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Inteligentni robotickd ochrana zdravi ekosystému hydroponického skleniku

Popis vysledku projektu dokazujici dosazeni vysledku - Software
pro automatickou detekci Skiidct na lepovych deskach

Tento dokument popisuje naplnéni cile projektu a postup dosaZeni vysledku projektu. Data, jednotlivé
kody a funkéni algoritmy jsou uloZeny u hlavniho Fesitele projektu.

Pro sledovani vyvoje populace polétavych skidcl v porostu se ve sklenicich béZzné pouzivaji kontrolni
lepové &titky. Skiidci se na $titku zachyti a jsou ndsledné ruéné poéitani, co? je pracny a zdlouhavy proces.
Lidské pocitani je také nachylné k chybam. Software pro automatickou detekci a pocitani skidcd na
lepovych stitcich m(iZe tento proces vyrazné ulehdit.

Pro ucely snadného poftizovani snimkd lepovych stitka pfimo ve skleniku a rychlé anotace vyskyt( skidcl
na Stitcich byl navrzen doporuceny postup pro obsluhu. Byly také sestaveny detailni poZadavky na mobilni
aplikaci, kterd by méla cely proces usnadnit a urychlit. V planu bylo také zavedeni znaceni jednotlivych
lepovych stitkl jednoznaénym identifikdtorem pomoci ¢arovych kad(, které bude mozné tisknout ptfimo
ve skleniku. Tato identifikace vSak nakonec nebyla realizovdna.

Tato Cast projektu byla feSena postupné v nékolika fazich, protoZe pro trénovani modelld umélych
neuronovych siti je potfeba zajistit co nejvétsi rozmanitost vstupnich dat. Vtomto pfipadé byly
pozadovany fotografie Stitkll pofizené ve vSech vegetacnich fazich a stadiich porostu a za rGznych
svételnych podminek. Postupem casu vzniklo nékolik rliznych datasetl a rdznych klasifikaénich a
detekcénich modelt pro kazdy dataset.

Na zacatku feSeni této ¢asti projektu nebylo k dispozici dostate¢né mnozstvi pofizenych fotografii, proto
byl v prvotni fazi vytvoren uméle vygenerovany dataset. Nejprve bylo pofizeno nékolik desitek testovacich
fotografii stitk( za rliznych svételnych podminek a uhlG snimani (poloZené na podloZce ¢i povésené v
porostu). Stanovili jsme minimalni rozliseni (8 — 12 MPx) a velikost Stitku na fotce (min. 75 % fotografie)
potiebné pro dostatecné podrobné zachyceni mensich skddcl, predevsim molic. Ukazka validné pofizené
fotografie je na Obr. 1 (a).

Abychom ovéfili, Ze takto pofizend data budou vhodnd pro trénovani modelu, pfistoupili jsme k
automatickému vygenerovani trénovacich dat odpovidajicich zvolenému nastaveni foceni. Ru¢né jsme
vysegmentovali 70 molic, 50 dalSich skidcl a 7 Cistych lepovych stitk(, viz ukdzky na Obr. 2. Pomoci
algoritmu vyuZzivajiciho nahody jsme obrazky skidcl rozmistili na jednu ze sedmi fotek Cistého Stitku. Pro
zvySeni variability byl kazdy obrazek sklidce navic ndhodné zvétsen nebo zmensen a otocen kolem své
osy. Diky tomuto pfistupu byla ziskdna anotovana data. Ke kazdému obrazku byl uloZzen xml soubor
obsahujici informace o tfidé a pozici tzv. bounding boxu - bboxu (ohranicujiciho ramecku) daného objektu

Technologicka Evropska 1692/37, 160 00 Praha &
agentura +420 234 611
Ceskeé republiky info@tacrcz, wwwiacrcz Strana 1



T
C

A Program TREND

R

(Skadce), viz ukazka vygenerované fotky Stitku na Obr. 1 (b) a Obr. 3. Timto zpUsobem jsme vygenerovali
500 fotek lepovych stitkl(l s oznacenymi skadci.

Obr. 1: Lepové stitky se skadci: (a) foto porizené ve skleniku Bezdinek, (b) uméle vytvorené foto.

S ohledem na soucasné trendy mezi publikovanymi ¢lanky a zamyslené rozsiteni na dalsi aplikace jsme se
rozhodli pro tvorbu detektoru vyuZivajiciho hlubokého uceni, konkrétné hluboké konvolu¢ni neuronové
sité. V pocitaCovém vidéni se v soucasnosti jednd o nejvyuzivanéjsi a nejpopularnéjsi modely.

Pro prvotni testy byla vybrana konvoluéni sit typu Faster-R-CNN?, kterd je casto pouzivana i dal$imi
vyzkumniky zabyvajicimi se detekci v oblasti sklenikl a zemédélstvi. Abychom siti zarudili dostatecné
detailni pohled na lepovy Stitek, byla nejdfive vstupni fotografie rozdélena na segmenty o velikosti 800 x
1024 pixeld. Detekce se provadi pro kaZzdou ofezanou ¢ast vstupni fotografie zvlast. Koneény vysledek je
tvoren sloZenim jednotlivych detekovanych ¢asti.

Vygenerovana data byla rozdélena na trénovaci a validacni mnoZinu v poméru 9:1. Pro zvySeni variability
dat béhem trénovani byl vidy vybran ndhodny vyrez z fotografie v trénovaci mnoziné a aplikovani
augmentace dat zrcadlenim. Pfi trénovani byla sit inicializovana predtrénovanymi vahami. Model byl

1 Ren, S., He, K., Girshick, R., & Sun, J. (2015). Faster r-cnn: Towards real-time object detection with region proposal
networks. Advances in neural information processing systems, 28.
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trénovany po dobu 10 epoch, pficemz za jednu epochu se povazuje prichod vSsemi trénovacimi obrazky.
Pro Upravu vah béhem trénovani byl vyuzZit optimalizac¢ni algoritmus SGD (Stochastic gradient descent) s
nasledujicimi parametry: learning rate 0.005, momentum 0.9 a weight_decay 0.0005.

(a) molice sklenikova (Trialeurodes vaporariorum)

e

(b) vrtalka rajc¢atova (Liriomyza bryoniae)

= W -
. el

(c) klopuska sklenikova (Macrolophus pygmaeus) (d) Cisty lepovy stitek

Obr. 2 Dilci obrazky pouZité pro generovani trénovacich dat: (a) molice sklenikova, (b) vrtalka rajcatova,
(c) klopuska sklenikova, (d) Cisty lepovy Stitek.

Dataset byl nasledné rozsifen o testovaci mnoZinu s anotovanym poctem vyskytu Molice bavinikové na
kazdé fotografii kontrolniho lepového stitku, aby mohlo byt provedeno vyhodnoceni Gspésnosti modelu
natrénovaného nad datasetem vygenerovanych fotografii. Anotace poctu molic byla provedena
persondlem ve skleniku pohledem na lepovou desku a rostlinolékatem pohledem na fotografii dané
lepové desky, jehoz pocet byl uréen jako referen¢ni hodnota. Vyhodnoceni Uspésnosti posledni verze
detekéniho modelu ma hodnotu Precision 0.78, Recall 0.87 a F1-skére 0.82, viz Tab. 1.
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Tab.1: Vlyhodnoceni vysledki systému pro detekci molic na lepovych Stitcich ve srovndni s pocty
stanovenymi obsluhou skleniku a rostlinolékarem

Pocet molic TP FP FN Precision  Recall [ Fl-skére
Rostlinolékar 185 - - - - - -
Obsluha 265 184 81 1 0.69 0.99 0.81
NavrZeny systém 207 160 46 24 0.78 0.87 0.82

Tab.2: Vyhodnoceni vysledki systému pro detekci molic na lepovych Stitcich na testovaci ¢dsti uméle
generovaného datasetu.

Skiidce Pocet bboxii Detekovdno Recall AP
vrtalka 12059 12500 0.820 0.817
klopuska 17 21 0.832 0.823
molice 1180 2201 0.790 0.784
mAP - - - 0.812

Dalsi dataset vznikl Gpravou testovaci mnoZiny obrazk( tak, Ze vyskyt skdidcl v jednotlivych fotografiich
byl anotovan bounding boxy (ohranicujicimi rdmecky, obr. 4). Jako anotacni software byl zvolen nastroj
Labellmg a anotace byla provedena rostlinolékafem. Tato Uprava umozZnila vyhodnocovéni detekcnich
vysledkl metrikami beroucimi v potaz miru prekryti detekovaného a originalniho bounding boxu. Bézné
se k tomuto vyuzivd hodnota 0.5 IOU (intersection over union), kdy se doty¢né dva bounding boxy
prekryvaji alespon polovinou své spolecné plochy. Pri této analyze se ukazalo, Ze model natrénovany na
uméle vygenerovanych datech neni schopen detekéni Géinnost prenést i na detekci ve snimcich realné
pofizenych ve skleniku. Hodnoty Average Precision a Average Recall pfilOU 0.5 testované na anotovanych
snimcich klesly pod 0.5. Dostupné snimky navic byly pofizeny béhem pomérné kratkého ¢asového useku
a neobsahovaly dostatek vyskytli skidcd pro kvalitni natrénovani hluboké konvolucni sité. Dataset byl
proto ddle postupné rozSifovan anotacemi novych fotografii, které provadél pomocny personal.
Rostlinolékar anotace pouze validoval ¢i dodatecné editoval prfed zarazenim do datasetu. Vysledny
dataset obsahuje celkem 94 obrazkl lepovych stitk( a 1752 oznacenych molic.

Postup trénovani a predikce byl zachovan obdobné jako v pfipadé generovaného datasetu. Vstupni
snimky byly rozdéleny na trénovaci (60 snimk), validaéni (15 snimk{) a testovaci mnozinu (19 snimka).
Pro trénovani a validaci byly snimky rozkrajeny na dlazdice o velikosti 512x512 pixeld, dikz prekryvu vyrezl
tak dataset obsahuje finalné 8038 obrazk( a 3057 anotovanych molic. Vysledky validaéni mnozZiny byly
hodnoceny na téchto vyfezech. Vysledky testovaci mnoZziny pak byly vypocteny vidy aZ pro cely obrazek
lepového stitku a to tak, Ze predikce z jednotlivych vyrezl byly slouceny. Prekryvajici se detekce na
rozhranich ¢asti obrazku byly slouceny, pokud jejich prekryv loS (Intersection over smaller area) byl vétsi
nez 0.6. Obr. 4. ukazuje priklad detekce molic na vyrezu snimku lepového stitku z validacni mnoziny.

Technologicka Evropska 1692/37, 160 00 Praha &
agentura +420 234 611
Ceské republiky info@tacrcz, wwwiacrcz Strana 4



T A Program TREND
C R
Pro postupnou detekci kazdého snimku v testovaci mnoziné po jednotlivych vyfezech natrénovanym

modelem a zpétné spojeni jednotlivych detekci Sklidcl do celkového snimku (ukazka vysledkd detekce na
obrazu celého lepového stitku je na obr. 4) byla pouzita knihovna SAHIZ2.

Obr. 3: Priklad detekce skadcl ve vyfezu snimku Zlutého lepového Stitku z validaéni mnoZiny

2F. C. Akyon, S. Onur Altinuc and A. Temizel, "Slicing Aided Hyper Inference and Fine-Tuning for Small Object
Detection," 2022 IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), Bordeaux, France, 2022, pp. 966-970, doi:
10.1109/1CIP46576.2022.9897990.
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Obr. 4: Priklad detekce $ktdcl na snimku Zlutého lepového Stitku z testovaci mnoziny

Vysledné feseni dosahuje na testovaci mnoZziné Precision 0.8378, Recall 0.8254 a F1-skére 0.8314 (jedna
se o harmonicky primér mezi recall a precision). Jsou to obdobné hodnoty, jako v prvotnim testovani
dosahovala obsluha vs rostlinolékar 0.081 (viz Tab. 1). Oproti plvodné navrenému systému vsak
zapocditdvame opravdu jen spravné detekce, tedy ty, které se prekryvaji s plvodnim anotovanym
bounding boxem hodnotou 0.5 loU (intersection over union). Tato presnost detekce byla shledana
dostatecnou pro realné pouziti ve skleniku.

Vysledny TOODr50 model byl také implementovan v softwarovém balicku s rozhranim API
zprostifedkovavajici detekci molic na snimku Zluté lepové desky. Software obsahuje funkci
inference_engine, ktera se stard o inicializaci modelu, ktery je popsan konfiguraénim .py souborem dle
knihovny MMDetection? a natrénovanymi vahami uloZzenymi ve formatu .pth. V pfipadé potfeby je mozné
model jednoduse zaménit za jiny. Dalsim povinnym vstupem je cesta k vstupnimu obrazku, pfipadné mize
byt i zadana jen cesta k adresafi obsahujicimu vice obrazkd, v takovém ptipadé budou predikovany
vSechna obrazova data ve sloZce. Podporované formaty vstupnich obrazkd jsou nasledujici: JPG, JPEG,
BMP, PNG. Poslednim vstupem je cesta k adresafi, kde jsou po spusténi programu uloZeny vysledky
predikce.

Program pracuje ve tfech krocich. V prvni fazi dojde k inicializaci modelu a jeho pfipravé pro predikci. V
pfipadé potreby je mozné upravit podrobné;jsi podminky predikce, napfiklad vybrat, zda vypocty budou
probihat na CPU ¢i GPU. Ddle je moZné volitelné uloZit i vizualizaci vystupu. V tom pfipadé bude ve
vystupni sloZce vytvofen adresar visuals obsahujici vSechna vstupni obrazova data s vykreslenymi

3 Chen, K., Wang, J., Pang, J., Cao, Y., Xiong, Y., Li, X,, ... & Lin, D. (2019). MMDetection: Open mmlab detection toolbox
and benchmark. arXiv preprint arXiv:1906.07155.
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detekcemi. Po inicializaci modelu program nacte vstupni obrazovd data a vytvofi JSON soubor test.json,
kde jsou vstupni obrazky uloZzeny v COCO* formatu. Poté probihd samotna inference, béhem které je
vstupni obraz rozifezdn na dilci ¢asti, na kterych je provedena predikce. Vysledné detekce jsou nasledné
vyfiltrovdny a opét sloZzeny dohromady.

Vysledky detekce jsou uloZzeny do JSON souboru ve standardnim COCO?® formatu, kde jsou k dispozici pro
pripadné dalsi zpracovani. JSON soubor obsahuje pfedevsim seznam obrazk( s pfidélenym IMGE_ID, dale
seznam dostupnych tfid s pfidélenym CATEGORY_ID a konecné seznam anotaci s pfidélenym vlastnim 1D
pomoci IMAGE_ID a CATEGORY_ID navazanych ke kategorii a jednotlivym obrazkim. Je tedy mozné
napfriklad jednoduse zjistit pocet molic detekovanych na lepovém stitku.

4Lin, T. Y., Maire, M., Belongie, S., Hays, J., Perona, P., Ramanan, D., ... & Zitnick, C. L. (2014, September). Microsoft
coco: Common objects in context. In European conference on computer vision (pp. 740-755). Springer, Cham.
5Lin, T. Y., Maire, M., Belongie, S., Hays, J., Perona, P., Ramanan, D., ... & Zitnick, C. L. (2014, September). Microsoft
coco: Common objects in context. In European conference on computer vision (pp. 740-755). Springer, Cham.

Technologicka Evropska 1692/37, 160 00 Praha &
agentura +420 234 611
Ceské republiky info@tacrcz, wwwiacrcz Strana 7



