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OSSZEFOGLALO

A precizidos novénytermesztésben egyre tobb adatot mérink, egyre tobb adatot gydjtink. Az
adatgydjtés végsé célja, hogy valamilyen precizids beavatkozast el tudjunk végezni. Tudjunk
szabdlyozni bizonyos kornyezeti paramétereket adott szempontrendszer szerint optimalisan.
mennyiségi paramétereire, a betakaritds varhatd id6pontjara. A monitoring sordan képz&dott
adatokbdl bizonyos betegségek el6rejelzését is tudjuk pontositani, illetve s stresszhatasokat is
felismerhetjiik. Emellett olyan kérdésekre is igyekszlink valaszt adni, hogy szabdlyozhatd-e bizonyos
minGségben a kdrnyezet és tudjuk-e optimalizdlni a beavatkozasi technoldgidkat?

Jelen munkdanknak az volt a célja, hogy meghatarozzuk, milyen adatokat tudunk el8allitani gépi latas
segitségével képfeldolgozds utjan. Igyekeztiink  meghatarozni, hogy a  precizios
novénytermesztésben milyen adatok allhatnak rendelkezésiinkre, mire alkalmazhatjuk a
képfeldolgozasi megoldasokat és a gépi latast. Vannak olyan szenzorok, amelyek direkt adatokkal
szolgdltatnak és vannak olyanok, amelyek adataibdl indexeket vagy konkrét transzformacidk atjan
nyeriink feldolgozhaté informacidkat. Célkitlizésiink ezen technoldégidk attekintése, hogy a gépi
latas témakorében elmélyedve konkrét adatokat és informdcidkat nyerjliink ki, amelyek mar a
precizids beavatkozast lehetévé teszik.

Kulcsszavak: hozam-el6rejelzés, precizidos novénytermesztés, big data, gépi tanulas, paradicsom
detektalas.
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BEVEZETES

A jelen tanulmanyban attekintjik a korszer( technoldgiakat és szenzorokat, amelyeket a precizios
mez6gazdasagi beavatkozasok elvégzésére hasznalnak, kiilonésen Uveghdzi kornyezetben.
Elemzésiink sordn vizsgdltuk azokat az informatikai, statisztikai, valamint neurdlis hdlézatokon
alapulé megoldasokat, amelyek célja a névényi hozamok becslése és el6rejelzése, els6sorban
kdzvetlen adatokbdl szarmazo informacidk felhasznalasaval.

Kiemeltik, hogy szamos jelenleg alkalmazott mddszer nem képes a novények teljes életciklusanak
kezelésére a novények fejl6dési fazisai miatt. Jelenleg ezek a moddszerek széles korben
hasznalatosak, annak ellenére, hogy hatékonysaguk korlatozott lehet a ndévények valtozo életfazisai
soran, és hogy jobb alternativak hijan alkalmazzak 6ket.

Koztudott, hogy a gépi latas, mint alkalmazhaté eszkoz és a detektdlasnak egy megoldasa mar
szamos terlleten haszndlhatd a precizids gazddlkoddsban. Az egyik legfontosabb elénye, hogy képes
detektdlni a novények életciklusainak valtozasait. Ennek segitségével a teljes novényi életciklust
kisebb, kezelhet6bb szakaszokra bonthatjuk. Ezekre a szakaszokra hatékonyabban alkalmazhatoék a
statisztikai és regressziés moédszerek, valamint a neurdlis halézatok, mivel minden rendszer csak az
adott szakaszra kell, hogy fékuszaljon.

A gépi latds tovabbd magaban is képes értékes informacidk kinyerésére bizonyos életciklus-
szakaszokban. llyenek példaul a kelés utani gyomosodas megfigyelése, a névények fejl6dése, a
levelek és szarak allapota, a stressz allapota, korai betegség-megallapitas, valamint a virdgzas és
termésfejl6dés folyamata, tovabba érettségi, min&ségi és mennyiségi becslések.

IRODALMI ATTEKINTES

A mesterséges intelligencia (Al) fontossaga jelentésen megndétt a huszonegyedik szdzadban szinte
minden teriileten, ideértve a mérnoki, tudomanyos, orvosi, oktatasi, lizleti, szamviteli, pénziigyi,
marketing, kozgazdasagi, t6zsdei és jogi teriletet is (Halal, 2003).

A mesterséges neuralis halézatokat széles korben alkalmaztak mar szamos kutatasi terileten a
hagyomanyos maddszerekkel szembeni elGnyeik miatt. F6 elénylik, hogy képesek el6rejelzéseket
tenni, figyelembe véve az informacidk kélcsonhatasat. Mivel a gépek automatikusan tanuljdk meg a
problémdk megoldasanak lehet6ségeit az adatok alapjan, a gépi tanulds (ML) fejlesztése kilonbozik
a hagyomanyos szoftverfejlesztést6l (Amershi, Begel, Bird, és Zimmermann, 2019).

Az elmult id6szak egyik igéretes technoldgidja a képfeldolgozas teriiletén a mély tanulas (DL), amely
alkalmazhaté képazonositdsra, osztalyozasra, eltérések kimutatasara, stb. (Teke, Deveci, Haliloglu,
Gurblz, és Sakarya, 2013; Ishimwe, Abutaleb, és Ahmed, 2014).

A képelemzés fontos kutatasi téma az agrariumban is. Az él6lények természetes vizudlis érzékelési
mechanizmusabdl eredeztethetd egy jol ismert mély tanuldsi technika, a Konvollcids Neuralis
Halézat (CNN) (Gu et al, 2015). A kutatdsok jelentls része az osztdlyozassal és azonositassal
foglalkozik, beleértve az akadalyok észlelését (Steen, Christiansen, Karstoft, és Jgrgensen, 2016;
Christiansen, Nielsen, Steen, Jgrgensen, és Karstoft, 2016) és a hozamkalkulaciot (Sa et al, 2016).

A paradicsom (Solanum lycopersicum L.) a burgonyafélék csaladjiaba tartozik, és Dél- és Kozép-
Amerikdban &shonos. A noévény és annak bogydtermése, melyet Magyarorszagon féként
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z6ldségként fogyasztunk, azonos cimmel emlithetd. A vilag paradicsomtermelése évente 124 millié
tonnarol tébb mint 177 millié tonnara nétt 2003 és 2017 kdzott, mikdzben a fogyasztds ugyanebben
az id6szakban korilbelil 2,5%-kal emelkedett (Nemeskéri, Neményi, B6cs, Pék, és Helyes, 2019).
Szamos tanulmdany mutatja be, hogy mennyire hatékonyak a szamitégépes latdson alapuld, termést
mechanikailag nem roncsolé vizsgalatok a gylimolcsok és zoldségek osztdlyozasaban a precizids
mez&gazdasagban és az élelmiszeriparban egyarant. A paradicsom szinét gyakran hasznaljak az
érettség megbizhaté mutatdjaként, mely 6sszefligg az izzel, a savassaggal és a cukortartalommal (Li,
Shi, Webster, és Triantafilis, 2008). Ezért a szini jellemz6ket gyakran alkalmazzdk a gylimolcs
minGségének értékelésére. Ebben az esetben minden képpont szinét a piros, zold és kék
komponensei hatdrozzak meg.

A mesterséges intelligencia a gépi tanulds egy részhalmaza. Azonban szdmos tényez6, mint példaul
problémak enyhitése érdekében alternativ szintereket hasznalnak, példaul az HSV (Hue, Saturation,
Value), HIS (Hue, Intensity, Saturation), YIQ (perceived luminance, color/luminance information) és
YCbCr (luminance component, blue-difference chroma, red-difference chroma) szintereket a
megszokott RGB (piros, zold, kék) szintér helyett, hogy kivonjdk a szininformacidt a detektalando
objektumbdl, ebben az esetben a gyiimodlcsb6l. A megérett paradicsomok azonositasara és a
gylimolcsok elhelyezkedésének meghatarozasara Qingchun, Wang, Wang, és Li (2015) kifejlesztett
egy lveghdzi kornyezetben m(kod6é paradicsom betakarité robotot, mely az RGB szintér HIS
szinmodelljével dolgozik a detektalt képekkel.

Arefi, Motlagh, Mollazade, és Teimourlou (2011) bemutatott egy algoritmust az érett paradicsom
felismerésére, amely szintereket kombindl morfoldgiai informdcidkkal RGB, HSI és YIQ szinterek
alapjan. Malik, Zhang, Zhang, Shabbir, és Saeed (2018) HSV szintér alapu algoritmusokat haszndlt
érett paradicsomok észlelésére, valamint a Watershed szegmentdcidos mddszert a csoportos
gyliimolcsok elkilonitésére.

Huang, Yang, és He (2012) az érett paradicsomokat egy Uveghazban a L*a*b* szintér
felhasznalasaval szegmentalta és lokalizalta, és fuzzy logikat alkalmazott a gylimdlcsok
elkilonitésére a hattért6l. Jhawar (2016) egy olyan megkdzelitést mutatott be, amely az érettség
becslésére szolgal RGB fényképek segitségével, linedris regressziét alkalmaz a mintafelismerésre. A
bogyd mindségének értékelésére Khodabakhshian, Emadi, Khojastehpour, és Golzarian (2017)
multispektralis képeket hasznaltak. A paradicsom kdzépponti koordinatdinak meghatarozasahoz
Mohamadi, Alimardani, és Omid (2011) a paradicsomok RGB képeit HSV képekké alakitottak at,
majd egy kiszOobérték alapjan szegmentaltak az érett paradicsom régidjat. Ebben a mddszerben az
érett paradicsomok azonositasdnak f6 technikaja, a hattér eltavolitdsa. Azonban, mivel az éretlen
z0ld paradicsom szine hasonlé a levelekhez, a detektalasi hibaarany viszonylag magas. Zhang, Cui,
és Ding (2021) haromdimenzids pozicionalast hajtott végre a vizualis képfejlesztésnek megfelelGen,
és illesztési gorbe segitségével valasztotta el a paradicsomokat a hattértél. Wang, Wang, Li, és Du
(2016) a minimalis kritikus téglalap moddszerrel helyredllitotta az érett paradicsomokat, és
kiiszobszegmentaciot végzett a Niblack algoritmus segitségével.

A paradicsom gyliimolcsének képpontjait kinyerve, Yamamoto, Guo, Yoshioka, és Ninomiya (2014)
kivonta a hattér szinét, szerkezetét és leveleit. Ezek a technikak féként osztalyozékat hasznalnak a
detektdldshoz és az azonositdshoz annak érdekében, hogy kinyerjék a képb6l az adott
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tulajdonsagokat (szin, forma és textura) a paradicsomokra vonatkozéan. Azonban nem nyujtanak
megoldast a kitakarasi és atfedési problémakra.

A paradicsomok osztdlyozasara szin, méret és suly alapjan mddszert mutatott be Clement, Novas,
Parra, és Manzano-Agugliaro (2012). Ezeket az osztalyozasi technikdkat nagymértékben
befolydsoljdk a termés min&ségi hibai. A paradicsomhiba-észlelés javitasa érdekében Arakeri és
Lakshmana (2016) javasolta a nagy felbontdsu képek és képtextura alkalmazasat. Azonban a nagy
felbontasu képek alkalmazasa, példaul a hiperspektralis és multispektralis képalkoté rendszereké
(Polder és Heijden, 2010), koltséges és sok feldolgozasi id6t igényel.

Gong, Yu, Jiang, Cutsuridis, és Pearson (2021) tanulmanydban attekintették a hozambecslés 2 f6
megkozelitési modjat. Az egyik esetben biofizikai modellt probalnak fejleszteni, amely a kdrnyezeti
paraméterek, hémérséklet, viz, tdpanyag, szén-dioxid, besugdrzas, paratartalom segitségével
biokémiai és biofizikai hatdsmechanizmusok altal szimuldljak adott novény fejl6dését, ami alapjan
becslik a hozamot. Paradicsom esetében a TOMGRO és TOMSIM modellt emliti meg. Elsé 1épésben
a nyers bemeneti adatokat normalizalja és létrehoz egy adat vektor sorozatot. Masodik lépésben
egy LSTM-RNN visszacsatolt neurdlis halézatot hasznal. A normalizalt id6beli adat sorozatot egy
rekurrens neuralis halézatba taplalja. Ezzel a |épéssel az adatokban |évé id6beli fliggbséget és a
szekvencia legreprezentativabb jellemzGit ragadja meg. Maga az RNN hdlézat tébb LSTM meméria
elemmel rendelkezik a multbeli adatok taroldsdra. Harmadik Iépésben egy id6beli konvoluciés
halézatba (TCN) taplaljuk az RNN haldzat kimeneti adatait tovabbi feldolgozashoz. A TCN kimenetét
ellapositjuk és egy teljesen Osszekapcsolt rétegre vezetjik. Ez a réteg kimenete adja a
hozambecslést. A fenti RNN-TCN hdldézat 3 adatsoron tesztelve jobb hozambecslést végzett, mint az
el6z6ekben megvizsgalt klasszikus neuralis halézatok vagy akar a mély tanulasos halézatok.

Ezzel szemben Fitz-Rodriguez és Giacomelli (2009) tanulmanya fuzzy logikat haszndl paradicsom
hozamanak becslésére. Kornyezeti paraméterek helyett a névényzet fizikai paramétereit méri, mint
améret, alevelek hossza, a szar ndvekedése, a n6vény magassaga, a termés sulya, a termések szama
(mindezt négyzetméterre vetitve is), illetve a multbéli hozamokat haszndlja. Az adatok tobbségét
manualisan gydjtotték tobb terlleten, példaul Arizona és Texas U(veghazaiban. Mivel ez
humaneré6forras-igényes feladat, igy heti adatokkal dolgoztak, és heti el6rejelzést adtak. A
becsléshez Dinamikus Neurdlis Halézatot (DNN) és Fuzzy Logikat (FL) hasznaltak. A szerz6k
megemlitik, hogy a szabalyozott klimaju Gveghazban termesztett paradicsom 15-sz6r nagyobb
hozamot ér el a szantéfoldihez viszonyitva, mindezt ugy, hogy az lveghdazi paradicsom 90%-a
piacképes termést ad, mig a szantofoldinél ez az ardny 40-60% kozotti, idéjardstdl fuggben.
Megemlitik, hogy a paradicsomtermeszt6k a hozamot jol meg tudjak becsilni a novények
morfoldgiai jellemzG6i alapjan. A tanulmany a TOMGRO és TOMSIM modell mellett bemutatja a
TOMPOUSSE és HIPPO szimulacidos modelleket is. A szerz6k két modszert kombinaltak. Hasznaltak
egy Fuzzy logikat, ahol a morfoldgia valtozasokbdl a novény novekedési mddjanak jellemzéjét
(vegetativ, kiegyensulyozott vagy reproduktiv) hatdroztak meg. Majd ezen informacioval és a
multbéli hozam adatokkal egy Dinamikus Neurdlis Halézattal végeztek hozambecslést.

Szabadfoldi paradicsomot vizsgaltak (Johansen et al, 2020) egyrészt egészséges kornyezetben,
illetve egy masik populacidt sdstressz hatasa alatt (600-600 t6) dronos tavérzékeléssel készitett RGB
és multispektralis képekkel. A kutatas id6soros, vagyis hetente gy(jt adatokat, és a novények
fejl6dését is figyeli. Az igy nyert adatokat gépi tanuldssal elemzi, Random Forest algoritmussal. Az
RGB képeket 1,2,4,6,7,8 héttel a betakaritas el6tt készitették, mig a multispektralis képeket 1 és 2
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héttel a betakaritds el6tt. A képeken kiemelték a paradicsom novényeket. Ezeken kiilénbdzd
indexeket szamoltak példaul NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), NDRE (Normalized
Difference RegEdge), RENDVI (RegEdge Normalized Difference Vegetation Index), illetve
képfeldolgozdssal lombkorona atmérét, alaktényez6t, homogenitast, illeszkedd ellipszist és
tarsaikat szamoltak.

Tobb gépi tanuldsi algoritmus segitségével megjosoltdk a friss paradicsomhajtdsok tomegét, a
paradicsomok tomegét és a paradicsomok szamat (Tatsumi, Igarashi, és Mengxue, 2021). A szerz6k
RGB és multispektralis képeket gydjtottek dronnal két id6pontban, 3 hdnappal és 3 nappal a
betakaritas el6tt. A képekbdl 3 indexet, mégpedig az NDVI, GNDVI és WDVI indexeket allitottak eld.
Ezekb6l a képekbdl els6- és mdsodrend(i statisztikdkat vontak ki minden egyes novényre
vonatkozdéan. A képfeldolgozasban haszndlt GLCM (Gray Level Co-Occurence) matrixbdl 13
paramétert szamitottak ki és ezeket nevezte masodrend( statisztikai vektornak. Ezeket a vektorokat
5 kilonb6z6 algoritmussal elemezte. A hajtdstomeg, a terméstomeg és a termések szdmadanak
el6rejelzési pontossaga az 6sszes valtozébdl 6sszeallitott modellekkel (RMSE = 8,8-28,1%) jobb volt,
mint az elsérend( statisztikdkbol (RMSE = 10,0-50,1%). Vagyis a képfeldolgozas soran el&allitott
adatok pontositottak a paradicsomhozam-becslését.

Paradicsomhozam detektaldsanak lehetdségét vizsgaltak (Lillo-Saavedra et al, 2022) Ugy, hogy a
paradicsom parcellakrél drénfelvételeket készitettek 7 alkalommal. Az elsé 12 héttel a betakaritas
el6tt, mig az utolsé 2 héttel a betakaritas el6tt kerilt elkészitésre. A felvételeket multispektrdlis
kamerdval végezték és a csatorndkbdl elGallitott NDVI és NDRE indexeket készitettek. Az NDVI és
NDRE indexbdl el6allitottak egy bindris képet, ahol fekete a hattér, vagyis talajt vagy adott méretnél
kisebb névényeket tartalmaz, illetve a fehér a paradicsom novényeket jelezte. A parcelldk kdzepén
1-1 sort hasznaltak fel és abbdl is csak 2 métert mintavételre. Meghataroztak a terlilet méretét, a
terlleten belili paradicsomnovény teriletét és ennek a teriiletnek a kerliletét. Majd boritottsagot,
méretet és slrliséget. Masik oldalrél a betakaritdst kézzel végezték, a 3 cm-nél kisebb
paradicsomokat nem szamoltak, és mérték a paradicsomok szamat, témegét. A fenti adattér 70%-
at hasznaltak tanitasra és 30%-at tesztelésre. A hozambecslést 6 héttel korabbi, 4 héttel korabbi és
2 héttel korabbi adatokon is elvégezték. A 6 héttel korabbi adatokkal végzett becslést 9,28%-os
hibaval tudtak megoldani.

Ehret, Hill, Helmer, és Edwards (2011) tGiveghdzban termesztett paradicsomhozam noévekedés és viz
felhasznalasat modellezte neurdlis halézattal. Az adatokat kereskedelmi Gveghazakbdl és kutatasi
célu lveghdazakbdl is gy(jtotték. A vizsgalatban a CropAssist meteoroldgiai allomast hasznaltak,
amely az aldbbi adatokat mérte: hémérséklet, a besugarzas, a relativ paratartalom és a CO;-
koncentracid. Az adatokat a CropAssist percenként rogzitette, és ennek a napi, illetve heti atlagait
hasznaltdk. A CropAssist 12 ndvényre volt rdkdtve és ezen adatokat terjesztették ki az 55 ezer m?
ndvényeire. igy a teljes névényzet 0,006%-abdl kdvetkeztettek a teljes dllomanyra, ennek ellenére
a becslések nagyon jol megkozelitették a valdsagot. Az eltérés heti szinten kevesebb, mint 2% volt.

A tanulmdany a paradicsom levélbetegségeinek osztalyozasat célozta meg egy, pusztan a levelekrdl
késziilt RGB képek alapjan (Saeed et al, 2023). Adatforrasnak a PlantVillage adatbazist és terepen
rogzitett képeket hasznaltak. Egy automatikus, a leveleket folyamatosan vagy naponta lefotozd
rendszer a levelek feldolgozasdhoz CNN neurdlis hdldzatot tanitott be osztalyozasra. A fejlesztés
felgyorsitasa érdekében két el6re betanitott CNN halézatot hasznalt, mégpedig az Inception V3 és
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Inception ResNet V2-t. A CNN halézatot eltérd bedllitasokkal betanitva a teszt képeken 97,8-99,2%
pontossagot ért el. Az viszont igaz, hogy csak kétféle levélbetegséget és egy egészséges levélosztalyt
hasznadlt a tanulmany.

Jelen tanulmdny célja, hogy bemutassa a képfeldolgozasi mddszerek technoldgiai |épéseit a
paradicsomnovény vonatkozasaban, szemléltesse a képfeldolgozas kihivasait és néhany megoldasi
lehet6séget a pontosabb elérejelzésekhez gépi tanuldsi modellek tesztelésével.

ANYAG ES MODSZER

Az esettanulmanyhoz a paradicsom kulturaban alkalmazhaté gépi latas technoldgiakat hasznaltuk
fel. Esetlinkben egy paradicsomndvényen szeretnénk automatikusan kiemelni az érett
paradicsomokat. Ez lehet az alapja egy hozambecslésnek vagy a betakaritds idGzitésének
meghatdrozasara.

A képfeldolgozashoz és programozashoz Python nyelvet (https://www.python.org/) és az OpenCV
fuggvény (https://docs.opencv.org/3.4/annotated.html) gyljteményt hasznaltuk, mely a szinek
szerinti szétvdlasztassal, tdvolsdgadatok és a paradicsomtermés el6zetes paramétereinek
felhasznaldsaval allapitja meg a termésszamot és a hozammennyiségét. Elsé lépésként az eredeti
harom alapszinbdl allé (RGB) felvételeket atalakitottuk HSV paraméterekkel leirhaté formaba a
szegmentdlni kivant szin/szinek pontos kijelolése céljabdl. A képekbdl a megfelels algoritmussal
szinszegmentalt maszkot készitettlink, amely maszk segitségével konturokkal kijel6ltik az érett
paradicsomokat az egyes felvételeken. Mivel az igy kijelolt konturok a termések gyakori atfedése,
egymasra lapoldddsa miatt gyakran nem kiloniltek el, ezért a ,Watershed” algoritmust
(https://docs.opencv.org/4.x/d3/db4/tutorial_py_watershed.html) alkalmaztuk a megfelel6 szinti
szétvalasztasra. Az igy létrejové konturokkal kérbehatarolt felliletelemek felhasznalasaval az egyes
paradicsombogydkra a legkisebb koré irhatd kort illesztettiik. A korok illesztésénél nagy figyelmet
forditottunk az algoritmus paramétereinek pontos beallitasara, miszerint mekkora minimum és
maximum sugdar mellett illessze a koroket a fellletelemekre, igy elkerlilve a pontatlan illesztéseket.
A képfeldolgozas soran 54 képet haszndltunk, amelyek tobb szaz érett paradicsomot tartalmaznak.
Ezeken a képeken tobbféle piros objektum zavarja a paradicsomok detektaldsat. Ezen zavard
tényez6ket a képek hisztogramjai alapjan kiilonb6z6 osztdlyozé algoritmusok betanitdsaval és
tesztelésével oldottuk meg. Az adatok kiértékelése utan az optimalis megoldast épitettiik be a
paradicsom detektdldsi folyamatba. Az alkalmazott gépi tanuldsi megoldasok koziil 6 mdodszert
hasznaltunk fel. A Support Vector Machine (SVM) egy felligyelt tanuldsi algoritmus, amely a
kiilonb6z6 osztalyokat elvalasztd optimalis hipersik megtaldlasara torekszik. Gyakran hasznaljak
osztalyozasi és regresszids feladatokhoz. A Random Forest (RF) egy Osszetett tanuldsi mddszer,
amely tobb dontési fa modell kombinacidjan alapul. Az algoritmus kiilonb6z6 mintdkon tanulva
noveli a predikcids pontossagot és csokkenti a tulilleszkedés kockazatat. A k-Nearest Neighbors
(KNN) egy egyszerl, nem paraméteres felligyelt tanuldsi algoritmus, amely a bemeneti minta
legkozelebbi k szomszédjanak osztalyozasi eredménye alapjan dont. Technikailag nem tanul, csak a
tanito vektorokat tarolja el. Az Artificial Neural Network (ANN) egy olyan gépi tanulasi modell, amely
neuronok rétegeibdl all, és a bioldgiai agy m(ikodését utdnozza. Alkalmas komplex mintazatok
felismerésére. A Naive Bayes (NB) egy egyszer(i, de hatékony valdszin(iségi osztalyozd, amely a
Bayes-tételen alapul. Feltételezi, hogy az egyes jellemz6k fliggetlenek egymadstdl. A Gradient
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Boosting Machine (GBM) egy Osszetett tanulasi technika, amely iterativan épit fel dontési fakat. Az
egyes fak javitjdk az el6z6k hibait, ami nagyon pontos predikcidkat eredményez. A gépi tanulds
tesztelés mérGszamanak a pontossag (Precision) és a visszahivas (Recall) paramétereket hasznaltuk.
A pontossag, azt méri, hogy az osztalyozo altal pozitivnak jelolt példak koziil mennyi valdban pozitiv.
A visszahivds, azt mutatja be, hogy az 6sszes valdban pozitiv példabdl mennyit talalt meg az
osztalyozo.

EREDMENYEK

Paradicsomok detektdlasa képalkotassal

A gépi latds fontos informacidkat tud kinyerni a noévény méretérél, szardnak vastagsagardl,
leveleirdl, levélbetegségekrdl, virdgzasrol, termés méretérél, minGségérdl, érési allapotardl, sét a
rajtuk megjelen6é rovarokrél, csigdkrél is tud informdciot kinyerni. A képfeldolgozas els6
eredményeként azok a fotdk keriltek kivalasztasra, melyeken a paradicsomtermést felismerte,
detektalta a program, ezt példaként szemlélteti az 1. dbra, ahol az RGB képosztalyozas tortént.

1. dbra Harom érett paradicsomot tartalmazé RGB kép
Figure 1 Tree mature tomatoes RGB image

Forras: https://hobbikert.hu/images/image_intro/55a8d075978a3tz_portfolio_1437126773.jpg

A 2. dbra szemlélteti a képfeldolgozas alapfolyamatat. A kés6bbiekben ez lesz kibGvitve. A folyamat
fébb lépéseit képekkel illusztralva a kovetkez6 bekezdések tartalmazzak.
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2. dbra Alap folyamatdbra
Figure 2 Basic flowchart

A feldolgozas elsé lépéseként sziikséges a zajmentesités, masodik l1épésben az RGB szintérbdl
atkonvertaltuk HSV szintérbe. Az eredmény a 3. dbrdn lathaté.

3. dbra HSV szintérbe konvertalt kép
Figure 3 Image converted to HSV color space
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A HSV szintérben Iévd képen kiemeltiik a piros szinl részeket és binaris képet készitettlink bel6le. A
lépések segitségével [athato, hogy a harom paradicsomon kiviil rengeteg kisebb piros részt talalt az
algoritmus. Megnézve az eredeti képet, ezek a részek a leveleken |év6 vorosesbarna foltok, illetve
bizonyos tikroz6dések. Szerencsére a szamunkra sziikséges paradicsomok és a barna foltok kozott
jelent6s méretbeli kiilonbség vannak, amit a késébbiekben ki fogunk haszndlni.

A tlkroz6déssel kapcsolatban fontos kiemelni, hogy a targyakrél, novényekrdl, a termésrdl
visszaver6d8 szinek, azok nem a nap spektrumabdl tikrdznek vissza, illetve nyelnek el
komponenseket. Ugyanugy a kornyezetiikben [évé targyak szinét és fényét is tiikrozik. Szamunkra
ez azért fontos, mert a kdrnyezet szinei eltorzithatjak azon szineket, amiket elvarnank. Ezért célszerd
olyan szinl (fehér, sziirke fekete, stb.) eszkdzoket és targyakat (kamera, ruha, stb.) haszndlni,
amelyek a képlink min6ségét nem befolyasoljak nagymértékben.

4. dbra Binaris maszk a piros szinekre
Figure 4 Binary mask for red colours

A binaris képen (4. dbra) a fehér szint els6 korben erodaljuk. Ez azt jelenti, hogy a fekete-fehér
atmeneteknél néhany pixel mélységig a fehér szint feketére allitjuk. igy kisebbek lesznek a
paradicsomok kdrvonalai, de ami fontosabb, hogy a képen taldlhatd kisméret(i fehér foltok teljesen
el is fogynak. Ezzel el is tlinnek a kisméretl, szdmunkra zajnak tekinthetd részek. Amint emlitettiik,
ez a paradicsomokat is kissé erodalta. Ezért a kovetkezs lépésben dilataljuk a fehér részeket. Ez az
el6z6 muvelet forditottja. A fehér részekhez hozzanovesztiink pixeleket, vagyis az atmeneteknél a
fekete pixelekbdl fehéret csinalunk. igy mindegy megnéveljiik a paradicsomokat az eredeti méretre,
és kozben a belégd fekete vagasokat, fekete zajokat is sikeriil eltlintetni.
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5. dbra Erodalt és dilatdlt maszk
Figure 5 Eroded and dilated mask

Az igy megtisztitott maszkon (5. dbra) élkiemeliink, és a kapott éleket az eredeti képre helyezve

megkapjuk a paradicsomok konturjat (6. dbra). Lathatjuk, hogy pontosan megtaldltuk a
paradicsomokat, de elég zajosak a konturjaink.

6. dbra Piros paradicsomokra kontur rarajzolasa
Figure 6 Drawing contours on red tomatoes

A konturok adatai alapjan mar tudunk egy kort illeszteni a paradicsomunkra (7. dbra). Esetlinkben
szerencsénk van, mert a paradicsom fajtaja alapjan egészen korszer(i. Mas paradicsomfajtdk mas
alaku termésekkel rendelkeznek. Egy résziikre ellipszist tudunk illeszteni, de a tébbire még azt sem.
Attol figgben, hogy mire van sziikségiink sok esetben nem is sziikséges ez a |épés.
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7. dbra Paradicsomra kor illesztése a konturok alapjan
Figure 7 Fitting a circle on tomato based on contours

Fejlesztés kdzben altaldban 1-2 képpel dolgozunk, de amint sikertlt elvégezni a feladatot, johet a
rendszer robosztussaganak tesztelése. Mennyire képes mas képeken is j6 eredményt elérni? Mi a
helyzet mas fényviszonyokon késziilt képeken? Mi torténik, ha arnyékban vagy direkt napsiitésben
késziilnek a képek? Altaldban elmondhatd, hogy adott rendszert egyben kell kezelni és tekinteni.
Olyan kameraval és olyan koérnyezetben késziiljenek a képek, ami majd a napi gyakorlatban is
hasznalva less, és csak ilyen képekre érdemes algoritmust fejleszteni.

Madsik teszt képen alkalmazva az algoritmust (8. dbra) mar latszik néhany problémdsabb eset. Itt a
paradicsomok nem elkiilonilten taldlhatdéak, hanem egymas mellett Osszeérve, illetve egymast
részben kitakarva. Ennek az az eredménye, hogy egy piros maszk készitésénél a 3 egymast részben
kitakard paradicsom nem kulonil el és nagyobb dsszefliggd tertletet kapunk.
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8. dbra Egymast elfedd és részben kitakart paradicsomok
Figure 8 Overlapping and partially uncovered tomatoes

aws

A 9. dbra mutatja a képfeldolgozdsi folyamat kibGvitett 1épéseit. Ezen |épéseket is részletesen

targyaljuk a kovetkez6kben.
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9. dbra Kibdvitett képfeldolgozasi folyamat lépései

Figure 9 Extended image processing process steps
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A képfeldolgozas soran alkalmazhato az ugynevezett élkiemelés. Ekkor egy filterrel végighaladunk a
képen és megkapjuk a képeken taldlhaté hirtelen valtozatokat. Igy a paradicsomok sima feliileteinél
fekete a kép, de a paradicsom széleinél jél lathatd kontur rajzolédik ki (10. dbra). Ezt az élkiemelt
képet tudjuk kicsit dilatalni, vagyis az éleket kicsit megvastagitjuk.

10. dbra El kiemelt kép
Figure 10 Edge highlighted image

A kovetkezd lépésben a piros maszkot — ahol 3 paradicsom egyben szerepel még — és a dilatalt
élkiemelt képet Osszerakva az élekkel el tudom vagni az egybefliggd részeket. Az eredmény a lenti
képen lathatd, ahol mar minden paradicsomunk kilon-kulon Iatszik (11. dbra).
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11. dbra Piros maszk és élkiemelt kép metszete
Figure 11 Red mask and edge highlighted image inset

A fenti maszkon elvégziink egy ugynevezett tavolsag transzformdciét. Ez azt jelenti, hogy a fekete
részek, feketék maradnak, és a fehér maszknal az értékeket kicseréljik az alapjan, hogy milyen

messze talalhatd a legkdzelebbifekete terlilet. Vagyis a maszk széleinél 1 a felvett érték, de 1 pixellel
beljebb mar 2 a felvett érték és igy tovabb.

12. dbra Tavolsagtranszformalt kép
Figure 12 Distance transformed image
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A tavolsagtranszformalt kép (12. dbra) alkalmas kiszlirni a kisebb objektumokat. Az esetiinkben nem
ilyen tiszta a kép, de a tdvolsagtranszformalt képen megkereshetjiik a lokdlis maximumokat.

13. dbra Lokalis maximumok berajzolasa a tavolsagtranszformalt képre
Figure 13 Plot local maximas on the distance transformed image

A lokalis maximumok koordinatdindl berajzolt korok a fenti képen lathatdak (13. dbra). A koérok
sugarat a lokdlis maximum értéke adja. Ez alapjan 6 paradicsomot tudtunk megtaldini a képen.
Mégpedig egy olyan képen, ahol a paradicsomok 0sszeérnek és részben kitakarjak egymast.

14. dabra Paradicsomokra rajzolt konturok
Figure 14 Contours drawn on tomatoes
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Ezen centrumok alapjan megkeressiik a centrumhoz tartozé konturokat (14. dbra). A képre
berajzolva lathatdan elég zajosak. Az algoritmusunk ezek utdn a legjobban illeszked6 koroket is
berajzolja.

15. dbra Korok illesztése a paradicsomokra a konturok alapjan
Figure 15 Fitting circles on tomatoes based on contours

A végeredmény a képen lathatd (15. dbra), az algoritmus precizen megtaldlta az érett
paradicsomokat, kizardlag az illesztésnél van par pixeles eltérés. A zold, éretlen paradicsomokat
nem taldlja meg a rendszer, ennek ellenére elmondhatd, hogy jol mlkodik az algoritmus. Féleg
annak fényében, hogy a 2 legfels6 paradicsom Osszeér. Fentrél a harmadik részben ki van takarva
egy masik paradicsom altal, és a paradicsom szdra is kitakar egy részt bel6le. A legalsé paradicsomot
kitakarja egy szdr, mig a bal oldalon Iathato paradicsomot egy levél takar ki nagysagrendileg 30-40%-
ban.

A kovetkez6kben egy statisztikai célu tesztelést végziink ,big data” adatkészleten, ahol 54
nagyfelbontasu képen kereslink érett paradicsomokat. A képfeldolgozasi folyamatot neheziti, hogy
a mintatéren (16. dbra), vagyis a képeken tébb mas objektum is fellelhetd (pl. talaj, rogzité elemek,
lehullott névényi részek...).
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16. dbra Nagyfelbontasu képek
Figure 16 High resolution images

A talaj is tobb helyen piros arnyalatu, ami szintén okoz kihivasokat. Az eddigi rendszeriink megtalalja
a paradicsomokat, de az emlitett piros objektumokat is felismeri, és ezek a képrészletek is
bekeriilnek az elsé kérben a paradicsomokat tartalmazé képadat-halmazba (17. dbra).

galz 13

17. abra A képekbdl kiemelt piros szint tartalmazé teriletek
Figure 17 Areas with red highlighted in the images

A képfeldolgozds kovetkezd lépésében kiszlrjik a valdban paradicsomokat tartalmazéd képeket.
Ehhez az RGB képek mindharom csatornajabdl készitlink egy-egy 32 elem( hisztogramot. Az RGB
képeket atkonvertdljuk HSV tartomanyba is, és a HSV kép harom csatorndjabdl szintén készitiink
hisztogramokat. igy dsszesen hat darab 32 elem( hisztogramot kaptunk, amelyeket egy 192 elem(i
vektorként kezelhetiink. A vektorok el&allitasanak és a vektor osztdlyozd rendszer betanitdsanak
folyamata a 18. dbrdn lathato.
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18. dbra A vektor osztalyozd rendszerek betanitdsanak folyamata
Figure 18 The training process for vector classification systems

A bemutatott folyamat eredményei a 19. dbrdn lathatdak: bal oldalon az RGB kép, amelyet a
rendszer kiemelt, kozépen a HSV szintérbe konvertalt vdltozata, de RGB-ként értelmezett alszinezett
képe lathatd. A jobb oldali grafikon pedig a hat csatorna hisztogramjat mutatja be.

19. dbra Az RGB kép, a HSV kép és a hisztogramok grafikonja
Figure 19 RGB image, HSV image and graph of histograms

A képek cimkézve lettek annak ismertetésére, hogy melyik tartalmaz valéban paradicsomot és
melyik nem. Ez alapjan elkésziilt egy adattablazatot, amely tartalmazza a kép nevét, a cimkét és a
192 elem(i adatvektort (20. dbra részleteiben tartalmazza).

z AA AB AC AD AE AF AG AH Al A AK AL AM AN AD AP AQ AF
‘00 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.001488(0.005456: 0.005952:0.003968.0.020337:0.077
0.001893¢0.000757!0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.001515 0.001893¢ 0.005303(0.014015:0.029
0.000892¢0.00026710.000133¢0.0 0.0 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 8.928571¢0.09754410.147187!0.12875 0.096517¢0.071830:0.057455:0.040

0.032061(0.030032:0.025974(0.01379870.011363¢0.001217!0.000405¢0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.001623:0.010146:0.051948(0.056818:0.043831:0.040584:0.034
0.02966270.020641§0.016891¢0.010270: 0.006554(0.003479.0.001587¢ 0.000506. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000101: 0.000574:0.004054(0.018513!0.018
0.04554340.051956!0.049347¢0.031739: 0.018804: 0.006086¢ 0.004347¢ 0000434 0.0 0.0 0.0 0.000108t0.003369 0.125760¢0.096630« 0.064891: 0.055869! 0.040869!0.038
0.000473:0.001420: 0.000946¢ 0.000473: 0.000946¢0.000473: 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.00757570.039299.0.036931: 0.057291¢ 0.087594¢ 0.068655: 0.064
0.003795!0.003289:0.002277:0.001518.0.001771.0.001771.0.001518. 0.000506( 0.00075% 0.0 0.0 0.0 0.004807(0.019736¢0.037702: 0.068066¢ 0.061740¢0.065789: 0.068

20. dbra Alkalmazott adatvektorok paraméterei
Figure 20 Applied data vector parameters

Az adatvektorok alapjan véletlenszerlen kivalasztasra kerilt 40 paradicsomot tartalmazé kép és 40
nem paradicsomot tartalmazo kép a gépi tanulas algoritmusok betanitasara. A tobbi kép pedig a
rendszer teljesitményének bemutatasara szolgalt tesztképek formajaban.

Mivel 6sszesen hat darab 32 elemd( vektorral dolgoztunk, ezért mindegyik csatornat kulén-kiilon
elemezziik. Az R, G és B csatorna az eredeti szintér harom csatorndja, ezért ezeket kilon is vizsgaljuk,
hasonléképp a HSV szintérhez tartozd csatornakat. Ez alapjan 9 vektort allitunk 6ssze és a 6 gépi
tanulasi — SVM, RF, KNN, ANN, NB és GBM — modellel tanitottuk be a tanulé adatbazist, majd a
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tesztadatbazissal elemzésre keriiltek a modellek pontossagai. Az osztalyozasi eredmények a 1.
tabldzatban lathatdk, amely a kilenc vektor eredményeit mutatja be.

1. tablazat Gépi tanulds pontossag és visszahivas eredményei
Table 1 Machine learning’s precision and recall results

* R G B H S \ RGB HSV RGBHSV

P 57.00 | 60.31 52.40 | 91.97 | 62.91 | 57.52 | 56.36 84.32 79.97
SVM

\" 55.60 | 62.33 52.28 | 88.27 | 63.94 | 53.82 | 57.24 | 88.34 | 84.98

P 57.08 | 62.98 55.13 | 84.60 | 76.62 | 57.13 | 60.56 82.05 | 80.53
RF

\" 57.67 | 64.20 56.32 | 85.84 | 77.11 | 58.35 | 62.73 80.58 | 80.91

P 50.45 | 53.27 51.01 | 85.08 | 64.33 | 51.56 | 57.90 | 80.08 73.06
KNN

\" 50.53 | 53.99 51.22 | 87.50 | 67.14 | 51.86 | 59.36 81.33 76.76

P 58.35 | 63.45 57.17 | 84.83 | 70.80 | 55.79 | 55.15 77.76 78.78
ANN

\" 60.24 | 66.45 58.63 | 86.67 | 71.78 | 57.12 | 56.33 77.41 78.95

P 55.03 | 63.14 | 57.92 | 70.49 | 73.41 | 58.18 | 62.25 72.01 70.58
NB

\" 54.35 | 66.00 59.08 | 74.85 | 73.41 | 55.43 | 64.88 73.64 | 71.89

P 57.02 | 64.08 58.51 | 87.56 | 75.76 | 55.95 | 62.93 86.72 | 86.10
GBM

\" 58.43 | 65.97 60.15 | 89.55 | 78.06 | 57.27 | 65.50 | 82.10 | 84.69

'*" P: pontossag szazalékos értéke. V: visszahivas szazalékos értéke

Az adatok elemzése alapjan megallapithatd, hogy a 6 alap csatorna kéziil 5 nagyon gyengén teljesit,
viszont a H csatorna kiemelkedGen a legjobb eredményeket hozza. A H csatorna tartalmazza a szin
informaciét spektralis jelleggel, ezért az érett paradicsom piros maszkjat a HSV szintér H
csatornajanak a vagasaval oldjuk meg. Az RGB vektortér kozepesen teljesit. A kdvetkez6, mar 80%
koruli pontossagot eléré vektorteriink az 6sszes csatornat tartalmazé RGBHSV volt. Ennél is jobb
eredményt érhetiink el, ha kihagyjuk az RGB adatait, és csak a HSV szintér adatokkal dolgozunk.
Viszont az abszolut nyer6 a H hisztogram volt.

A masik irdny az osztalyozok teljesitményének elemzése. Erdemes csak a H csatornan 1évé
teljesitményre Osszpontositani. Az NB osztadlyozd adta a leggyengébb eredményt, mig a legjobb
eredményt az SVM osztalyozé érte el, kozel 92%-os pontossaggal. A tébbi osztalyozd korilbellil 85%-
os pontossagot ért el.

Osszefoglalva, a feladatra elegendé csak a H csatornat felhasznalni SVM osztalyozéval.

A H csatorna hisztogramja alapjan az SVM osztdlyozd adta a legjobb eredményt. Ennek a
kombinacidnak a Confusion Matrixa a 21. dbrdn lathaté. A matrixbdl is latszik, hogy nem
kiegyensulyozott adatokkal teszteltiink, mivel joval tobb paradicsom volt a mintatérben, mint mas
piros szinezet( kép.
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Nem Paradicsom| Paradicsom

77 20 97
Nem Paradicsom| 55 450, 5.83% 79.38%
20.62%

7 239 246
Paradicsom 2.04% 69.68% 97.15%
2.85%

84 259 316/ 343

91.67% 92.28% 92.13%
8.33% 7.72% 7.87%

21. abra Confusion matrix
Figure 21 Confusion matrix

A fentiek alapjan érdemes lehet a folyamatabrat kiegésziteni a pontosabb eredmények eléréséhez
a kovetkez6 elemekkel (22. dbra).

’—p Paradicsom

Oszidly
\—b Eldobni

22. dbra Képfeldolgozas folyamatat kiegészit6 |épések
Figure 22 Additional steps in the image processing process

ROl kiemelése

h

SVM osztalyzo

H hisztogram

b J
h 4

Miutdn kiemeltiik a piros ROIl-kat, mindegyiket leosztalyozzuk a most mar betanitott SVM
osztalyozdval, majd eldonthetjik, hogy melyik ROI-k tartalmaznak paradicsomot. Csak ezeket
mentjik el és haszndljuk fel akdr hozambecslésre, akar a sziiret kovetkez6é id6pontjanak
meghatdrozasahoz.
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KOVETKEZTETESEK

A tanulmany célja a paradicsom hozamanak elGrejelzésére alkalmas gépi latas és képfeldolgozasi
maddszerek fejlesztése és alkalmazasa volt. A kutatas sordn szdmos fontos konkluziét tudunk levonni
az eddigi eredményeink alapjan is. A gépi latas technoldgidja lehetévé teszi a novények
életciklusanak részletes monitorozdsat a tesztnovénylink esetében is, a paradicsom
termesztésében. A gépi latas segitségével a novények fejlédésének kiilonboz6 fazisait lehet nyomon
kdvetni, igy pontosabb adatokat lehet gy(jteni a hozam becsléséhez. A kutatds soran alkalmazott
képfeldolgozasi mddszerek, mint az RGB és HSV szintér konverzid, valamint a ,Watershed”
algoritmus hatékonyan segitettek a paradicsomok detektaldsaban és elkilonitésében a képeken. A
gépi latds alapu moddszerekkel pontosan meghatarozhatd volt a termések szama és érettségi
allapota. A kiilonb6z8 gépi tanuldsi algoritmusok, mint a Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF) és Artificial Neural Network (ANN) jelent6s mértékben javitottdk a detektdlds és
osztalyozds pontossagat. Az SVM osztalyozé 92%-os pontossagot ért el a paradicsomok
felismerésében, ami kiemelked6en magas eredménynek szamit. A multispektralis kamerakkal és
drénokkal végzett idésoros adatgylijtés lehet6vé tenné a tovabbiakban, hogy a névények allapotat
és fejl6dését folyamatosan monitorozzuk. Az ilyen tipusu adatgyljtés segithet a novények
stresszhatdsainak és betegségeinek korai felismerésében, hiszen sokkal tdébb csatorna all
rendelkezésiinkre, mely elényre tehet szert a képalkotdsban és a feldolgozasban egyarant. A
vizsgadlat eredményei bizonyitjdk, hogy a gépi latds és a képfeldolgozdsi moddszerek jol
alkalmazhatéak a paradicsomok kilonb6z6 allapotainak detektaldsara. A képfeldolgozasi
folyamatok optimalizalasa és a gépi tanuldsi modellek integraldsa hozzajarulhat a mezégazdasagi
termelés hatékonysaganak néveléséhez.

Osszességében a tanulmdany eredményei azt mutatjak, hogy a gépi latas és a gépi tanuldsi mddszerek
alkalmazasa a preciziés mez6gazdasagban jelentds el6relépést jelenthet a hozamok pontos
el6rejelzése és a termesztési folyamatok optimalizaldsa terén.
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MACHINE VISION-BASED APPROACHES FOR PREDICTING TOMATO YIELDS
SUMMARY

In this study, we delve into advanced technologies and sensors utilized for precision agriculture,
especially in greenhouse environments. Our investigation encompasses information technology,
statistical models, and neural network-based approaches for predicting and estimating crop yields,
primarily through direct data analysis.

We highlight a significant limitation of current methods: they often do not cover the entire lifecycle
of plants, which is critical due to the varying stages of plant development. Although these methods
are widely used, their effectiveness can be constrained during the dynamic growth phases of plants,
and they are adopted in the absence of better alternatives.

At this point, we introduce machine vision as a versatile tool with applications across numerous
fields. Its key advantage lies in its ability to detect changes throughout the plant lifecycle, allowing
us to segment the lifecycle into more manageable phases. This segmentation enables the targeted
application of statistical, regression, and neural network techniques, with each system focusing on
a specific developmental stage.

Machine vision is adept at extracting crucial information at different stages of a plant's life. It can
be used for various purposes, such as weed monitoring, tracking plant growth, assessing leaf and
stem health, detecting stress and early signs of disease, and evaluating flowering, crop progression,
as well as determining maturity, quality, and yield.

To demonstrate the effectiveness of machine vision, we developed a Python application that
identifies ripe tomatoes ready for harvest in RGB images. This tool aids in accurately estimating
harvest volumes by counting the number of mature tomatoes.

Furthermore, we suggest the implementation of a multi-camera system employing machine vision
to identify precise agricultural interventions needed at various stages of crop development.
Keywords: yield prediction, big data, machine learning, tomato detection, imaging

KOSZONETNYILVANITAS

A kutatémunkat a ,Preciziés Bio-Muszaki Kutatécsoport" végezte, amelyet a "Széchenyi Istvan
Egyetemért Alapitvany Kuratériuma" tamogatott.
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