tovek szegmentaldsa volt a hattértdl. A képeken a
hattérben gyakran mas paradicsomsorok ndvényei is megjelennek, ezért az
elemzést megel6z6en fontos ezek kiszlirése. Ezeknek a problémaknak a
kezelésére egy mély neuradlis haldzatot, a Depth Network modellt alkalmaztuk
(Kumar et al., 2018), amely mélységi képek elballitasaval segitette a
paradicsomok hatékony szegmentalasat. A kapott mélységi informacidk alapjan
egy kozel-tavol maszkot hoztunk Iétre, amely segitségével hatékonyan

szegmentaltuk a vizsgalni kivant paradicsomtoveket.

2.2. Kozeli névények osztalyozasa

Egy korabbi kutatds soran 500-500 képbdl allé adathalmazt alkalmaztunk
hat kilonb6zd novényfaj osztalyozasara, amely soran 94%-0os pontossagot
értiink el (Moldvai et al., 2024).

Ezek a képek egy nyilvanosan elérhet6 adatbazisbdl szarmaznak, amely
nem kereskedelmi céll alkalmazasokhoz hozzaférhet6 a kovetkezd cimen:
https://github.com/zhangchuanyin/weed-datasets. A képek felllr6l lefelé
késziltek kb. 30 cm-re a novénytdl.

A képek el feldolgozasa soran RGB szintérbdl HSV szintérré alakitjuk. A
z0ld részeket vagyis a novényeket kiemeljik és kilon osztdlyokba tesszik. A

legnagyobb fellletl névényt meghagyjuk a tobbit kisz(irjik a képrdl. Optimalis
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esetben ez egy novényt jelent az adatbazis jellegzetessége miatt. Sajnos néha
tobb novény Osszeér, beleldg, ami miatt az Osszes létrehozott maszkolhatd
képet &t kell nézni és manudlisan javitani a problémas képeket. Igy jon létre
egy szintetikus képek cél objektumait tartalmazoé adatbazis.

A masodik |épésben 24 446 hattérkép készllt 1024x1024 pixeles
méretben. A hattérképek és cél objektum adatbazis képeibdl, szintetikus
képeket allitottunk el6. A hattérképre véletlenszer(ien 2 és 20 kozotti szamu
novényt maszkoltunk ra. Az igy generalt tréningadatok szama 4900 kép lett,
ami kortlbelil 80 000 novényt foglalt magaban. A validalashoz 1400 képet
hasznaltunk fel (nagyjabol 20 000 novénnyel), mig a teszteléshez 640 képet
(hozzavet6leg 10 000 névénnyel).

Ezen képekkel egy YOLOv1l nano rendszert tanitottunk be, maijd
teszteltiik szintetikus képeken és az valds képeken is. A szintetikus képeken a

Precision, Recall, mAP50 és mAP50-95 metrikakat szamoltuk ki.

2.3. Tavérzékelt adatok elemzése
A kutatds masik f6 terilete a gyomndvények azonositasa volt tavérzékelt
adatokon kapas kultirdkban. Ehhez drdnfelvételeket hasznaltuk 21.7 méter
magassagbdl felvételezve 5280x3956 pixel méretben. A felvételek jellemzden

napraforgo- és kukoricatablakrol szarmaztak.
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1.abra: A pontok szétvalasztasa kultirndévény és gyomnovényre illetve a sorok
klaszterbe szervezése.

A képfeldolgozas elsd Iépéseként az RGB képet HSV szintérbe konvertaltuk,
majd a Hue csatorna alapjan zold maszkot hoztunk létre. A zold foltok
koordinataibdl (X, Y) pontadatbazist allitottunk 6ssze, amelyen szomszédossagi
vizsgalatot végeztiink, és tavolsag- és szoghisztogramokat szamoltunk. A
hisztogram maximumai alapjan meghataroztuk a kultirnévény sorainak iranyat
és a jellemz6 t6tavolsagot. Ezek alapjan azonositottuk a sorba esé pontokat,
majd a pontokat DBSCAN algoritmussal klaszterekbe rendeztik (1. abra),
amelyekre egyeneseket illesztettlink. A pontokat ezutan sorban Iév6 és sorok
kozott elhelyezkedd pontokra osztalyoztuk. Csak a sorok kozti pontokat
felhasznalva készitettik el a gyomnyomas térképet, amelybdl egy elbre

meghatarozott kliszobérték alapjan kijuttatasi térképet generaltunk.



3. Eredmények

3.1. Paradicsom bogyd detektalasanak eredményei
Az elemzés soran nehézséget okozott, hogy a hattérben tovabbi

paradicsomtovek is megjelentek, valamint a sdarga virdgok és a kozeli

napraforgok vizualisan zavartak a képek értelmezését (2. abra).

2. abra: a) eredeti kép; b) mélységi kép; c) tavoli sorok kiszlirve;

Az eredmények arra utalnak, hogy a modszer megfelel§ irdnyt képvisel. A
2. b) abran lathatd, hogy mélységi kép létrejott és sikeresen kisz(rtik a [éprél a
hatsd sorok zavard részleteit 2. c) abra. Igy CNN-nel elemezve méar nem
okoznak problémat. A moddszert még finomitani sziikséges ezért tovabbi
kiértékelések fognak kovetkezni.

A betanitott YOLOv11 nano érett paradicsom felismerési képességét a 3.
abra szemlélteti. A szintetikus adatokon a modell (Precision 92,96%; Recall

93,85%; mAP50 97,50%; mAP50-95 95,84%) minGségi mutatdkat ért el.



3. dbra: Detektal érett paradicsomok YOLOv11nano modell betanitasa utan.

3.2. Kozeli ndvények osztalyozasanak eredményei

Az adathalmazon egy YOLOviinano CNN haldzatot tanitottunk be. A
szintetikus képi teszt adatokon a modell (Precision 97,44%; Recall 97,47%;
MAP50 98,59%; mAP50-95 94,10% mindségi mutatdkat ért el. Az valds
képeken (4. abra) a felismerés és lokalizacid megfelelének bizonyult, azonban
néhany hibas detektalas is el6fordult. A rendszer tovabbi finomhangolasa és a

felismerni kivant osztalyok bévitése jovobeli feladatok kozé tartozik.

4, dbra: Detektalas eredménye valds képeken.



3.3. Tavérzékelt adatok elemzése, gyomnyomas térkép és kijutatasi térkép

A kutatds soran sikeresen elvégeztilk a novényi sorok és sorkozok
detektalasat. A kulturnovények klaszterezése és az egyenesek illesztése a
sorokra megtortént. A kulturndvények és a gyomnovények osztalyozasa
elhelyezkedés alapjan megtortént.

A gyomndvények gyakorisdga alapjan ugynevezett heatmapet allitottunk

el6 (5.a abra). Majd egy kiszob megadasa utan két allapotu kijutatasi térképet

hoztunk létre (5.b dbra).

a) b}

5. &bra: a) gyom gyakorisag térkép; b) kijutatasi térkép;

4. Osszegzés

Az elmult id6szakban végzett kutatas soran jelent6s elGrelépéseket értlink
el mind a paradicsom detektdlas, mind a gyomfelismerés terén. Tobb nagy képi
adatbazist épitettiink, melyek feldolgozasat elkezdtik. A képek feldolgozasa
soran a hagyomanyos gépi latds mddszereire és gépi tanulds algoritmusaira is
tamaszkodtunk, de a CNN alapu Depth Network és a YOLOvlilnano

mesterséges intelligencia alapu rendszereket is alkalmaztuk. A jovébeni munka



a modellek tovabbi finomitasara, az adathalmazok bdvitésére és az
algoritmusok robusztussaganak novelésére iranyul.

Az elmult 2 évben elterjedt Transformer alapl neuralis halézatok -
amelyek els6 sorban szdvegek értelmezésére és szoveggenerdlasra hasznaltak
- egyik valtozata képes képi adatokat is elemezni. Ezeket hivjak Vision
Transformersnek (ViT). A ViT a képet globdlisan nézi szembe a CNN alapu
rendszerekkel, amelyek lokalisan keresi a mintdkat. Mez6gazdasagi képek
elemzésére is nagyon igéretes technoldgia, habar nagysagrenddel tobb tanitd
mintara van sziksége, mint a CNN rendszereknek. Erre viszont a fent
bemutatott szintetikus képek adhatnak jo megoldast.

A kovetkez6 iddszak f6 feladatanak a mar bemutatott modszerek javitasat
és a ViT alkalmazasat, eredményeinek a CNN rendszerek eredményeivel vald
0sszehasonlitasat tervezem.
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