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Streszczenie

Temat podjety w rozprawie doktorskiej jest zwigzany z badaniami nad innowacyjnymi metodami
wykonywania zautomatyzowanych opryskow sadowniczych. Analizie poddany zostal aktualny stan
wiedzy zwigzanej z Systemami sztucznej inteligencji stosowanymi w ogrodnictwie. Przygotowana
zostala propozycja systemu sztucznej inteligencji w celu wspomagania wykonywania autonomicznych
opryskow sadowniczych. Opracowane rozwigzania uwzgledniajg potrzeby ograniczenia ilo$ci
stosowanych $rodkow chemicznych oraz oszczednosci wody wykorzystywanej do opryskow. Do
przeprowadzania badan eksperymentalnych wykorzystane zostaly glownie modele giebokich
splotowych sieci neuronowych.

W sktad stanowiska badawczego wiaczono maszyny: wybrany model ciggnika sadowniczego
oraz wybrany model opryskiwacza sadowniczego. Maszyny te zostaly zmodernizowane poprzez
wyposazenie w uktad bezprzewodowej automatyki. Za koordynacje dziatania uktadu bezprzewodowej
automatyki odpowiada system sterowania, ktorego adaptacja pozwala na autonomiczne poruszanie si¢
zespotu maszyn w granicach nadanej autonomii. Zainstalowany modutowy podsystem wizyjny
umozliwia sterowanie ciggnikiem, rozpoznawanie wysokosci i stanu rozwojowego drzew. Pehni
rowniez role monitoringu inspekcyjnego plantacji.

Dane z modutowego podsystemu wizyjnego trafiaja do systemu sztucznej inteligencji, gdzie
zostajg przetwarzane przez algorytmy wizyjne. Nastepnie dane te podlegajg programowemu
zestawieniu z baza danych strategii ochronnych przed chorobami i szkodnikami sadowniczymi,
prognozami meteorologicznymi oraz komunikatami sadowniczymi. Krok ten pozwala na
wygenerowanie sygnalizacji wspomagajacej plantatora w podjeciu decyzji o koniecznosci wykonania
danego oprysku. Po  zatwierdzeniu sygnalizacji realizowany jest zabieg ochronny
z wykorzystaniem zmodernizowanego ciggnika sprzggnigtego z opryskiwaczem przeznaczonym do
wykonywania autonomicznych opryskow sadowniczych.

Przedstawiona propozycja systemu sztucznej inteligencji i zaawansowanego technologicznie
dedykowanego systemu sterowania ciggnikiem autonomicznym wraz z opryskiwaczem sadowniczym,
skutkuje zwigkszeniem ochrony s$rodowiska i1 cztowieka minimalizujac szkodliwe skutki
wykonywania opryskéw chemicznych w sadownictwie.



Abstract

The topic discussed in the doctoral dissertation is related to research on innovative methods of
performing automated orchard spraying. The current state of knowledge related to artificial
intelligence systems used in horticulture was analyzed. A proposal has been prepared to artificial
intelligence system to support autonomous orchard spraying. The developed solutions take into
account the need to reduce the amount of chemicals used and save water used for spraying. Mainly
deep convolutional neural network models were used to conduct experimental research.

The research station included machines: a selected model of an orchard tractor and a selected model of
an orchard sprayer. These machines have been modernized by being equipped with a wireless
automation system. The control system is responsible for coordinating the operation of the wireless
automation system, the adaptation of which allows the set of machines to move autonomously within
the limits of the granted autonomy. The installed modular vision subsystem allows you to control
the tractor and recognize the height and development status of trees. It also serves as inspection
monitoring of the plantation.

Data from the modular vision subsystem goes to the artificial intelligence system, where it is
processed by vision algorithms. Then, these data are programmatically —compared
with a database of protective strategies against fruit diseases and pests, meteorological forecasts
and orchard announcements. This step allows you to generate signals that support the grower
in deciding whether a given spraying is necessary. After approval of the signal, protective treatment is
carried out using a modernized tractor coupled with a sprayer designed to perform autonomous
orchard spraying.

The presented proposal of an artificial intelligence system and a technologically advanced dedicated
autonomous tractor control system with an orchard sprayer, results in increased environmental and
human  protection by minimizing the harmful effects of chemical spraying
in orchards.



Lista skrotow

A

ACF: aggregated channel features........... 30
AHRS: attitude and heading reference

SYSEBIM. ..t 24
B

BBCH: Biologische Bundesanstalt,
Bundessortenamt und Chemische Industrie 56

BoVW: bag of visual words.................. 17
C
CDFS: colour-depth fusion segmentation.. 44
CNN: convolutional neural network......... 30
CPU: central processing unit.................. 83
D
DNN: deep neural network.................... 68
DL: deeplearning..............ccooeveiinl. 9
DWT: discrete wavelet transform........... 38
F
FN: false negatives...............coovvvinnenn, 78
FP: false positives...........cccoovviiiiinin... 78
G

GLCM: grey-level co-occurrence matrix. .. 38
GNSS: global navigation satellite system... 24

GPS: global positioning system.............. 23
GSM: global system for mobile
telecommunication.................c.oeuens 34
H

HOG: histogram of orientem gradients..... 30
HSV: hue saturation value.................... 29
I

ICF: integral channel features................ 30
K

KNN: k-nearest neighbours................... 38
L

lidar: light detection and ranging............. 24

LBP: local binary patterns).................... 17
LL: low low...cooviiiiiiiii, 38
M

MAE: mean absolute error................... 70
MAPE: mean absolute percentage error.... 70
ML: machine learning......................... 9
MSE: mean squared error..................... 70

M-SVM: multiclass suport vector machine.17

N

NasNet: neural architecture search

network. ... 76
p

PA: precision agricultur...................... 17
PCA: principal component analysis......... 38
PLC: programmable logic controller.........81
PWM: pulse width modulation............... 41
R

R-CNN: region based convolutional neural
NEIWOIKS. ....viiiiiiee e, 18
RGB: red, green, blue.......................... 29
RIM: relative infection measure............ 26
RMS, ang. root mean square................ 43
ROI, ang. region of interest ................. 29
RTK-DGPS: real time kinematic-differential
global positioning system..................... 24
S

SVM: support vector machine................ 17
T

TN: true negative........ooovvvvvirenneenenn.n. 78
TP: true positive.......oovveviiiiiiiieiinnnnn 78
U

UDP: user datagram protocol................. 24
w

WiFi: wireless fidelity



Spis tresci

) 0 =R Lo A= o [PPSO PPUPOT 4
FY o153 1 T TSSO P USSP POPRRRPR 5
LISEA SKIOTOW ...ttt et b e b e sbe e st et e et e e s bt e s beesaeesane e re e beens 6
T oo 1YY= T =T o =TSP 9
1.1 ProblemMatyka PraCy ... et e e e re e e s nbee e e enaraes 9
1.2 Cel Pracy i tE2a NAUKOWA ....cciiiiiiie ittt e st e e s s bae e e s sbee e e s sbeeeessntaeessanes 13
1.3 ZaKres i STTUKEUIE PraCy cuvveeeeciieieceiiie ettt e ettt e e ette e e e et e e e s ette e e e sbtaeeeebaeeeseabteeeesnbtaeaesnsteeeesnnes 13
1.3.1 Publikacje autora w czasopismach i materiatach konferencyjnych .......ccccccoceveeiiiinnnnnen. 15
2. Stan wiedzy i technologii w obszarze nowoczesnego ogrodnictwa.........ccccveeeeecieeecciieeeccciiee e, 16
2.1 Sztuczna inteligencja W 0ZrOdNICEWIE ...ceiieiiii ittt e e s sereeeeas 16
2.2 Przemyst 4.0 i OZrodniCtWO PreCYZYNE ..o uiieeicciiieeecciieeeecitee e et e e e siae e e s stae e e ssabaeeessaereeesansseeeens 19
2.3 Automatyka i robotyka W 0grodniCtWie .......eviiiciiiieicciiie e 21
2.4 Rozpoznawanie choréb drzew i szkodnikdw ogrodniczych ..........ooocieeeiiiiieiiiiee e, 26
2.4.1 INTEKCIE BrZYDOWE......eviiectieee ettt e et e e e et e e e e e bt e e e e ebtaeeeebteeeseseaeeesastaeeeennes 26
2.4.2 SZKOANTKI OWOCOW ...ttt ettt ettt sttt et e b e sae e saeesabesbeebeenes 27
2.5 Systemy Wizyjne W SAAOWNICEWIE ...c.uviiiiiiiiii ittt e e st e e s sara e e e sabaeeesennaeeeens 29
2.5.1 AKWIZYCJA ODIAZU veiiieiiiiiieiiiee ettt ettt e e st e e s sttt e e e sbee e e e sbtaeeesabteeeesseeeessanseeeesanes 29
2.5.2 WSTEPNE PrZeIWAIZANIE oooieeiiiieiie ettt ettt e e s e st e e e e s s s s saabaaeeeeeesssssnbenaeeaeessnnns 29
2.5.3 KIasyfikacja ODIEKEOW ....c...viiieeeieee ettt et e e e e e e e rt e e e e e nraeaeeanes 30
2.5.4 Automatyczne rozpoznawanie szkodnikOdw w sadownictWie ..........cccceeeeciieeecciieeccciieeeens 31
2.5.5 Automatyczne rozpoznawanie chordb w sadoOWNICEWIE.........ccveeeeeciieeeeciiee e 35
2.5.6 Metody wizyjnej nawigacji pojazdu realizujgcego inteligentny oprysk .......cccccoveeivciieennans 42

3. Propozycja systemu sztucznej inteligencji wspomagajgcego wykonywanie autonomicznych
OPIYSKOW SAAOWNICZYCN .....viiiiiiee ettt et e et e e e e e bte e e e ebteeeesbteeeesbeaeeesstaeassssenaeannes 46
3.1 GIOWNE ElE@MENTY SYSTEMU ....uiiiiiiiiie ettt ettt e et e e e et e e e e e abaeeeenbeeesenntaeaeenarenas 46
3.2 MOAUIOWY SYSEEM WIZYJNY .eetiieiiiiiieeciiee e ectee sttt e e e s eae e e e st e e e e s abaeeesnbaeeesnbaeeeenasenas 50
3.2.1 Wizyjny modut monitorujgacy SzZKOANiKi..........ccccueeiieiieeiiiiiieeccciiee et ereee e 50
3.2.2 Wizyjny modut sterujacy Ciggnikiem .......ccveee i 51
3.2.3 Wizyjny modut sterujgcy automatycznym opryskiwaczem.......cccccoeeciivieeeieiecccccinieeee e, 52
3.2.4 Wizyjna predykcja zapotrzebowania na srodki ochrony drzew owocowych....................... 58
3.3 GHOWNY QlIZOIYEM ECYZYJNY .eveiieiiiie ettt ettt e e et e e et e e e e ab e e e e e eabee e e e nbeeeeeataeaeeenreeas 61
3.4 SPlOtOWE SIECI NEUIONOWE ....vvieiiiiiieeciiiee e ettt e e ettt e e e rtre e e e tte e e e saaaeeeesaabaeesasbaeeesnsaeesensaeesenssens 68
3.4.1 Trenowanie gtebokich Modeli CNN ... e 69



3.4.2 7astoSOWaNe MOAEIE CNN .....cooiiiiiiiii ettt e e e e et r b e e e e e s e e abaa s e e esesessaaaaeeens 73

R Y [ o = I (1= o { o) o U UURPRRN 74
3.4.4 MOEI NASNELLAIZE ....veeiieiieeeeciieee ettt ettt e et e e e ette e e e e tte e e e ebt e e e e sbtaeessbtaeeessteeeesastaeaesanes 76
3.4.5 MEtOAYKA OCENY ..eiiieiiiee ettt et e e tte e e e et e e e e ebt e e e e ebtaeeeebtaeeessteeeesnstaeaesnnes 78

O O Jo ol =] & o T RV 11 [=T 1 - T I SRRSO 79
o o T =] & o1l oY g 1T o o LY PSPPI 79
4.2 StaNOWISKO DAOAWEZE ....ccueiiiiiiiiiieee ettt s st e b e sbe e s 80

4.2.1 Modernizacja ciggnika i opryskiwacza sadowniczego do pracy w trybie autonomicznym.. 80

4.2.2 Architektura systemu SEErOWANIA .....cc.veiieeciiiieiciiiie et et e e et e e e ar e e e e aaeeeeas 83
N I Y o] [ Lol I €= U] Lo F U SRUR 86

4.3 Szczegdtowe wyniki badan i ekSPerymentOW .........ceviveiiiiiiciiie e e 87
4.3.1 Wyniki przetwarzania obrazéw z funkcja augmentacji danych.......ccccoeevvviiiiiiiiiieeincieenn, 87
4.3.2 Wyniki detekcji szkodnikOw sadowWniCzyCh ...........oeiieiiiiiicciiiieecee e 89
4.3.3 Wyniki detekcji WySOKOSCI ArZeW .........ueeiieiiiiiieiee ettt e 90
4.3.4 Wyniki rozpoznawania standw rozwojowych drzeW ..........ccceeeceuveeeeiiiieeeeciiieeeecieeeeecieeeens 92
4.3.5 Wyniki rozpoznawania infekcji drzew sadowniczych.........cccvevviiiiiiiciiiiicciecccieeceiee, 94

4.4 Koncowe wyniki badan i ekSperymentOW .........coociiiiiiiiieiceiiee et 96
4.4.1 Oszczednosci wody i Srodkdw chemicznyCh .........eiiiiciiiiiiiiiiicccree e 96
4.4.2 Zmniejszenie emisji Srodowiska i 0Chrona 0pPeratora.......ccccceeecuieeeeciiieeeceiieee e e 99

5. Whioski koricowe i podsumowanie przeprowadzonych badan ...........cccceeeeeiieiieciiiee e 100
21 o] Lo ={ = i - TSR PRP 102



1. Wprowadzenie

1.1 Problematyka pracy

Zapotrzebowanie na zywno$¢ wzrasta wraz ze wzrostem S$wiatowe] populacji ludnosci.
Prognozy Organizacji Narodow Zjednoczonych wskazujg, ze populacja ludnosci do 2050 roku
wzrosnie z obecnych 7.8 miliarda do okoto 9.8 miliarda. W tym czasie prognozuje si¢ jedynie wzrost
gruntdéw uprawowych o okoto 4%. Tendencja ta wymaga poszukiwania rozwigzan dla produkcji
rolniczej w oparciu o mozliwos$ci sztucznej inteligencji w celu podniesienia wydajnosci produkcji przy
uwzglednieniu bezpieczenstwa produkowanej zywnosci.

Przechodzenie od rolnictwa ekstensywnego do intensywnego, zapoczatkowane w drugiej
potowie XX wieku, nie jest obecnie wystarczajace oraz wigze si¢ z naktadami na produkcje i wymaga
sity roboczej nieproporcjonalnej do osigganych zyskow. Glownie z powoddéw migracji wiejsko-
miejskiej w ostatnich latach spada sama zasobno$¢ sity roboczej do pracy w rolnictwie. Producenci
zywno$ci poszukujg zatem rozwigzan poprzez wdrazanie nowoczesnych technologii, ktore
wspomagajg utrzymanie rentownosci produkcji i podnosza jednoczesnie jej wydajnosé. W ostatnich
latach zauwaza si¢ coraz wigkszg rolg systemow sztucznej inteligencji, ktére wspomagaja produkcje
w branzy rolniczej i ogrodnicze;j.

Wdrazanie innowacyjnych technologii produkcji stosowanych w rolnictwie jest obecnie
prowadzone glownie w oparciu o automatyzacje z wykorzystaniem sztucznej inteligencji (ML/DL,
ML, ang. machine learning, DL, ang. deep learning) [1] i systemOow zrobotyzowanych [2].
Opracowywane sg rozwiagzania, ktore realizujg zadania wykrywania i klasyfikacji chorob roslin [3],
detekcji chwastow [4], zliczania owocoéw [5] itp. Firmy produkujace ciagniki rolnicze posiadaja juz
W swoich ofertach modele, ktére pozwalaja na autonomiczne prowadzenie oraz integracje
z inteligentnymi maszynami uprawowymi [6], [7].

Rozwdj zastosowan sztucznej inteligencji w automatyzacji rolnictwa umozliwil powstanie
tzw. rolnictwa precyzyjnego (PA, ang. precision agriculture) optymalizujacego obszary produkcji
zywnos$ci, ktore minimalizuje koszty i efektywnie zwigksza wyniki produkcyjne. Wiekszos¢
gospodarstw w krajach rozwijajacych si¢ to jednostki obszarowo mate, powstaja wigc trudnosci
w stosowaniu technologii precyzyjnego rolnictwa. Gtowne ograniczenia hamujace wdrazanie
nowoczesnych technologii w tych gospodarstwach sg zwigzane, poza malymi rozmiarami, takze
z rozdrobnionymi gruntami, wysokimi kosztami adaptacji technologii precyzyjnego rolnictwa oraz
brakiem profesjonalnego wsparcia. Ograniczenia te z reguly wypieraja korzy$ci z wdrazania
nowoczesnych technologii przektadajace si¢ na wyzsza wydajnos¢ produkcji oraz ochrone srodowiska.
Rozwiagzaniem w przyspieszeniu absorbcji technologii precyzyjnego rolnictwa moze by¢ zatem prosta,
przyjazna i nisko kosztowa technologia z profesjonalnym wsparciem doradczo-ustugowym [8].

Autorzy pracy [8] dokonali analizy stanu wdrozenia technologii precyzyjnego rolnictwa.
Poddajgc analizie dochody matych i §rednich gospodarstw mozna zauwazy¢, ze bariera ekonomiczna
stanowi gldwne ograniczenie we wdrazaniu ciggnikow autonomicznych. Waznym aspektem jest
rowniez wiedza zwigzana z korzyS$ciami ptynacymi z wdrazania innowacyjnych technologii. Wedlug
badan zaprezentowanych w [8] potaczenie tych dwoch czynnikow jest wyznacznikiem do
podejmowania decyzji inwestycyjnych w obszarze rozwigzan dedykowanych dla precyzyjnego
rolnictwa. Brak dostatecznego kapitatu jest zrodtem wprowadzania tylko czeSciowych rozwigzan,
natomiast brak wiedzy powoduje nieoptymalne wykorzystanie wdrozonych rozwigzan (rys. 1.1).



Wiedza

Czesciowe

. Rolnictwo
R“'”'CMD Precyzyjne
Precyzyjne
Brak Nieoptymalne
Rolnictwa Rolnictwo

Precyzyjnego Precyzyjne

Kapital

Rys 1.1 Zaleznos$¢ gtdéwnych czynnikéw wprowadzania technologii precyzyjnego rolnictwa [8]

Wedlug raportu [9], prognozowany jest ciggly wzrost wartosci rynkowej rozwigzan
w obszarach precyzyjnego rolnictwa, wykorzystania robotow rolniczych oraz monitoringu produkcji.
Z wymienionych obszarow najwigkszy, tj. kilkukrotny przyrost wartosci inwestycji w zakresie
sztucznej inteligencji jest przewidywany dla rolnictwa precyzyjnego (rys. 1.2). Najwigksze znaczenie
tego obszaru wynika z faktu bezposredniego oddziatywania rozwigzan sztucznej inteligencji na caty
proces produkcji. Wiaze si¢ to wlasciwg analizg czynnikow S$rodowiskowych, ktore skutkuja
podejmowaniem dalszych dziatan w obszarach wykorzystujacych roboty do wykonywania zadan.
Przytoczy¢ tu mozna przyklady precyzyjnego rozpoznawania symptomow wystgpowania chorob
i szkodnikéw na roslinach w tym na owocach do zbioru, ktore przektadajg sie bezposrednio, na jako$é
produktéw. Z tych powodéw w obszarze automatycznej precyzyjnej detekcji chorob i szkodnikéw
drzew owocowych znajdowaé sie beda kluczowe czynniki decydujace o wydajnosci produkcji
i bezpieczenstwie produkowanej zywnosci.

Wartosc
rynku

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025  Rok

Rys 1.2 Prognoza wzrostu warto$ci nowoczesnych rozwigzan w rolnictwie [9]

10



Generalnie, jedng z kluczowych zasad w produkcji zywno$ci jest ograniczenie a nawet
eliminacja szkodliwych pozostatosci $rodkow chemicznych wykorzystywanych w przemysle
spozywczym, przy czym jedne z podstawowych produktow, ktore stuza do przetworstwa
spozywczego, to owoce. Zwiekszajace sie w ostatnich latach koszty produkcji wymagaja rowniez od
ogrodnikéw poszukiwania nowych rozwigzan W produkcji, ktore bez uszczerbku na jakosci produktow
ogranicza¢ beda naktady na stosowane s$rodki ochrony roslin, koszty robocizny i uzycie wody.
Wskazane jest rowniez, aby poszukiwane rozwigzania w oparciu 0 nowoczesne technologie
przyczyniaty si¢ do podnoszenia ekologicznosci produktow, ochrony zdrowia a takze uwzgledniaty
dbatos¢ o zasoby naturalne Ziemi.

Istota w minimalizacji ilo$ci stosownych $rodkow chemicznych na plantacjach sadowniczych
jest odpowiednie monitorowanie zagrozenia wystgpienia chorob i szkodnikow oraz detekcja drzew
kwalifikujacych si¢ do opryskow. Ochrona zdrowia personelu realizujagcego wykonywanie opryskow
sadowniczych moze by¢ realizowana poprzez zmniejszanie ich ucigzliwosci i szkodliwosci. Efekty te
mozna uzyska¢ wdrazajac technologie zdalnego sterowania pojazdéw autonomicznych, w ktorych
gtownym zroédtem danych beda informacje z czujnikow wizyjnych. Przetworzone informacje z kamer,
poza wykorzystaniem do prowadzenia autonomicznego ciagnika i opryskiwacza, wyposazonego
w system sterowania stosujagcy algorytmy sztucznej inteligencji, moga by¢ wykorzystywane takze do
automatycznej inspekcji plantacji uprawowe;j.

Systemy wizyjne, ktore dotychczas stosowane byly glownie w przemysle motoryzacyjnym,
lotniczym i geodezyjnym, zaczynaja peini¢ coraz wigksza role w zastosowaniach rolniczych
i ogrodniczych. Bezposrednie korzysci, ktore wynikaja z ich zastosowania wiaza si¢ z minimalizacja
strat  powodowanych  przez nieprecyzyjne  wykonywanie  zabiegdw  agrotechnicznych.
Wykorzystywane sa takze w autonomicznych robotach uprawowych do wspomagania prowadzenia,
mapowania uprawy i kontroli jakosci produktow. Aplikacje bazujgce na sygnale wizyjnym realizowaé
moga zadania w oparciu o zastosowanie sztucznych sieci neuronowych. W sadownictwie pozwalaja
one przede wszystkim na realizacj¢ automatycznej wizyjnej inspekcji upraw. Inspekcja wizyjna moze
mie¢ na celu wczesng sygnalizacj¢ infekcji oraz klasyfikacje stanow rozwojowych drzew lub
automatyczng Kalibracje parametrow oprysku, €O tacznie prowadzi do zmniejszenia zuzycia wody
i stosowanych srodkow. Pozyskane w trakcie inspekcji wizyjnej dane z uprawy sadowniczej, wraz
z informacjami meteorologicznymi i opracowanymi strategiami ochronnymi drzew, moga by¢
integrowane w systemie sztucznej inteligencji, ktory zarzadza produkcja sadownicza. Gtéwnym
zadaniem takiego systemu jest wspomaganie sadownika w podejmowaniu decyzji 0 wykonaniu
zabiegu ochronnego w odpowiednim terminie.

W niniejszej pracy pokazano, ze w krajach wysoko rozwinigtych, 0 wysokiej kulturze upraw,
gospodarstwa ogrodnicze posiadaja zdolnosci inwestycyjne, pozwalajace wdraza¢ innowacyjne
osiggniecia techniczne kwalifikowane do obszaru sztucznej inteligencji. Odmiennie - jak juz wcze$niej
wspomniano - ksztattuja si¢ mozliwosci inwestycyjne gospodarstw o poziomie rozwoju gospodarki
nizszym lub zblizonym do typowego poziomu gospodarstw w Polsce. Z historycznego punktu
widzenia mechanizacja rolnictwa wdrazana globalnie na szeroka skale po zakonczeniu Il wojny
swiatowej do Polski dotarta ze znacznym opdznieniem. Co wigcej, poziom technologiczny urzadzen
znacznie odbiegal od Owczesnych rozwigzan wdrazanych rownolegle w krajach choéby Europy
Zachodniej. Zaznaczy¢ nalezy, ze obecnie w Polsce istnieja obszary przemystu ogrodniczego,
w ktorych technologie zwigzane z produkcja kwalifikowane moga by¢ do $cistej Swiatowej czotowki.
Wyrézni¢ tu mozna uprawy prowadzone pod ostonami (szklarnie, tunele foliowe). Rownoczesnie,
w wielu innych obszarach (w tym sadownictwie) osiagni¢cie konkurencyjnosci technologicznej jest
sprawg przysztosci.

11



Z danych Gléwnego Urzedu Statystycznego, dotyczacych sredniej cisao$ci gospodarstw
sadowniczych w Polsce mozna wywnioskowaé, ze nasz Kraj, w obszarze produkcji sadowniczej,
zalicza si¢ do gospodarek rozwijajacych sie. W Polsce 77 % gospodarstw ogrodniczych stanowig
gospodarstwa o powierzchni do 10 hektarow. Jest to odsetek zblizony do innych krajow, ktorych
gospodarki sg w okresie rozwoju. Liczba zarejestrowanych ciggnikow w Polsce wynosi okoto 1.5 min
sztuk. Ponad potowe z nich stanowig stare technologicznie, uzywane przez wiele lat modele ciagnikow
marki: Ursus C-330 i C-360, Massey Ferguson MF-235 i MF-255 oraz Wtadymirec T-25. Modele te
sg wcigz najczesciej uzytkowanymi ciggnikami w gospodarstwach sadowniczych. Na $wiecie odsetek
przestarzatych technologicznie maszyn pozostajacych w uzyciu jest zréznicowany, w zaleznosci od
stopnia rozwoju gospodarczego poszczegbdlnych panstw.

Zestawienie powyzszych danych z analizg globalnych czynnikéw zwiazanych z wdrazaniem
technologii precyzyjnego ogrodnictwa pozwala na wyciagnigcie wniosku, ze poza grupa nielicznych
gospodarstw ogrodniczych, ktore dysponuja $rodkami finansowymi na $wiadome wdrazanie
technologii precyzyjnego ogrodnictwa, w najblizszych latach dominowaé bedzie wdrazanie tylko
cze$ciowych rozwigzan. Whniosek ten wskazuje na wyznaczenie glownego kierunku badawczego,
ktorego realizacja odbywac¢ si¢ moze w oparciu o modernizacj¢ uzytkowanych w gospodarstwach
ciggnikdéw i maszyn w sposdb umozliwiajacy ich wilgczenie w systemy sztucznej inteligencji
wspomagajace Wykonywanie autonomicznych opryskow sadowniczych. Podejscie, w ktorym
adaptacja nowoczesnej architektury automatyki sprzgtowej jest dedykowana dla uzytkowanych
W branzy ciggnikow i maszyn uprawowych powodowaé bedzie znaczacy wzrost potencjalnych
wdrozen, przy istotnie nizszych naktadach finansowych niz przy wdrazaniu nowych maszyn. Relacje¢
tg przedstawiono na rysunku 1.3. Pokazano na nim kierunki rozszerzania si¢ obszaru wdrazania
Ogrodnictwa Precyzyjnego przy zréznicowanym naktadzie kapitatu i wiedzy. Odpowiednie
wykorzystanie najnowszej wiedzy moze zmniejszy¢ wymagane naktady kapitatu.

A

Wiedza

Czesciowe
Ogrodnictwo Og rodnictwo

Precyzyjne

Precyzyjne
Brak
Ogrodnictwa Nieoptymaine
Precyzyjnego Ogrodnictwo
Precyzyjne

>

Kapital

Rys. 1.3 Zalezno$¢ gtownych czynnikow wprowadzania technologii precyzyjnego ogrodnictwa
z uwzglednieniem wykorzystania uzytkowanych ciagnikoéw i maszyn (opracowanie wiasne)
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1.2 Cel pracy i teza naukowa

Cel pracy:

Celem badawczym rozprawy doktorskiej jest zastosowanie metod sztucznej inteligencji do
wspomagania podejmowania decyzji o zabiegach sadowniczych, minimalizujacych liczbe opryskow
i ilo§¢ wykorzystywanych w tym celu srodkow ochrony roslin, a takze do eliminacji bezposredniego
udzialu operatora, czyli do zapewnienia petnej ochrony czlowieka od ekspozycji na stosowane $rodki
chemiczne.

Teza naukowa:

Dzigki zastosowaniu zaproponowanego inteligentnego systemu wizyjnego do rozpoznawania
chordb i szkodnikow drzew owocowych oraz detekcji drzew, a takze opracowanego zrobotyzowanego
bezzatogowego sprzetu do opryskow sadowniczych, zapewnia si¢ poprawe precyzji opryskow,
ograniczenie ilosci stosowanych srodkow chemicznych i wody, poprawe jakosci owocdéw a ponadto
ochrong sadownika przed ekspozycja na szkodliwe $rodki chemiczne.

1.3 Zakres i struktura pracy

Niniejsza rozprawa przedstawia propozycj¢ Systemu wizyjnego wykorzystujacego sztuczng
inteligencje, w ktorym algorytmy automatycznej analizy obrazéw drzew owocowych oraz obrazow
choréb i szkodnikow sadowniczych sa wykorzystywane w celu precyzyjnego planowania
i wykonywania opryskow (rys. 1.4).

s Y -~ -
Monitoring | Strategie B
Chorab Ochronne
A Y, . P,
Wizyj ( )
torin Prognozy Komunikat
Monitoring Poaod Saq .
Szkodnikéw § ogody ) adowniczy
‘1' v ¥ w

Przetwarzanie Autonomiczny Oprysk

Danych
z Monitoringu

Podejmowanie
Decyzji [

Sterowanie
Ciagnikiem

Sterowanie Inspekcja
Opryskiwaczem Plantacji

A

s
hl Mapa
’| Plantacji
( Przetwarzanie W

| zmepekesi ||

Rys. 1.4 Schemat blokowy systemu sztucznej inteligencji wspomagajgcego wykonywanie autonomicznych
opryskéw sadowniczych (opracowanie wiasne)
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W pracy zrealizowano nast¢pujace zadania szczegdlowe:

e opracowanie systemu sztucznej inteligencji wspomagajacego wykonywanie
autonomicznych opryskow sadowniczych, w ktorym algorytmy wizyjne:
wykonujg inspekcje plantacji
dokonuja detekcji szkodnikow drzew na putapkach feromonowych
sygnalizuja konieczno$¢ wykonania oprysku
wspomagajg poruszanie si¢ ciggnika po plantacji sadowniczej
klasyfikujg stan rozwojowy drzew
realizuja detekcje wysoko$ci drzew
e modernizacja ciagnika sadowniczego i opryskiwacza poprzez:
» budowe podsystemu bezprzewodowej automatyki do bezzalogowego
sterownia ciggnikiem
» budowe podsystemu bezprzewodowej automatyki sterujacej opryskiwaczem

YV VYV VVY

e przygotowanie autorskiej bazy zdje¢ do trenowania wybranych modeli sztucznych
sieci neuronowych

e Dbadanie doktadnosci metod wykorzystywanych do automatycznej analizy obrazow
oraz do oszczedzania wody ze $rodkami ochrony ro$lin dzigki zastosowanemu
wizyjnemu systemowi sterowania automatycznym opryskiwaczem sadowniczym

Struktura pracy jest nastgpujaca. W rozdziale II przedstawiono aktualny stan wiedzy
i technologii w obszarze nowoczesnego ogrodnictwa i sadownictwa. W rozdziale Il zawarto
propozycje systemu sztucznej inteligencji, wspomagajacego podejmowanie decyzji i wykonywanie
autonomicznych opryskow sadowniczych w oparciu o dane wizyjne, dane meteorologiczne i bazg
strategii ochronnych oraz przedstawiono wybrane zagadnienia z obszaru splotowych sieci
neuronowych. Rozdziat TV przedstawia wyniki badan eksperymentalnych i analize wynikow.
W rozdziale VV zamieszczono wnioski koncowe i podsumowanie zrealizowanych badan.
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2. Stan wiedzy i technologii w obszarze nowoczesnego ogrodnictwa

2.1 Sztuczna inteligencja w ogrodnictwie

W podrozdziale przedstawiono wybrane kluczowe obszary zastosowan sztucznej inteligencji
w ogrodnictwie. Pojecie sztucznej inteligencji utozsamiane jest z imitacjg inteligencji cztowicka
w odniesieniu  do sposobu mys$lenia, ucznia si¢ i rozwigzywania probleméw w granicach
zaprojektowanego systemu [10]. Obecny poziom rozwoju systemow sztucznej inteligencji pozwala na
ich zastosowanie niemal we wszystkich obszarach zwigzanych z produkcja ogrodnicza, gdzie
wykorzystywac¢ mogg algorytmy uczenia maszynowego, W tym sztuczne sieci neuronowe.

W ogrodnictwie zadania takie jak: opryski drzew, szacowanie plonu a nawet zbidor owocoOw
wykonywaé zaczynaja autonomiczne roboty wykorzystujace technologi¢ automatyzacji. Rysunek 2.1
przedstawia wyodrebnione obszary ogrodnictwa, w ktorych wykonywane zadania maja bezposredni
wplyw na jako$¢ produkowanych owocow. Sg to: diagnostyka chorob i szkodnikéw, inteligentne
opryski, roboty ogrodnicze oraz przewidywanie plonow [10]. W kazdym z tych obszaréw zauwaza si¢
tendencj¢ do wykorzystywania algorytméow opartych glownie na glebokim uczeniu maszynowym.
Wymagania, ktore stawiane sg dla sztucznej inteligencji to przede wszystkim identyfikowanie genezy
zagrozenia ze strony szkodnikéw i chordb upraw na bardzo wczesnym etapie rozwoju, inteligentna
identyfikacja bazujaca na monitoringu czynnikéw meteorologicznych oraz inspekcja upraw w czasie
rzeczywistym. Precyzja realizacji wymienionych wymagan przeklada si¢ bezposrednio na
wykonywanie opryskow ochronnych przez przystosowane roboty ogrodnicze i inteligentne
opryskiwacze optymalizujace zuzycie wody ze $rodkami ochronnymi. Dane z monitoringu
wykorzystywane przez zautomatyzowane opryskiwacze stuzy¢ mogg réwniez innym systemom do
realizacji zadan takich jak przewidywanie plondéw, czy okreslanie terminu zbioru owocow. Sztuczna
inteligencja realizowa¢ moze zadania stawiane w obszarze ogrodnictwa dzigki algorytmom
obliczeniowym zawierajace w swojej strukturze architektury sztucznych sieci neuronowych
[11],[22],[13].

Przewidywanie
plonéw

Roboty
ogrodnicze

Sztuczna
Inteligencja

Inteligentne
oprysKi

Diagnostyka
infekcji

Rys. 2.1 Kluczowe obszary zastosowan sztucznej inteligencji w ogrodnictwie [10]
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7 wyodrebnionych obszaré6w na rysunku 2.1 najwazniejsza jest diagnostyka chordb
i szkodnikoéw. Realizacja tego zadania jest koniecznoscig w kazdej uprawie i ma na celu zmniejszenie
glownych strat w uprawach wplywajacych na wydajno$¢ ekonomiczng. Klasycznie, czynnosci
lustracyjne na plantacjach wykonywane sa przez ekspertow prowadzacych uprawe lub ogrodnikow
z doswiadczeniem eksperckim.

Typowa metoda odtowu owadow bedacych przyczyng szkodnikoéw w uprawach ogrodniczych
wykorzystuje putapki z atraktorami wabigcymi. Pulapki takie rozmieszczane sg w iloSciach
dobieranych do powierzchni uprawy. Odtowione szkodniki zostajg nastepnie recznie zliczane, co jest
pracochlonne i wymaga specjalistycznej wiedzy. Postgp nauki spowodowal rozwdj technologii
monitoringu upraw w oparciu o wykorzystanie systemow wizyjnych. Przetwarzanie obrazu
z technikami segmentacji pozwala na wykrycie szczegdlnych cech owadow. Tego typu metody
wykorzystywane sg juz powszechnie w uprawach ogrodniczych pod ostonami i w produkcji cytrusow.
W pracy [14] do wykrywania szkodnikow uszkadzajgcych kwiaty wykorzystano maszyng wektorow
nosnych SVM (SVM, ang. support vector machine). Akwizycja obrazow odbywa si¢ z uzyciem
aparatu cyfrowego umieszczonego na efektorze koncowym ramienia robota mobilnego. Robot porusza
si¢ po torze miedzy rzedami uprawowymi i sterowany jest za pomocg oprogramowania
zrealizowanego w srodowisku LabVIEW firmy National Instruments. Nast¢pnie, wykonane zdjecia
poddane zostajg analizie i przetwarzaniu w programie MATLAB celem detekcji szkodnika na
powierzchni kwiatow. W pracy [15] przedstawiona zostata metoda rozpoznawania dwoch gatunkow
szkodnikéw w uprawie pomidora oparta na algorytmie worka stéw wizualnych BoVW (BoVW, ang.
bag of visual words). W produkcji cytrusow zastosowanie wizji maszynowej pozwala na wykrywanie
plam chorobowych [16] oraz klasyfikacje chordob. Praca [16] przedstawia metody wykrywania
uszkodzen roslin uprawnych wykorzystujace zoptymalizowana segmentacje wazong oraz klasyfikacje
choréb za pomoca M-SVM (M-SVM, ang. multiclass suport vector machine). Zastosowanie
w wykrywaniu choréb lisci znajduja takze metody lokalnych wzorcow binarnych (LBP, ang. local
binary patterns) przedstawione w pracy [17].

Wybér i zastosowanie wiasciwej metody przetwarzania danych z monitoringu sa kluczowe
pod wzgledem podejmowania dalszych czynno$ci zwigzanych z doborem odpowiedniego oprysku
ochronnego dla plantacji. Od precyzyjnej identyfikacji szkodnikéw i chordb zalezy, zatem przyjecie
strategii zwalczania zagrozenia plantacji, ktéra ma bezposredni wpltyw na produkowany owoc
i wydajno$¢ produkcji.

Kolejny obszar produkcji ogrodniczej, w ktorym realizowane jest wykonanie przyjetej
strategii zwalczania zidentyfikowanych wczesniej szkodnikéw i chorob, to opryski ochronne. Dazy sie
do tego, aby zadania opryskéw ochronnych mogty petni¢ roboty ogrodnicze. Sg one odpowiedzig na
ucigzliwo$¢ wykonywanych opryskéw i zapelnia¢ moga braki sity pracowniczej w ogrodnictwie.
Mobilne, autonomiczne, zrobotyzowane platformy sg projektowane, konstruowane i wyposazane
W systemy sztucznej inteligencji pozyskujace informacje ze §rodowiska otoczenia robota i inne dane
stuzace do realizacji zadan. Poza opryskami ochronnymi [18] znajduja zastosowanie do Siewu
i sadzenia [19], pielegnacji upraw [20] oraz zbioréw owocow [21]. Wprowadzenie inteligentnych
opryskow do produkcji ogrodniczej poprawia skuteczno$¢é ich stosowania, zmniejsza koszty oraz
minimalizuje szkodliwe oddziatywanie dla s$rodowiska [22]. Algorytmy sztucznej inteligencji
wykorzystujace wizje¢ maszynowa pozwalaja na kontrole dawki i ilosci wypryskiwanej cieczy tylko
W konieczne obszary lub miejsca drzew. Uwzglednia¢ mogg takze wielko$¢ drzew oraz faze rozwoju.

Bardzo waznym obszarem wplywajacym na wydajnos¢ plantacji ogrodniczej i odpowiednig
jakos$¢ owocow jest przewidywanie plonéw [23]. Proces ten rozpoczyna si¢ juz na etapie kwitnienia.
Analizowane jest wowczas stadium rozwojowe kwiatu, na podstawie ktorego okresla sie koniecznosé
wykonania zabiegu przerzedzania $rodkami chemicznymi, w celu redukcji nadmiernej liczby kwiatow.
Zbieg ten jest szczegdlnie wazny ze wzgledu na okreslenie daty szczytu kwitnienia i wymaga
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cyklicznej lustracji przez caty okres kwitnienia plantacji. Potencjalny skutek wykonania tego zabiegu
W niewlasciwym czasie wigze si¢ z nadmierng liczba owocdéw, ktorym drzewa lub krzewy nie sa
w stanie dostarczy¢ sktadnikow odzywczych i owoce nie dorastajg do konsumpcyjnej wielkosci lub
powstaje niedobor owocow ze wzgledu na zniszczenie nadmiernej liczby kwiatow. W pracy [24]
podjeto si¢ zbudowania zautomatyzowanego systemu wizyjnego wyznaczajgcego na podstawie
intensywnosci kwitnienia dat¢ wykonania zabiegu przerzedzania chemicznego. Do detekcji kwiatow
wykorzystano algorytm R-CNN (R-CNN, ang. region based convolutional neural networks)
przedstawiony w pracy [25] jako algorytm bazowy. Zaimplementowano takze sie¢ VGG-16 [26]
wstepnie przeszkolong na zbiorze danych ImageNet [27].

Poza procesem szacowania ilosci kwiatow w okresie wzrostu owocow, W oparciu o algorytmy
sztucznych sieci neuronowych wykonywanych moze by¢ szereg innych automatycznych detekcji
owocow. Wykrywanie odbywaé si¢ moze na podstawie koloru, giebi, ksztattu [28] i probabilistycznej
transformaty Houga [29]. Informacje z detekcji mogg zosta¢ wykorzystane do wspomagania
podejmowania decyzji o nawozeniu dolistnym lub oceny stopnia wybarwienia owocéw. Wykonywane
moze by¢ takze automatyczne mapowanie plonow przed zbiorami [30] z wykorzystaniem modelu sieci
YOLOvV4 [31], w celu zaplanowania sprzedazy lub ilosci miejsca potrzebnego do przechowania
OWOCOW.

Poza wyodrebnionymi obszarami ogrodnictwa, w ktorych opisano przyklady zastosowan
systemow sztucznej inteligencji istnieja inne, w ktorych wdrazane sg analogiczne rozwigzania [32],
[33], [34]. W niniejszej rozprawie skupiono sie na badaniach w obszarach:

e majacych bezposredni wptyw na jakos$¢ produkowanych owocow
e autonomicznego i zrobotyzowanego wykonywania inteligentnych opryskoéw
e komputerowo wspomaganego podejmowana decyzji o koniecznos$ci wykonania zabiegow.
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2.2 Przemyst 4.0 i ogrodnictwo precyzyjne

Przemyst 4.0, zwany czwartg rewolucja przemystowa, z perspektywy podejscia opisanego
przez autoréw [35], [36], moze by¢ identyfikowany w pigciu obszarach innowacyjnych technologii:
autonomicznych systemach cyberfizycznych, ustugach w chmurze, analizie duzych zbiorow danych,
Internecie rzeczy i integracji tancucha dostaw (rys. 2.2). Integracja technologiczna tych obszarow
w fabryce przemystowej oznacza komunikowanie si¢ autonomicznych komponentow sytemu
i realizacje zadan bez konieczno$ci zaangazowania cztowieka [37], [38]. Dostep do ustug w chmurze
zapewnia wspoOtuzytkowanie tych samych zasobéw danych przez kilku uzytkownikéw i niezbedna
moc obliczeniowa [39]. Analiza duzych zbioréw danych obejmuje procesy i metody ktore wymagaja
przetwarzania i obrobki w czasie rzeczywistym duzej ilosci danych, z réznych Zrodet, w uzyteczne dla
systemu informacje [35]. Internet rzeczy stwarza nowe mozliwosci interakcji cziowiek-maszyna,
taczac poszczegdlne komponenty systemu produkcyjnego takie jak: maszyny, czujniki i produkty
W sposob umozliwiajacy komunikacje. Przemyst wykorzystujacy tak zorganizowany system produkcji
wymaga rowniez odpowiedniej integracji tancucha dostaw, czg¢sto nie dotyczacej konkretnej
technologii, a integracji procesow poza granicami fabryki przemystowej z wykorzystaniem metod
sztucznej inteligencji [37].

Integracja
tancucha
dostaw

Internet
rzeczy

Analiza duzych
zbiorow danych

Przemyst 4.0

Autonomiczne
systemy
cyberfizyczne

Ustugi
w chmurze

2.2 Glowne obszary rozwoju Przemystu 4.0 [37]

Podobnie do Przemystu 4.0, fazy rozwoju technologicznego wdrazane w ogrodnictwie, a takze
przodujace czynniki rozwojowe przeksztalcity branze ogrodniczg od Ogrodnictwa 1.0 do Ogrodnictwa
4.0 (rys. 2.3). Klasyfikacje rozpoczyna faza mechanizacyjna, ktorej poczatek uznawany jest w okresie
wprowadzenie ciggnikow i maszyn. Przyczynily si¢ one do uzyskiwania wyzszej wydajnosci
w produkcji owocoéw i warzyw. Kolejna faza (2.0) byta skutkiem wdrazania badan biologicznych,
w wyniku ktorych pojawily si¢ wysokowydajne odmiany nasion, nawozy i pestycydy. Ogrodnictwo
2.0 spowodowalo zdecydowane zwigkszenie wydajnosci w produkcji ogrodniczej, jednak
rownoczes$nie pojawito si¢ pewne zagrozenie zwigzane z bezpieczenstwem produkowanej zywnoSci.
Rozw¢j elektroniki i wdrozenia komputeréw pozwolily na przeksztatcenie produkcji ogrodniczej
w kolejng faze Ogrodnictwa 3.0. Wdrazane technologie daly mozliwosci efektywnego i precyzyjnego
zarzadzania produkcja owocoéw 1 warzyw, wprowadzania systemOéw sterowania oraz automatycznych
metod szacowania plonow. Obecnie, cyfryzacja ogrodnictwa polega na wyposazaniu upraw W czujniki
aktywizujace 1 analizujagce dane w czasie rzeczywistym, komunikujace si¢ poprzez sieci
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teleinformatyczne. Osiagniecia kolejnych faz rozwojowych ogrodnictwa, uzupeilnione o systemy
sztucznej inteligencji przetwarzajace dane, pozwalaja na optymalizacje w produkcji ogrodniczej
i sukcesywne podnoszenie wzrostu wydajnosci. Obszar uprawy zaczyna by¢ rozumiany jako
uproszczona perspektywa fabryki lub zakladu przemystowego, w ktorym produkcja odbywa sie
z uwzglednieniem ochrony §rodowiska i bezpieczenstwa produkowanych owocow. Z tego podejscia

wynika bezposrednia korzys¢ dla zdrowia konsumentow.

Analizujac osiaggniecia Przemystu 4.0 zwigzane z produkcjg w procesach zautomatyzowanych
i interakcji cztowiek-maszyna oraz maszyna-cztowiek zauwaza si¢, ze rozwigzania te adoptowane sg
bezposrednio do Ogrodnictwa 4.0. Faza ta w ogrodnictwie jest obecnie intensywnie rozwijana
I przewidywa¢ mozna wyodrgbnianie kolejnych poziomoéw technologicznych, przeksztatcajacych

wyobrazenie o formie prowadzenia upraw ogrodniczych.
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2.3 Gloéwny kierunek rozwoju od Ogrodnictwa 1.0 do Ogrodnictwa 4.0 [40]

Ogrodnictwo 4.0 klasyfikowane jest wedlug stopnia zaawansowania wykorzystywanej
technologii cyfryzacji wspomagajacej produkcje [40]. Wyrdznia si¢ trzy poziomy technologiczne:

e poziom 1 — wykorzystywanie czujnikow monitorujacych uprawy

e poziom 2 — przetwarzanie danych z monitoringu wspomagajace decyzyjnosé¢
e poziom 3 — automatyzacja produkcji z wykorzystaniem systemow autonomicznych.

Wyodrgbnienie przedstawionych poziomow jest w pelni uzasadnione i poparte analizg stanu

wiedzy przestawiong w podrozdziale 2.1.
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2.3 Automatyka i robotyka w ogrodnictwie

Pierwsze badania w kierunku realizacji autonomicznych pojazdéw w rolnictwie siegaja lat
dwudziestych XX wieku, kiedy to Stanach Zjednoczonych opublikowano technike prowadzenia
o6wczesnych ciagnikow wedtug trajektorii wyznaczonej przez bruzdy na polach uprawnych [41].
Znaczny postep w zwigkszaniu autonomicznos$ci pojazdow spowodowat wykorzystanie do sterowania
taczno$¢ radiowej. W czasie II wojny swiatowej wykorzystywane byty niewielkie pojazdy sterowane
droga radiowa, ktore w swojej konstrukcji przypominaty mate czolgi, wypelniane zazwyczaj
materiatami wybuchowymi. Po zdalnym wprowadzeniu takiego pojazdu na obszar przeciwnika
nastepowata zdalna detonacja ,,bomby putapki” [42, s. 19].

Po II wojnie $wiatowej, Owczesne technologie, wykorzystywane glownie przez wojsko
zaczely by¢ wdrazane do zastosowan cywilnych. W latach pig¢édziesigtych zostato opracowanych
szereg koncepcji sterowania bezprzewodowego ciagnikow rolniczych. Publikacje datowane na 1955
rok wskazuja, ze ciggnik marki Fordson Major byl jednym z pierwszych prototypéw ciggnikow
wyposazonych w odbiornik sygnatu radiowego (rys. 2.4a). Wykorzystanie 6-kanatowego nadajnika
umozliwiato sterowanie za pomoca przekaznikow uktadem hydraulicznym manewrujacym
ciggnikiem. W prototypowych rozwigzaniach zwracano szczegdlna uwage na funkcje bezpieczenstwa,
ktéra w przypadku awarii zasilania lub utraty zasiegu sygnatu radiowego byla w stanie zatrzymac
przeptyw paliwa przez pompe w celu wytaczenia silnika. Prawidtowa praca kanatow transmisyjnych
sygnalizowana byta lampkami kontrolnymi zamontowanymi na panelu ciggnika. W kolejnych latach
rozwijano technologi¢ sterowania radiowego ciagnikow. W 1957 roku przedstawiono mozliwo$¢
zadawania operatorowi prowadzgcemu ciggnik sygnalow sterujacych umozliwiajacych réwnoleglte
kierowanie drugim ciagnikiem, ktory zostal wyposazony w odbiornik, przekazniki i hydrauliczny
system sterowania. Po6zniej, w uktadach sterowania ciagnikami zaczeto wykorzystywaé pierwsze
cewki czujnikowe, ktore generowaly sygnat oddzialujacy poprzez wielostopniowe przekazniki na
uktad hydrauliczny stuzacy do obstugi kierownicy. Rozwigzanie to (rys. 2.4b) umozliwito
prowadzenie ciggnika po wyznaczonej prostej i pozwalato operatorowi na poswigcenie mniejszej
uwagi na kontrole wizualng trajektorii jazdy ciagnika [43].

AT
=
s U
- ‘l‘]/,
A“ ~‘ " >
a) b)

Rys. 2.4 Pierwsze bezzatogowe metody sterowania ciggnikow rolniczych: a) koncepcja sterowania radiowego
ciggnika Fordson [43], b) Szkic z 1958 roku przedstawiajacy koncepcje wykorzystania czujnikdéw toru jazdy [43]

Pierwsze wdrozenia wspomagajace prowadzenie ciagnika w S$rodowisku rzeczywistym
datowane sg na przetom lat 50-tych i 60-tych XX wieku. W pracach polowych zaprezentowany zostat
wowczas ciagnik IMA (rys. 2.5a), do ktérego pierwotnych, recznych dzwigni sterujacych dotaczono
elektryczne sitowniki. Ciggnik ten byt sterowany poprzez przetaczanie obwodow elektrycznych za
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pomoca urzadzenia radioelektrycznego. W tamtym okresie wdraza¢ zaczeto rowniez systemy, ktore
pozwalaly na automatyczne podgzanie za prostg lub lekko zakrzywiona bruzda w ciagnikach
gasienicowych duzej mocy (Rys 2.5b). Przedstawione wdrozenia systemow sterowania radiowego
opieraly si¢ na zdawaniu sygnalow sterujacych i oddziatywaniu, poprzez elementy wykonawcze,
hydrauliczne lub elektryczne, na dzwignie sterujace jazdg ciggnika. Nadzor na poprawnos$cig realizacji
kazdej z operacji pehit operator, ktory utrzymywat wzrokowy kontakt z prowadzonym pojazdem.

b)

Rys. 2.5 Pierwsze wdrozenia ciaggnikow bezzatogowych w rolnictwie:
a) Ciagnik IMA zdalnie prowadzony ze stanowiska operatora [43],
b) Ciagnik gasienicowy S80 przystosowany do zdalnego prowadzenia [43]

Pierwsza prototypowa wersja bezzatlogowego, programowalnego ciggnika powstata w latach
60-tych, pod nazwa BOPS-1960 (rys. 2.6a,b). Prototyp ten okresli¢ mozna, ze wzgledu na
zaprogramowany Sposob sterowania umozliwiajacy poruszanie si¢ ciggnika W rzeczywistym
srodowisku pracy, przez oznaczony czas bez ingerencji oOperatora, pierwszym ciagnikiem
autonomicznym. Silniki i sitowniki elektryczne manewrowaly dzwignig sprzegta, hamulca,
przepustnicy i hydraulicznym podnosnikiem. Nadzoér nad elementami wykonawczymi pehnita
jednostka nazwana mechanicznym programatorem krzywkowym. Programator sterowal jednostka
kierunkowa i silnikami elektrycznymi sprzegnietymi z odpowiednimi dzwigniami. Jednostka ta
wydawata w odpowiednim czasie polecenia zgodnie z zaprogramowana konfiguracja. Za utrzymanie
kierunku jazdy i wykonywanie manewrow nawrotu o 90° odpowiadat zyroskop. Z przodu ciagnika
zamontowany byt mechaniczny czujnik bezpieczenstwa, ktory zatrzymywat ciggnik w przypadku
najechania na przeszkodg.
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a)
Rys. 2.6 a) Pierwszy programowalny ciggnik autonomiczny BOPS-1960 [43] b) Panel sterowania ciagnika [43]

W latach 80-tych zaczety powstawaé koncepcje wykorzystania systemow wizyjnych do
sterowania. Powstaty pierwsze roboty do zbioru pomarafczy [44]. Roboty te ciggni¢te byly na
platformie przez ciagnik i potrafily identyfikowa¢ dojrzaly owoc pomaranczy, analizujac sekwencje
wideo. Zrobotyzowany zbiér owocow umozliwiata specjalna konstrukcja ramienia roboczego. Ponizej
przedstawiono fotografi¢ elementow robota i jednostki sterujacej (rys. 2.7).

Rys. 2.7 Pierwszy robot do zbioru owocow pomaranczy sterowany Systemem wizyjnym [44]

Dane uzyskane z przetwarzania sygnatu wizyjnego zaczg¢to wykorzystywaé rowniez do
nawigacji ciagnika, ktory prowadzony byt poprzez wyznaczanie trajektorii jazdy z obrazéw otoczenia.
Zastosowanie to jest wazne i intensywnie rozwijane, poniewaz 0d precyzji systemu nawigacji zalezy
poruszanie si¢ robota z okreslong doktadnoscig. Dodatkowo, globalne systemy pozycjonowania (GPS,
ang. global positioning system) nie zapewniaja skutecznej i wystarczajaco doktadnej nawigacji
w sadach, gdzie roboty poruszaja si¢ pod koronami drzew [45].

Wspodlczesne ciggniki autonomiczne wykorzystywane w  gospodarstwa rolniczych
i sadowniczych mozna uzna¢ za kolejne fazy rozwojowe koncepcji zapoczatkowanych w latach
piecdziesigtych ubiegtego wieku. Obecnie, metody sterowania jazdy i zadan autonomicznych
wykorzystujg zaawansowane technologie informatyczne. Polaczenie funkcji jazdy autonomicznej
z wykonywaniem zabiegéw uprawowych przyczynito si¢ do powstania autonomicznych ciggnikow
i pojazdéw zrobotyzowanych mogacych pracowaé na plantacjach. Dla upraw warzyw i owocOw
prowadzonych pod ostonami dostgpne sg juz zrobotyzowane pojazdy gasienicowe, ktore zastgpuja
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cztowieka w wykonywaniu prac szczegoélnie ucigzliwych, takich jak np. opryski chemiczne.
Prowadzone sg rowniez testy prototypowych rozwigzan przeznaczonych dla sadownictwa [46].

Przedstawiony na rysunku 2.8 elektryczny robot gasienicowy realizowa¢ moze autonomiczny
oprysk winnicy. Pojazd ten umozliwia transport wody okoto 200 litr6w i poruszanie si¢ z maksymalng
predkoscig 3 km/h. Jest przystosowany do 8-godzinnej pracy w cyklu automatycznym, po czym
wymaga tadowania baterii. Sterowanie pojazdem jest mozliwe dzieki wyposazeniu go w kamere
stereowizyjna, odbiorniki RTK-DGPS (RTK-DGPS, ang. real time kinematic-differential global
positioning system) oraz GNSS (GNSS, ang. Global Navigation Satellite System), system odniesienia
potozenia i kierunku AHRS (AHRS, ang. attitude and heading reference system), dalmierz skanera
laserowego, czujniki ultradzwigkowe i enkodery silnika [47].

Rys. 2.8 Widok robota elektrycznego w trakcie pracy autonomicznej [47]

Dane z czujnikoéw stuza do okreslenia pozycji i potozenia pojazdu oraz odtwarzania trajektorii
jazdy i omijania przeszkdd. System sterowania zrealizowany zostal z uzyciem minikomputera
Raspberry Pi 3. Komunikacja w systemie sterownia wykorzystuje protokot sieciowy UDP (UDP, ang.
user datagram protocol). Kamera stereowizyjna petni funkcje czujnika wykrywajacego przeszkody
i pozwala na obserwacje otoczenia poruszajacego si¢ robota. Robot z napedem elektrycznym
sprzezony jest z opryskiwaczem, sktadajagcym si¢ z uktadu hydraulicznego i modutu elektroniki
sterujgcej. W sktad uktadu hydraulicznego wchodzi: elektryczny zawor regulujacy cisnienie, czujnik
cisnienia, przeptywomierz oraz elektrozawory umozliwiajace doptyw cieczy do pionowych rurek na
ktorych zamieszczone sa dysze wysokoci$nieniowe rozpylajace ciecz. System posiada czujnik
predkosci wiatru sygnalizujacy przekroczenie doswiadczalnie ustalonego progu, zapewniajacego
pokrycie pylem opryskiwanych roslin. Podczas ruchu, robot automatycznie aktywuje poszczegolne
zawory we wlasciwym punkcie trasy, wedtug zaplanowanej mapy opryskiwania.

Na rysunku 2.9 przedstawiony zostat kolejny przyktad autonomicznego robota do opryskow
w sadzie. Podbudowe robota stanowi pojazd gasienicowy sterowany przy zastosowaniu radaru
laserowego, potaczonego =z radarem ultradzwigkowym. Pojazd napedzany jest silnikami
elektrycznymi. Do napedu pompy zintegrowanej z robotem opryskiwacza i powietrznego wentylatora
odsrodkowego zastosowany zostat dodatkowy silnik spalinowy. Zapewnia on odpowiedniag moc dla
powietrznego wentylatora odsrodkowego wdmuchujgcego pyt w Czesto gesta korong drzew.
W zaleznosci od wysokosci wykrywanych drzew otwierane sg kolejne dysze opryskiwacza
umieszczone obustronnie na dwoch rurkach w ksztatcie tuku. Robot porusza si¢ wedtug precyzyjnie
zaplanowanej trasy i ma mozliwos$¢ detekcji przeszkod. Glownym czujnikiem pozwalajagcym na
wyznaczenie mapy sadu jest lidar (lidar, ang. light detection and ranging). W oparciu o skonstruowang
mape planowane sa Sciezki przejazdu. Sterownik odtwarza zadanag trajektori¢ wykorzystujac do
rozpoznawania i omijania przeszkod czujniki radaru ultradzwigkowego i laserowego [48].
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Rys. 2.9 Moduty autonomicznego robota sadowniczego [48]

Polskim opracowaniem sytemu sterowania ciggnikiem autonomicznym i opryskiwaczem
sadowniczym jest Auto Drive — system jazdy autonomicznej firmy GOtrack. System Auto Drive
(rys. 2.10) umozliwia bezzatogowa (W trybie autonomicznym) pracg odpowiednio zmodernizowanego
ciggnika i opryskiwacza. Do pozycjonowania ciggnika z opryskiwaczem wykorzystywane sa dane
nawigacyjne z systemu GPS-RTK oraz lokalne urzadzenia wizyjne. Funkcje jakie posiada system to:
zdalne uruchamianie i gaszenie silnika, autonomiczne prowadzenie z rozpoznawaniem przeszkod na
drodze. Tor jazdy i parametry sterujace opryskiwaczem w trakcie przejazdow sg odtwarzane
z wezesniej zgromadzonych danych i monitorowane w trakcie przejazdow. System dedykowany jest
do opryskow sadowniczych, koszenia trawy oraz zabiegow agregacji. Programowanie systemu polega
na wykonaniu przejazdu referencyjnego i zapisaniu utworzonych danych. Na tej podstawie
realizowane sa kolejne przejazdy autonomiczne. Do zainstalowania opracowanego systemu sterowania
w klasycznym ciggniku wymagane jest zamontowanie dodatkowych napedéw, czujnikéw i jednostki
sterujgcej. Odpowiedniego przystosowania wymaga rowniez opryskiwacz poprzez zainstalowanie
elektrozaworéw, czujnikow cisnienia i czujnikow predkosci. W ofercie firmy GOtrack dostgpna jest
opcja wyposazenia ciaggnika w kamery wraz z implementacja algorytmow wykorzystujacych sztuczna
inteligencje do wykrywania i klasyfikowania obiektow: czlowiek, zwierzgta, drzewa, pojazdy,
ogrodzenie [49].

Rys. 2.10 Ciagnik i opryskiwacz sadowniczy z zainstalowanym systemem Auto Drive [49]
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2.4 Rozpoznawanie choréb drzew i szkodnikow ogrodniczych

Skuteczna ochrona przed chorobami i szkodnikami sadowniczymi polega glownie
na prewencji majacej na celu nie dopusci¢ do rozwoju patogendow grzybowych Iub larw,
powodujacych degradacje tkanki zielonej drzewa oraz robaczywienie owocoéw. W podrozdziale
przedstawiono geneze wystepowania przyktadowej choroby grzybowej drzew owocowych, tj. parcha
jabtoni oraz geneze wystepowania przyktadowego szkodnika owocéw W postaci nasionnicy
trze$nidowki wraz ze stosowang w praktyce sadowniczej strategia ochronng.

Ochrona przed chorobami i szkodnikami sadow polega glownie na profilaktyce, aby nie
dopusci¢ do rozwoju patogendow grzybow oraz larw powodujacych degradacje tkanek zielonych drzew
lub robaczywienie owocow. W przyrodzie wystepowa¢ moze nieregularna sezonowo$¢ inwazji
niektorych rodzajow chorob lub szkodnikéw oraz nieprawidtowosci ich w nasileniu. Czynniki te
sprawiaja, ze w pelni uzasadnione jest monitorowanie zagrozen w czasie rzeczywistym oraz
konieczno$¢ posiadania aktualnych informacji z inspekcji plantacji, w celu podejmowania decyzji
0 wykonaniu okre§lonego zabiegu ochronnego lub interwencyjnego. Nalezy rowniez podkresli¢, ze
wykonywanie oprysku uzaleznione jest od okreslonych warunkéw atmosferycznych, w ktérych
skutecznos¢ wykonywanego zabiegu jest najwyzsza.

2.4.1 Infekcje grzybowe

Parch jabloni (fac. Venturia inaequalis) - rozwdj i wysiew zarodnikow grzyba nastepuje
w okreslonych warunkach pogodowych, dlatego szczegodlne znaczenie w skutecznej ochronie przed
parchem jabtoni ma $ledzenie czynnikéw atmosferycznych. Skutki infekcji dla owocow jabloni
widoczne sg na rysunku 2.13a. Specjalistyczne stacje pogodowe dostarczajg aktualnych informacji
0 zmianach temperatury, opaddéw, wilgotnosci powietrza i cis$nienia powietrza. Informacje te,
skorelowane z doswiadczeniem, ustalonym modelem rozwoju i przebiegiem infekcji grzybowych (rys.
2.11) sa zrodtem wiedzy, na podstawie ktorej podejmuje si¢ decyzje o wykonaniu zabiegu
ochronnego. W okresie wegetacyjnym moze wystapi¢ od kilku do nawet kilkunastu infekcji, ktore
wymagajg zabiegéw profilaktycznych lub interwencyjnych. Infekcja rozpoczyna sie, gdy na ustalonej
doswiadczalnie skali modelu zostaje przekroczona wartos¢ 100 parametru RIM (RIM, ang. relative
infection measure) [50].
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Rys. 2.11 Wykres przebiegu infekcji grzybowych i warunkéw meteorologicznych
dla przyktadowego obszaru Polski (rejon Kozminek, sezon wegetacyjny 2024) [51]

2.4.2 Szkodniki owocow

Nasionnica trze$niowka (tac. Rhagoletis cerasi) od wielu lat jest groznym szkodnikiem nie
tylko w sadach czere$niowych, ale takze w wisniowych. Skuteczne zwalczanie utrudnia fakt, iz
odréznienie owocoéw nieuszkodzonych od zaatakowanych przez larwy jest prawie niemozliwe.
W czasie infekcji uprawy zaptodniona samica szkodnika sktada jaja wewnatrz rozwijajacego sig
owocu, nacinajac skore. Z jaj wylegaja sie larwy o dlugosci okoto 4 mm, w kolorze bialym. Powoduja
robaczywienie owocow nienadajacych si¢ do spozycia i przetworstwa przemystowego (rys. 2.13b).
W polskim potozeniu geograficznym, przy okreslonych warunkach pogodowych pojawienie si¢ tych
owadow obserwuje si¢ juz w potowie maja. W okresie dojrzewania owocow czeresni wystepuje Kilka
pokolen szkodnikéw, ktore wymagajg opryskiwania ciggnikiem z opryskiwaczem sadowniczym.
W celu wykrycia szkodnika nasionnicy trze$nidéwki na plantacjach owocowych, zawiesza si¢ putapki z
atraktorem wabigcym owada (rys. 2.12). Zaobserwowanie odtowdéw owaddéw na putapke w ustalonej
eksperymentalnie ilosci (2 sztuki), jako progu ekonomicznej szkodliwosci dla czeresni, jest
sygnalizacja do podjgcia decyzji o zastosowaniu zabiegu ochronnego [52].
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¢, i

Rys. 2.12 Widok putapki z odlowionymi owadami nasionnicy trzesniowki (opracowanie wtasne)

b) . .
Rys. 2.13 Porazone owoce: a) jabloni — porazone parchem,
b) czeres$ni — zainfekowane larwg nasionnicy trzesniowki (opracowanie wlasne)

Przedstawiony rodzaj choroby i szkodnika plantacji sadowniczych stanowia jedynie przyktad
reprezentujacy genezg zagrozenia i sposob ochrony przed nim. W praktyce sadowniczej wyroznia si¢
dla danych odmian specyficzne choroby i szkodniki, ktéore wymagajg dedykowanych strategii
ochronnych. Objawy wystepujacych infekeji czgsto uwidaczniajg si¢ na liciach drzew, powodujac np.
zmiang ich koloru a z biegiem czasu zasychanie catych gatezi. Taki uwidoczniony efekt wystepowania
utatwia klasyfikacje zainfekowanych drzew lub obszaroéw plantacji.
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2.5 System wizyjny w sadownictwie

W podrozdziale przedstawiono stan wiedzy z obszaru metod automatycznej analizy obrazu.
W pierwszej czg$ci omowiono zadanie klasyfikacji oraz metody, ktore sa w nim stosowane. Nastepnie
poddane analizie zostaty metody i rozwigzania przedstawione w literaturze, ktore moga by¢
wykorzystane rowniez do automatycznego rozpoznawania szkodnikéw oraz w rozpoznawaniu chorob
sadowniczych na obrazach z kamery.

Proces automatycznej analizy obrazu w celu klasyfikacji obiektow, typowo obejmuje
akwizycje obrazu, wstepne przetwarzanie oraz wlasciwg jego analizg (rys. 2.14).

Akwizycja obrazu Ekstrakcja cech Walidacja

[

1

Wstepne 1
przetwarzanie :
I

1

I

- - = = =

Klasyfikacja obiektow
A

Rys 2.14 Podstawowy schemat przetwarzania obrazu w zadaniu klasyfikacji obiektow

2.5.1 Akwizycja obrazu

Akwizycja obrazu ma za zadanie zarejestrowanie pojedynczych obrazéw lub sekwencji
wizyjnych z otoczenia za pomocg kamery. Na etapie akwizycji obrazu istotny jest odpowiedni dobor
kamery. Do najczesciej wykorzystywanych rodzajow kamer zaliczamy kamery monochromatyczne,
kolorowe, pracujgce w zakresie fal niewidzialnych, np. podczerwieni, termowizyjne. Obrazy z kamery
moga by¢ rejestrowane lub przesytane do dalszej analizy. Wspoélczesne kamery, juz na etapie
akwizycji, dokonujg pewnych przeksztalcen danych z przetwornika obrazowego, aby uzyska¢ obraz
jak najlepszej jakosci i przeksztatcaja je do odpowiedniego formatu. Na tym etapie rownie czgsto
dokonywana jest kompresja stratna obrazu.

Przy akwizycji obrazu nie mniej wazna jest Kalibracja kamery, ktora uwzglednia i koryguje
niedoskonalosci parametrow wewnetrznych i zewngtrznych kamery. Parametry wewnetrzne, obejmuja
ogniskowg uktadu optycznego kamery, punkt glowny (punkt, w ktorym o§ optyczna przecina
ptaszczyzne obrazu) i znieksztalcenia obiektywu. Parametry zewnetrzne odnosza si¢ do pozycji
i orientacji kamery w przestrzeni. Sa one niezbedne do okreslenia, jak obraz z kamery odnosi si¢ do
rzeczywistego $wiata. To wigze si¢ z koniecznoscia zarejestrowania odpowiedniego obszaru obrazu
obejmujacego tzw. obszar zainteresowania (RO, ang. region of interest), w ktorym znajda si¢ obiekty
wymagane do dalszej analizy (np. drzewa owocowe).

2.5.2 Wstepne przetwarzanie

Na etapie wstepnego przetwarzania najczesciej obraz przeksztatcany jest do przestrzeni,
w ktorej mozliwe jest odseparowanie danych istotnych od nieistotnych (lub mniej istotnych).
Przyktadowo, jezeli do wykrycia obiektu wystarczy informacja o jego jasnosci, obraz moze by¢
przeksztatcony do formatu monochromatycznego. Jezeli istotna jest informacja o kolorze, a nie
0 jasnosci, to obraz z matrycy RGB (RGB, ang. red, green, blue) przeksztatcany jest np. do formatu
HSV (ang. hue, saturation, value, odcien, nasycenie, wartos¢), a do dalszej analizy brany jest tylko
jeden wymiar, np. odcien [53].

Na etapie przetwarzania wstgpnego czegsto usuwany jest tez Szum oraz poprawiany jest
kontrast, tak aby ulatwi¢ dalszg analize obrazu, poprzez uwypuklajagc wybrane cechy obrazu. Obraz
moze mie¢ zmniejszang (poprzez decymacje) lub zwigkszang rozdzielczo$¢ poprzez zastosowanie
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interpolacji, np. dwusze$ciennej (ang. bicubic interpolation), ktéra wyostrza obraz. Dodatkowe uzycie
filtrow, np. u$redniajacych wygtadza i redukuje szumy w obrazie.

Wykonywane na tym etapie operacje i przeksztalcenia obrazow majg przygotowaé probki
mozliwie najwyzszej jakosci do kolejnego etapu klasyfikacji obiektow.

2.5.3 Klasyfikacja obiektéw

Proces klasyfikacji obiektow jest klasycznych zadaniem w przetwarzaniu obrazéw oraz
uczeniu maszynowym. Polega na automatycznej analizie obrazu i okre$leniu, do ktorej klasy obiektow
nalezy obiekt zarejestrowany na obrazie. Z etapu klasyfikacji obiektéw mozna wyodrebni¢ dwa etapy:
etap ekstrakcji cech oraz etap walidacji obrazu z wybranym klasyfikatorem.

Ekstrakcja cech stuzy do redukcji informacji (kompresji) opisujacej obiekt
i wyodrebnieniu tylko istotnych cech, na podstawie ktorych bedzie podejmowana ostateczna decyzja.
W literaturze istnieje wiele propozycji skutecznych ekstraktorow cech uzywanych do wykrywania
obicktow. Pierwsza grupe metod stanowiag metody, ktore opieraja si¢ na odgoérnie okreslonej
architekturze cech, takich jak histogramy zorientowanych gradientow (HOG, ang. histogram of
orientem gradients) [54], lokalne wzory binarne (LBP, ang. local binary pattern) [55], deskryptory
1D/2D Haara [56], oraz ich inne kombinacje [57], [58], [59], [60], [61] Jednymi z bardziej wydajnych
rozwigzan sg takze: metoda ICF (ICF, ang. integral channel features) [62], gdzie deskryptory HOG sg
uzywane razem ze skladowymi luminancji i chrominancji, metoda ACF (ACF, ang. aggregated
channel features) [63] taczaca cechy HOG wraz ze znormalizowang wartoscig gradientu i kanatow
koloréw LUV, oraz Checkerboards [64], ktore jest modyfikacja ICF, wykorzystujaca filtrowanie
kanatow HOG+LUV. Drugg grupe metod reprezentujg splotowe sieci neuronowe CNN (CNN, ang.
convolutional neural networks), ktore ucza sie najkorzystniejszej reprezentacji cech w trakcie
procesu trenowania. Sieci neuronowe stanowig jeden z najistotniejszych obszaréw w dziedzinie
uczenia maszynowego, ktory dominuje w wielu zastosowaniach przemystowych. Zdolnos¢ sieci do
modelowania ztozonych wzorcéw i zdolnos¢ adaptacji do nowych danych przyczynita si¢ do
znaczacych postepéw w dziedzinach takich jak: rozpoznawanie obrazow, prognozowanie szeregow
czasowych i przetwarzanie jezyka naturalnego. W literaturze dostepny jest duzy wybor architektur
CNN, ktore na przestrzeni ostatnich kilku lat istotnie si¢ rozwijaly. Do najwazniejszych architektur
CNN nalezg: AlexNet/CaffeNet [65], [66] (jako historycznie pierwsza znaczaca sie¢ CNN), VGG [67],
ResNet [68], Xception [69], NasNet (w wersji Large oraz Mobile) [70], EfficientNet and
EfficientNetV2 [71], [72], [73].

Na etapie walidacji wykorzystuje si¢ rézne kategorie klasyfikatorow: maszyny wektorow
no$nych SVM, drzewa decyzyjne tj. AdaBoost (wykorzystywany np. w detektorze ACF), sieci
neuronowe (W tym: macierze neurondw, samoorganizujace si¢ mapy [74], [75] gitebokie CNN) oraz
rozne ich kombinacje.

Sam proces klasyfikacji polega na kategoryzacji obiektow w obrazie w oparciu
0 podobienstwa iroznice. Klasyfikacja przebiega¢ moze w sposob nadzorowany i nienadzorowany.
W klasyfikacji nienadzorowanej grupowanie pikseli odbywa si¢ za pomocg analizy obrazu bez
dodatkowych danych trenujacych. W klasyfikacji nadzorowanej uzytkownik wybiera odpowiednie
obszary na obrazie, ktore sa wskazane do odpowiednich klas. Nastgpnie algorytm wizyjny
wykorzystuje wskazany zbior danych jako odniesienie do procesu klasyfikacji obiektow na obrazie.
Przyktadem metody klasyfikacji nadzorowanej w identyfikacji typéw szkodnikow jest zastosowanie
SVM, ktora jest najbardziej efektywna pod warunkiem, ze liczba wymiarow jest wigksza niz liczba
probek.

W pracy [76], do wstepnej selekcji wykorzystano klasyfikator AdaBoost, natomiast do
ostatecznej weryfikacji klasyfikator SVM. W publikacji [77] zaproponowano potgczenie AdaBoost
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Z siecig neuronows tacza funkcjonalnego wektora losowego. W pracy [78] zastosowano réwnoleglte
potaczenie réznych klasyfikatorow, trenowanych w sposéb komplementarny wzgledem siebie.
Rezultatem byta wyzsza doktadnoscé, ale kosztem nizszej wydajnosci.

Cze$¢ walidacyjna w modelach glebokich sieci neuronowych moze by¢ zrealizowana za
pomoca w petni potgczonych warstw sieci neuronowej (ang. fully connected layer). Stosowane sa
takze inne rozwigzania. W pracy [79] wykorzystano gleboka sie¢ neuronowg do celow klasyfikacji
z wykorzystaniem informacji wielospektralnych, a w pracy [80] autorzy zastosowali CNN razem
z klasyfikatorem AdaBoost.

Poréwnujac modele sztucznych sieci neuronowych, wykorzystywane w badaniach nad
klasyfikacja chorob lisci w ogrodnictwie, zauwazy¢ nalezy, ze modele te maja wspolne cechy takie
jak: operacje splotu, a ro6znia si¢ glownie liczba warstw okreslajaca ich glgbokos¢ oraz rozmiarem
analizowanych danych wejSciowych. Warto przytoczy¢ tu kilka najpopularniejszych rozwigzan.
GoogLeNet to rodzaj niewielkiej CNN, ktora wyodrebnia przestrzenng lokalizacje¢ pikseli obrazu na
roznych poziomach ziarnisto$ci. Architektura ShuffleNet pozwolita na zminimalizowanie liczby
wymaganych operacji, a poprzez wprowadzenie procesu losowego poprawita wydajnos¢ modelu
GoogLeNet. Modele takie jak Inception v3 naleza do modeli gtgbokich, czyli posiadaja wigksza liczbe
warstw, co umozliwia efektywniej wyodrebni¢ cechy analizowanych obiektow. DenseNet-201 to
model, ktory rozwigzuje problem zanikajacego gradientu, poprzez zastosowanie wielowarstwowych
potaczen typu feed-forward. Model Xception to multipolaczenie oparte na CNN, gdzie w warstwach
sieci wystepuje przetwarzanie réwnolegle. Transfer learning pozwala na dostosowanie wstepnie
przeszkolonych modeli do innych zastosowan. Przy wymaganiu wysokich skutecznosciach
W rozpoznawaniu choréb, zasadne jest implementowanie modeli w aplikacjach wykorzystujacych
najnowsze rozwigzania w obszarze sztucznej inteligencji np. na smartfony, co utatwi¢ moze ochrone
sadow oraz by¢ narzedziem dla sadownikéw z mniejszymi zasobami wiedzy specjalistycznej.
Szczegdtowy opis wybranych do badan eksperymentalnych modeli splotowych sieci neuronowych
przedstawiony zostal w podrozdziale 3.4.

2.5.4 Automatyczne rozpoznawanie szkodnikow w sadownictwie

Szkodnikami powodujacymi najbardziej znaczace straty w produkcji sadownicze] s3
owocowki i nasionnice (por. rozdziat 2.4.2). Poza regularnie wystepujacymi pokoleniami szkodnika,
w sezonie produkcyjnym owocoéw pojawié sie moga dodatkowe pokolenia lub nieoczekiwane inwazje.
W zintegrowanych uprawach sadowniczych dazy si¢ do ograniczania stosowania S$rodkow
owadobojczych. Dokonujac wlasciwej lustracji feromonowych putapek rozmieszczanych na terenie
danego sadu, ktére odlawiaja pojawiajace si¢ szkodniki, mozna uzyskaé precyzyjne informacje
0 konieczno$ci wykonania zabiegu ochronnego. Lustracje klasyczne regularnie wykonywane przez
plantatora lub doswiadczonych ekspertow sa czasochtonne i powoduja generowanie kosztow.

Koncepcje automatycznego systemu monitorowania wystepowania szkodnikéw powinny
uwzglednia¢ znajomosci fenologii szkodnikow i wptywu na nig czynnikow klimatycznych. Rysunek
2.15 przedstawia przyktadowa struktur¢ automatycznego systemu monitorowania, w ktorym
monitoring rozpoczyna si¢ od $ledzenia i analizy czynnikow klimatycznych [81]. Sposrod
analizowanych czynnikow klimatycznych system wyodrebnia te czynniki, ktore zwigkszaja ryzyko
wystgpienia szkodnikéw. Nastepnie monitorowany jest rozwéj szkodnikéw wedtug ich fenologii
I poprzez odtawianie na putapkach feromonowych. Obraz putapek feromonowych ze szkodnikami
odczytywany jest za pomoca kamer wizyjnych. Dane te shuzy¢ moga do automatycznego
rozpoznawania szkodnikow i podejmowania decyzji o podjeciu dziatan w celu ich zwalczania, po
przekroczeniu liczebnosci owadow powodujacej wejscie w prog uznawany za szkodliwosé
ekonomiczng. Zatozeniem prezentowanego systemu monitoringu jest ekonomiczna produkcija
sadownicza z minimalizacja stosowania $rodkéw chemicznych, poprzez ich precyzyjne dozowanie
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W czasie, ktorym ich efektywnos$¢ stosowania jest wskazana, dozwolona i najwyzsza [81]. W oparciu
0 przedstawione zalozenia istnieje potrzeba udoskonalania technik monitorowania putapek
feromonowych w czasie rzeczywistym. Opracowywanie algorytméw przetwarzajacych dane
Z monitoringu plantacji powinno uwzglednia¢ typ szkodnikéw wystepujacych w danej plantacji
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Rys. 2.15 Koncepcja automatycznego systemu monitorowania szkodnikow sadowniczych [81]

a. Metody i algorytmy obliczeniowe

Elementarng cze$cig systemOéw automatycznego monitorowania plantacji sg algorytmy
przetwarzania danych. W literaturze, jednym z spotykanych podejs¢, jest przetwarzanie obrazow
z wykorzystaniem algorytmow wizyjnych [82]. Algorytmy te musza przede wszystkim dokonywaé
detekcji szkodnikow z zarejestrowanych obrazow i zliczaé liczbe szkodnikow. Efektem przetwarzania
pozyskanego obrazu wejsciowego jest uzyskanie obrazu wyjsciowego pozwalajacego na jednoznaczng
klasyfikacje odtowionego szkodnika. Proces przetwarzania obrazu sktada si¢ z kilku etapow.
Na poczatku, po pozyskaniu obrazéw z uprawy ogrodniczej, nastepuje wykonywanie operacji
wstepnego przetwarzania (por. rozdziat 2.5.2). W kolejnym etapie, dokonywana jest ekstrakcja cech,
w celu rozroznienia obiektow na obrazie. Poszukiwanie podobnych obiektoéw moze odbywac si¢ przy
udziale r6znych typoéw cech takich jak: ksztalt, tekstura, kolor. Funkcja koloru wykorzystywana moze
by¢ do trenowania maszyny wektorow nosnych (SVM) celem klasyfikacji obszarow ze szkodnikami i
obszaréw z lis¢émi. Funkcja koloru stuzy¢ moze roéwniez do klasyfikacji samych szkodnikéw
roznigcych si¢ kolorem. Rozdzielnie koloru na sktadowe RGB powoduje redukcje ilosci danych do
przetworzenia. Identyfikacja szkodnika oparta jest wowczas na obliczeniu réznicy barwy pomiedzy
pikselami.

Po identyfikacji szkodnikow czesto stosowane sg operacje morfologiczne umozliwiajace
usunigcie niechcianych elementow ze sklasyfikowanego obrazu. W tym celu stosuje si¢ operacje erozji
i dylatacji. Dodatkowym problemem w identyfikacji szkodnika z wykorzystaniem koloréw pikseli na
obrazie s3 zmieniajagce si¢ warunki oswietlenia, co zmienia intensywnos$¢ koloru, na obrazach
dodatkowo moga pojawiaé si¢ cienie. Swiatlo stoneczne ma réwniez tendencje do odbijania sie od
lisci. Zdarza si¢ rowniez, ze szkodniki moga mie¢ taki sam kolor jak li¢.
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Tabela 2.1 przedstawia obrazy przyktadowych szkodnikow plantacji uprawowych
pozyskanych z monitoringu plantacji i obrazy szkodnikow po przetworzeniu opisang powyzej
metoda.

Tabela 2.1. Identyfikacja szkodnika z wykorzystaniem SVM [82]

Nazwa

Obraz wejsciowy | Ob iéci ,
szkodnika ) 9 i Lo int

Biate muszki

Mszyce

Cma kapusty

b. Sprzeti przyklady realizacji

Jednym z kluczowych etapéw W procesie automatycznego monitoringu jest odpowiednie
rozpoznawanie odtowionych na putapkach feromonowych szkodnikéw. W ostatnich latach zauwaza
si¢ propozycje monitorowania wystepowania szkodnikoéw za pomoca putapek elektronicznych.
Pozwalaja one, poza precyzyjna detekcja szkodnikow, na ograniczenie codziennych wyjazdow do
sadow, czesto odlegtych, wige rowniez potencjalnie przyczyniaja si¢ do oszczgdnosci czasu i paliwa.
Spotykane rodzaje putapek to:

e Pulapki elektroniczne wyposazone w soczewke Fresnela (rys. 2.16) — putapka posiada
czujnik optoelektroniczny i stereofoniczne urzadzenie rejestrujgce uderzenia skrzydet
owada szkodnika w locie. Wykrycie owada powoduje sygnalizacje.

Rys. 2.16 Pulapka elektroniczna na owady szkodnikéw [83]
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e Pulapka zbudowana z uzyciem smartfonu (rys. 2.17), ktoéra cyklicznie wykonuje
zdjecia i przesylta je w celu identyfikacji szkodnikéw przez plantatora [84]. Putapka
posiada dodatkows bateri¢ przedtuzajgca czas uzytkowania bez tadowania i klasyczny
wabik z feromonem. Przezroczysta i pokryta klejem $ciana dolna zatrzymuje
szkodnika w trwalej pozycji, co umozliwia analizg przyrostu szkodnikoéw w odstepach
wykonania i przestania kolejnych zdj¢c.

Pokrywa
Bateria "”I” ———— | Telefon Komérkowy

~ o . .

Gdrna - LS _~ Pole widzenia
sciana F -~

Przezroczysta

' ,’f dolna scianka
L1

e —

S wilot
putapki \\\
Wabik z feromonem -

Rys. 2.17 Schemat putapki ze smartfonem [84]

Putapki elektroniczne z monitoringiem wizyjnym wykorzystywane sa najefektywniej, jesli
przesylaja obraz do dalszych analiz w czasie rzeczywistym. Rysunek 2.18 przedstawia jeden
z systemow automatycznego monitorowania [85], gdzie obraz do dalszej analizy przesytany jest za
posrednictwem sieci bezprzewodowej. System ten sktada si¢ z bezprzewodowych stanowisk
monitorujgcych plantacje, ktore przesytaja informacje za posrednictwem systemu GSM (GSM, ang.
global system for mobile telecommunication). Stanowiska wysylaja na serwer obrazy
z zarejestrowanymi szkodnikami trafiajace do bazy danych, gdzie podlegajg przetwarzaniu w celu
identyfikacji szkodnikéw. Z serwera do plantatora moze zosta¢ wysytany komunikat ostrzegawczy
0 zagrozeniu infekcji rozpoznanego szkodnika.

Obszar monitorowania System przetwania danych
SMS

~ 'S .

5 () . .
A Serwer Bazadanych Internet

Sie¢ GSM 3
1eC J\ . ‘
Bezprzewodowe czujniki Sygnalizacja

Rys. 2.18 System automatycznego monitorowania szkodnikow drzew owocowych [85]
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2.5.5 Automatyczne rozpoznawanie choréb w sadownictwie

Automatyczne rozpoznawanie chorob drzew i krzewow sadowniczych na podstawie
przetwarzania obrazow osiagneto wysoka skuteczno$¢ dzigki uzyciu modeli glebokich, splotowych
sieci neuronowych. Algorytmy sztucznej inteligencji sa wykorzystywane takze przy analizie danych,
na podstawie ktorych okreslana jest sygnalizacja zagrozenia wystapienia infekcji. Przedstawiony na
rysunku 2.11 przebieg infekcji grzybowej parcha jabtoni, uzyskany zostat z matematycznego modelu
chorobowego. Model ten, na postawie analizy danych, wyodrebnia najbardziej kluczowy wynik,
opisany parametrem RIM (patrz rozdziat 2.4.1). Po przekroczeniu do$wiadczalnie ustalonej warto$ci
progowej RIM sygnalizowany jest poczatek przebiegu infekcji, co 0znacza konieczno$¢ wykonania
zabiegu ochronnego plantacji. Catosciowa analiza modelu chorobowego parcha jabtoni nie lezy
w zakresie tematyki niniejszej rozprawy doktorskie;j.

W celu podniesienia precyzji sygnalizacji wyniku wskaznika modelowego, pomocne jest
dodatkowe zastosowanie na plantacji sadowniczej kamery z algorytmem obliczajacym czas zwilzenia
liSci. Automatyczna lustracja plantacji w czasie rzeczywistym, odbywac si¢ moze z wykorzystaniem
kamer stacjonarnych lub ruchomych (np. przymocowanych do karoserii ciggnika i zbierajacych
informacje inspekcyjne w trakcie wykonywania opryskow ochronnych), a takze aplikacji dla
telefonéw komorkowych.

a. Metody i algorytmy obliczeniowe

Aplikacje mobilne dla wspotczesnych telefonéw komoérkowych pozwalajg na automatyczng
klasyfikacje chordb lisci w czasie rzeczywistym z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.
Wykonane zdjecie liscia przesytane jest na serwer W celu dokonania klasyfikacji, po ktorej nastepuje
informacja zwrotna o typie rozpoznanej infekcji. Jedna z takich aplikacji dedykowana jest do
rozpoznawania i Klasyfikacji choréb krzewow winogron [86]. Algorytm analizy obrazu podzielony
jest na cztery etapy. Pierwszy etap to akwizycja obrazu lisci winogrona za pomocg kamery w telefonie
komorkowym. W drugim etapie stosowane jest wstepne przetwarzanie obrazu wej$ciowego, gdzie
dokonywana jest segmentacja obszaru zainfekowania. Trzecim krokiem jest wyodrg¢bnienie cech na
podstawie wiasciwos$ei, takich jak: kolor, korelacja, jednorodno$¢, kontrast. W ostatnim kroku
przeprowadzana jest analiza statystyczna cech i ostateczna klasyfikacja za pomocg maszyny wektoréw
nosnych SVM, ktora klasyfikuje liscie krzewu winogrona do jednej z dwoéch klas: jako zdrowe lub

chore (rys. 2.19).
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Rys. 2.19 Ogblny schemat blokowy systemu wykrywania chorob [86]
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Klasyfikacja obejmuje proces uczenia 1 testowania, gdzie poréwnuje si¢ cechy lisci
wyodrebnione ze zbioru treningowego z cechami lisci ze zbioru testowego (rys. 2.20). Obrazy sa
klasyfikowane na podstawie dopasowanych cech. Przy klasyfikacji wykorzystuje si¢ rOwniez zasadg
minimalizacji ryzyka strukturalnego, ktoéra maksymalizuje margines separujacy klasy dla
doktadniejszej generalizacji SVM. W przestawionej metodzie, opisanej w pracy [86], uzyskane
doktadnosci klasyfikacji na zdrowe i chore liScie osiagaja 96.66 %.
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Rys. 2.20 Schemat procesu klasyfikacji [86]

W pracy [87] przedstawiono metody rozpoznawania gtéwnych rodzajow chorob lisci jabtoni
z uzyciem algorytméw przetwarzania obrazu i udoskonalonych splotowych sieci neuronowych CNN
(rys. 2.21). Zbiér danych dotyczacych chordb lisci jabtoni zostat utworzony przy uzyciu technologii
powiekszania danych i adnotacji obrazéw. Celem anotacji obrazu bylo 0znaczenie pozycji
i przyporzadkowania do klas obiektow na obrazach z widocznymi chorobami. Po dodaniu anotacji do
obrazow, program generuje pliki, ktore zawierajg informacje, takie jak: wartosci wspotrzednych ramek
ograniczajacych kazda zmiang na lisciu oraz klasy chorob. Do opracowania modelu INAR-SSD [87]
do wykrywania chordb lisci jabtoni, wykorzystujacego CNN, zastosowane zostaty struktury modeli
GoogLeNetInception i konkatenacja Rainbow. Model ten zostal wytrenowany do wykrywania
glownych choréb lisci jabtoni z doktadnos$cig 78.80 %.
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Rys 2.21 Schemat blokowy wykrywania chorob lisci w czasie rzeczywistym [87]
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Do modelu dostarczane sg obrazy zdjec¢ lisci z infekcjami chorobowymi zidentyfikowane
w warunkach laboratoryjnych oraz obrazy dostarczone z plantacji sadowniczej. INAR-SSD dokonuje
detekcji w czasie rzeczywistym. Zbudowany jest z podstawowej, wstepnej CNN oraz ekstraktora cech
i struktury fuzji danych. Model pozwala na poprawe wicloskalowej ekstrakcji cech, poprzez dodanie
do modelu VGG-16 dwoch modutow Inception (rys. 2.22). VGG-INCEP pozwala na rozwigzanie
problemu detekcji plam chorobowych o réznych rozmiarach na tym samym liciu. Metoda Rainbow
Concatenation zostata uzyta w celu poprawy doktadnosci wykrywania matych obiektow, w tym
przypadku, plam chorobowych na lisciach. SSD jest jednoetapowsg metodg detekcji, ktdéra moze
przewidywac typy obiektow i1 wspotrzedne konturéw. Szybkosé detekcji SSD jest wigksza niz
szybkiego R-CNN, przy poréwnywalnej doktadnosci obu metod [88].
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p— Polaczenie struktur

Obraz

Detekca

Rys. 2.22 Ogolna struktura modelu INAR-SSD [87]

W pracy [89] identyfikacja diagnostyczna podstawowych chorob lisci jabtoni, takich jak: rdza,
parch i czarna zgnilizna przeprowadzona zostala z zastosowaniem wstgpnie przeszkolonych modeli
glebokiego uczenia takich jak InceptionV3, DenseNet-201, Mobile Netv-2, Resnet101, Resnet18,
Xception, ShuffleNet, DarkNet -53, EfficientNet-b0. Uzyskano doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie
99 %. Architekture systemu przedstawiono na rysunku 2.23.
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Rys. 2.23 Wizualizacja architektury systemu diagnostycznego chordb lisci jabtoni [89]
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Badania nad automatycznym wykrywaniem choréb lisci prowadzone sg takze w uprawach
pomidorow. W pracy [90] przedstawiono wykorzystanie algorytmdéw uczenia maszynowego
do analizy obrazow w warunkach laboratoryjnych. Zaproponowany algorytm w pierwszym etapie
wstepnego przetwarzania dostosowuje rozmiar i wyrownuje histogram w celu poprawy jakosci
probek. Nastepnie stosowane jest grupowanie typu K-mean do znajdowania zainfekowanego obszaru
liscia. W dalszej kolejnosci wykrywany jest zainfekowany kontur. Wyodrebnianie cech probek
odbywa si¢ przy wykorzystywaniu: dyskretnej transformaty zafalowaniowej DWT (DWT, ang.
discrete wavelet transform), ktora dzieli obraz na podpasma sktadowych czgstotliwosci najnizszych
LL (LL, ang. low low), analizy sktadowych gtownych PCA (PCA, ang. principal component analysis),
ktora dokonuje kompresji danych i macierzy wspotwystgpowania poziomu szarosci GLCM (GLCM,
ang. grey-level co-occurrence matrix). Cechy uzyskane za pomocag DWT, PCA i GLCM sa taczone
w celu utworzenia wektora cech i dostarczane klasyfikatorowi. Do klasyfikacji i rozpoznawania
wyodrebnionych cech uzyte zostalty metody uczenia maszynowego SVM, KNN (KNN, ang. k-nearest
neighbours) i CNN. Architekture modelu przedstawiono na rysunku 2.24. Zastosowanie opisanego
modelu pozwolito na uzyskanie doktadnosci klasyfikacji zdrowych i chorych lisci pomidora, na
poziomie 99.09 %.
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Rys 2.24 Model do rozpoznawania zdrowych i chorych lisci pomidoréw [90]

38



Przedstawione w podrozdziale metody automatycznej analizy obrazow z wykorzystaniem
modeli przetwarzania danych, pomagaja redukowac ryzyko wystgpienia chorob grzybowych
w ogrodnictwie, ale nie mogag wyeliminowaé tego ryzyka catkowicie. Nawet najdoktadniejsze
rozpoznanie infekcji i odpowiednio wykonywane opryski nie zapewniaja stuprocentowej gwarancji
braku wystapienia infekcji, dlatego dazy¢ nalezy do ciaglego monitorowania plantacji i czynnikéw
ryzyka.

b. Sprzeti przyklady realizacji

Realizacja automatycznego rozpoznawania chorob lisci w srodowisku rzeczywistym plantacji
ogrodniczej wymaga architektury sprzetowej zintegrowanej z systemem sterowania opryskiwaczem.
Architektura sprzgtowa wraz z zaimplementowanymi algorytmami obliczeniowymi tworzy
inteligentne opryskiwacze zdolne do szybkiego dostosowywania si¢ do sygnalizacji i zmian
zachodzacych na plantacji [91].

W sktad budowy inteligentnego opryskiwacza przedstawionego w pracy [92] i realizujacego
automatyczng analiz¢ obrazu wychodzi: lidar 2D, dwie kamery, modut GPS oraz dwa
przeptywomierze. Modul GPS stuzy do lokalizacji i kontroli predkosci. Przeptywomierze steruja
ilo§cia wypryskiwanej cieczy. Pozyskane dane z potaczonych czujnikéw skanujacych otoczenie
i przetworzone przez algorytmy sztucznej inteligencji z wykorzystaniem procesora Nvidia Jetson
Xavier NX, pozwalaja uzyska¢ informacje takie jak: wysokos¢ drzew, gesto$¢ korony i ilos¢ owocow.
Dane nastepnie trafiaja do mikrokontrolera na ptytce typu Arduino, ktory steruje przekaznikami
aktywujacymi elektrozawory odpowiedzialne za wyptyw cieczy z opryskiem. Rozwigzanie to pozwala
na minimalizacj¢ ilosci stosowanych opryskoéw. Zaimplementowane algorytmy CNN pozwalaja
wykrywac dojrzate i niedojrzate owoce oraz drzewa z mlodych i wieloletnich plantacji. System ten
moze wykrywac i klasyfikowaé obiekty np. ludzi i konstrukcje polowe. Rysunek 2.25 przedstawia
architekture sprzetowa realizujacg opisane funkcje.
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Rys. 2.25 Budowa inteligentnego opryskiwacza do drzew [92]

W podobny sposob moze odbywac si¢ dostosowywanie klasycznego opryskiwacza do
realizacji funkcji wynikajacych z automatycznej, wizyjnej analizy liSci. Standardowy opryskiwacz
zawiera uklad hydrauliczny, w sktad ktorego wchodzi pompa, zbiornik na ciecz, zawdr zwrotny,
manometr, rozdzielacz sterujacy i dysze wylotowe. Modernizacja opryskiwacza w celu
przystosowania go do sterowania z wykorzystaniem systemu wizyjnego polega na odpowiednim
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montazu kamer i komputera przetwarzajgcego dane wizyjne. W wyniku przetwarzania danych
wizyjnych generowane sa sygnaty, ktore za posrednictwem obwodu sterujgcego, kontrolujg otwieranie
i zamykanie zaworow elektromagnetycznych umiejscowionych w uktadzie hydraulicznym
opryskiwacza oraz ci$nienie cieczy. Przedstawione na rys. 2.26 rozwigzanie podnosi precyzje
wykonywanych opryskow uzyskang w wyniku modernizacji tradycyjnego opryskiwacza
sadowniczego.

(%)

“'c;i: T a |_: ;.;:
@ = TT Zr Lc e

b - ._\_\
&]] o
\ [ el -I 1\”‘_.—"
[l T
=
F= =
P
—
(K]
'SR
:.\ __,': 2
e
i1
I "'\.\'
(8]
. "-\.—_z'-j.
el

Rys. 2.26 Schemat zmodyfikowanego opryskiwacza: 1 — pompa, 2 — zbiornik na ciecz, 3 — zawor zwor zwrotny,
4 — manometr, 5 — rozdzielacz sterujacy, 6 — zawory elektromagnetyczne,
7 — kamery, 8 — komputer, 9 — obwody sterujace, 10 — dysze wylotowe [93]

W pracy [94] przedstawiono algorytm (rys. 2.27) realizujgcy inteligentny oprysk, Ktory
uwzglednia zmienne w czasie warunki terenowe wykrywane na podstawie sygnatu wizyjnego,
z ktorego rozpoznawane sa korony drzew i otoczenie sadu. Platforma mobilna wyposazona w system
sztucznej inteligencji, po zainicjowaniu cyklu, rusza w glab plantacji sadowniczej. System
inteligentnego oprysku przechwytuje obrazy z kamer do momentu wykrycia drzewa. Nastepnie
wyodrebnia potencjalny obszar korony drzewa, ktory powinien by¢ pokryty opryskiem i oblicza
parametry oprysku. Z tych danych przekazywane sa informacje uaktywniajace odpowiednig liczbe
dysz wylotowych. W przypadku, gdy algorytm wizyjny wykryje drzewo uschnig¢te lub ztamane,
wowczas dysze nie zostaja aktywowane i cykl przechwytywania obrazu si¢ powtarza. Gdy system
rozpoznaje drzewo wymagajace oprysku, w zaleznosci od ksztaltu korony, uruchamia dedykowang
metode oprysku i ustawia odpowiednie parametry przeptywu cieczy do kolejnych aktywnych dysz
wylotowych. Woéwczas uruchamiany zostaje wilasciwy oprysk, ktéorego parametry moga byc
kalibrowane w trakcie wykonywania zabiegu.
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Rys. 2.27 Algorytm inteligentnego systemu oprysku [94]

W sklad wyposazenia sprzgtowego opryskiwacza, poza standardowymi elementami
hydraulicznymi, wchodza dwie kamery (po jednej na kazdej stronie), lidar, komputer z monitorem,
elektrozawory z funkcja sterowania przeptywem cieczy z wykorzystaniem modulacji wypeknienia
impulséw (PWM, ang. pulse width modulation) i jednostka kontrolujgca przeptyw (rys. 2.28).
Przedstawiona architektura sprzgtowa zapewnia realizacj¢ zadan inicjowanych przez system wizyjny.
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2.5.6 Metody wizyjnej nawigacji pojazdu realizujacego inteligentny oprysk

Najpowszechniej stosowang metoda nawigacji autonomicznych ciggnikow sa moduty
wykorzystujace sygnat pochodzacy z systemu GPS. Istnieja jednak przypadki, w ktorych globalny
system pozycjonowania nie sprawdza si¢. Zdarza si¢ to czgsto na obszarach z dominujacymi koronami
drzew. W takich sytuacjach doktadniejsze pozycjonowanie mozliwe jest z wykorzystaniem kamery
wizyjnej zamontowanej na przedniej czesci karoserii ciagnika lub kabinie kierowcy. Kamery wizyjne
muszag mie¢ wowczas dostgp do lokalnej sieci, za posrednictwem ktorej przesylaja obraz
wspomagajacy zdalne prowadzenie ciggnika przez operatora. Pozyskanie obrazu z kamer czotowych
wykorzysta¢ mozna rowniez do algorytméw wizyjnych celem uzyskania funkcji prowadzenia wzdtuz
wyznaczonej trajektorii lub detekcji nieoczekiwanych przeszkod. Podkreslic nalezy wzgledy
bezpieczenstwa i wymagania prawne, ktore stanowig w takim przypadku konieczno$¢ ustanowienia
obszaru nawigacji niedostgpnego dla ludzi.

W pracy [98] przestawiono metode nawigacji polegajacg na rozpoznawaniu w sadzie, do
celow nawigacji, punktow orientacyjnych takich jak pnie drzew. Zastosowano kamere termowizyjna
i algorytmy glebokich sieci neuronowych. Metoda ta moze by¢ stosowana w warunkach nie tylko zbyt
stabego lub niedostgpnego sygnalu GPS, ale przede wszystkim przy braku dziennego o$wietlenia.
Badania przeprowadzone nad wykorzystaniem do nawigacji lidaru wykazaty, ze uzyska¢ on moze
informacje o odlegtosci i orientacji katowej, ale nie moze wprost poda¢ informacji o obiekcie [95].
Jako$¢ obrazu z kamer kolorowych (Swiatla widzialnego) bardzo zalezy od os$wietlenia.
Niewystarczajace warunki o$wietleniowe wystgpowaé moga czgsto przy obszarach zacieniowanych
lub w porze nocnej. Czujnik termiczny mierzy natomiast ilo§¢ ciepta emitowanego przez obiekt
0 danej temperaturze i na taj podstawie moze okresli¢ jego temperature [96], [97]. Wykorzystanie
modelu szybkiej R-CNN (rys. 2.29) pozwala na wykrycie pni drzew i wyznaczenie obiektow do
nawigowania ciagnika (rys. 2.30).
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Rys. 2.29 Struktura szybkiej R-CNN do wykrywania pienkoéw drzew [98]

Rys. 2.30 Obrazy wyjsciowe po detekcji pni drzew [98]
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Kolejng metoda wykorzystujaca wizje maszynowg do nawigacji pojazdu w sadzie jest
zastosowanie kamery multispektralnej. Kamery tego typu, poza rejestrowaniem obrazu w zakresie
swiatla widzialnego, rejestruja informacje niewidzialne dla oka ludzkiego w zakresie podczerwieni
i ultrafioletu. Kamera w trakcie przejazdow skierowana jest w gore, a algorytm wizyjny skupia si¢ na
przetwarzaniu obrazu przedstawiajacego korony drzew i niebo. Nastepnie realizowane jest
rozpoznawanie cech na podstawie kontrastu miedzy koronami drzew i niebem. Po akwizycji obrazu
zostaje on odpowiednio przyciety w celu usunigcia niepotrzebnej czeSci nieba. Nastepnie,
wyodrebniana jest zielona ptaszczyzna koloru z obrazu, ktora zapewnia kontrast od niebieskiego
nieba. Kolejny krok to progowanie, aby wyodrebni¢ ptaszczyzng $ciezki pojazdu. Ostatnim etapem
przetwarzania obrazu jest zastosowanie filtrowania i znajdowanie punktu centralnego shuzgcego do
nawigacji pojazdu (rys. 2.31). Wyniki testow systemu nawigacji przedstawione w pracy [99], ktore
zostaly przeprowadzone na bezzalogowej platformie napedzanej silnikami elektrycznymi, wykazatly
osiggni¢cie pozycjonowania ze S$redniokwadratowym (RMS, ang. root mean square) bledem
wynoszacym 2.35 cm. Ten sposob nawigacji wizyjnej, w pordwnaniu do nawigacji opartej o detekcje
pni drzew, eliminuje mozliwe btgdy powstate na skutek brakujacych drzew w rzedzie.
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Przyciety obraz

Wyodrebnianie zielonej
plaszczyzny
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Filrowanie i znajdywanie
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Rys. 2.31 Schemat blokowy algorytmu przetwarzajacego obraz dla celow autonomicznej nawigacji [99]

Metoda wyznaczania osi srodkowej migedzy rzedami uprawowymi z wykorzystaniem sygnatu
wizyjnego z kamery czotowej pojazdu, moze opiera¢ si¢ na autonomicznym $ledzeniu wyznaczanej
sciezki. W pracy [100] o$ $rodkowa, wedlug ktorej porusza si¢ pojazd bedacy obiektem nawigacji,
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wyznaczana jest w wyniku kilkuetapowego przetwarzania obrazu. Wstepne przetwarzanie obrazu
oparte jest na technice CIVE [101] i oraz filtrze medianowym [102]. W pierwszym etapie
przeprowadza si¢ usuniecie nieba z obrazu technikg progowania, co eliminuje zbedne obiekty.
Nastepnie obraz kolorowy konwertowany jest na skale szarosci (rys. 32a,b,c).

Rys. 2.32 Wstepne przetwarzanie obrazu: a) Obraz RGB zarejestrowany przez kamere, b) obraz z usunigtym
niebem, c) obraz w skali szarosci CIVE [100]

a)

Kolejny etap przetwarzania to zastosowanie filtru medianowego. Nast¢pnie wykonywana jest
segmentacja obrazu, polegajgca na podziale obrazu na pierwszy plan i tto z wykorzystaniem filtru
Gabora [103]. W celu zmniejszenia kosztow obliczeniowych stosowana jest analiza PCA [104],
zmniejszajacg wymiarowos$¢ zbioru danych. W kolejnym kroku przeprowadzana jest klasyfikacja
uzyskanych danych przy wykorzystaniu algorytmu k-$rednich. Z obrazu binarnego otrzymanego po
grupowaniu k-srednich wyodrebnia si¢ $ciezka nawigacji przy uzyciu algorytmu osi srodkowej (rys.
2.33a,b,c). Opisang metodg system wizyjny wykrywa $ciezk¢ nawigacyjng na podstawie obrazow
rzedow upraw i moze podejmowac decyzje sterujace robotem autonomicznym.

Rys. 2.33 Obraz po przetwarzaniu: a) metodg filtru Gabora, b) algorytmem klastrowym k-érednich,
¢) z wyznaczong $ciezka nawigacji [100]

Algorytm planowania $ciezki przejazdu w trakcie opryskiwania oparty moze by¢ rowniez na
wykorzystaniu obrazéw RGB wraz z jednoczesnym wykorzystaniem map glebi (rys. 2.34) [105].
Mapa glebi obrazu daje informacje o odleglosciach migdzy obiektami w otoczeniu. Laczenie tych
informacji pozwala na wykrywanie obiektow w zasiegu do Kilku metrow (rys. 2.35). Przechwycone
obrazy z kamery sg przetwarzane przy uzyciu progowania adaptacyjnego, nastepnie stosowne jest
przeksztatcenie do przestrzeni HSV. W kolejnym etapie stosowana jest metoda fuzji obrazéw CDFS
(CDFS, ang. colour-depth fusion segmentation) oparta na estymacji powierzchni korony drzewa.
Sciezka przejazdu w trakcie opryskiwania planowana jest po wyznaczeniu punktu $rodkowego O’
(rys. 2.36).
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Rys. 2.36 Schemat wyznaczania punktu srodkowego [105]
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3. Propozycja systemu sztucznej inteligencji wspomagajacego wykonywanie
autonomicznych opryskow sadowniczych

Wykorzystujac analiz¢ aktualnego stanu wiedzy zwigzanej z systemami sztucznej inteligencji
stosowanymi w ogrodnictwie oraz rozwiazania autorskie przygotowano propozycje systemu
wspomagajacego Wykonywanie autonomicznych opryskow sadowniczych. Opracowany system
wykorzystuje rozwigzania z obszaru przetwarzania obrazow i sztucznej inteligencji w celu realizacji
poszczegbdlnych zadan. Nalezag do niuch analiza stanu plantacji (w tym wykrywanie choréb
i szkodnikow), wspomaganie podejmowania decyzji wykonaniu oprysku, a takze przeprowadzenie
samego oprysku w sposob autonomiczny lub zdalnie sterowany. Zaprojektowany modutowy
podsystem wizyjny umozliwia sterowanie ciggnikiem, opryskiwaczem, rozpoznawanie wysokos$ci
i stanu rozwojowego drzew. Pelni rowniez rol¢ monitoringu inspekcyjnego plantacji. Przedstawiona
propozycja systemu moze rowniez uwzglednia¢ stosowanie opryskow biologicznych pochodzenia
naturalnego, po przygotowaniu odpowiedniej bazy strategii ochronnej dla upraw ekologicznych [106].

3.1 Gléwne elementy systemu

Schemat blokowy prezentowanego systemu przedstawia rysunek 3.1. Wigkszos¢ danych
pozyskiwanych jest z modulowego systemu wizyjnego, ktoéry monitoruje wystepowanie chorob
i szkodnikow sadowniczych oraz fluktuacji klimatycznych [107], pozwala na sterowanie
autonomicznym ciggnikiem i opryskiwaczem oraz zbiera dane inspekcyjne podczas wykonywania
zabiegdw ochronnych, wykorzystujac najnowsze metody przetwarzania danych [108], [109].
Opracowany system zawiera poziomy technologiczne 1, 2 i 3, przez co lokalizuje si¢ w Klasyfikacji
Ogrodnictwa 4.0 [40] (por. rozdziat 2.2).
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Rys. 3.1 Schemat inteligentnego systemu opryskow ochronnych w sadownictwie (opracowanie wtasne)

System sktada si¢ z dziesigciu blokow, ktore realizuja nastepujace zadania:

Blok 1 — Monitoring chorob
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Monitorowanie wystepowania choréb pochodzenia grzybowego odbywa si¢ poprzez pomiar
czasu zwilzania lisci po opadach deszczu w okre$lonej temperaturze. Czas zwilzania lisci
mozna okres$li¢ za pomocg analizy wideo. Zmierzone wartos$ci sg nastgpnie wprowadzane do
modelu rozwoju choroby, na podstawie ktorego wyznaczany jest parametr RIM [51].
Przekroczenie wyznaczonego doswiadczalnie progu RIM jest sygnalem ryzyka wystapienia
infekcji grzybowej.

Blok 2 — Wizyjny monitoring szkodnikéw

Monitorowanie wystepowania szkodnikow w uprawach sadowniczych za pomoca systemu
wizyjnego dostarcza informacji o liczbie odtowionych szkodnikéw W specjalne putapki
wabigce [110], [111]. Przekroczenie wyznaczonej doswiadczalnie liczby szkodnikow na
putapke jest sygnatem do wykonania opryskow w celu ich zwalczenia.

Blok 3 — Przetwarzanie danych o chorobach i szkodnikach

Dane z blokéw 1 1 2, pozyskane ze stacji meteorologicznych i/lub z kamer znajdujacych sie na
plantacji, sg przetwarzane w bloku 3. W przypadku wykrycia choroby lub szkodnika
w uprawie sadowniczej generowane sg informacje wyjsciowe na potrzeby procesu
decyzyjnego realizowanego przez blok 6.

Blok 4 — Strategie ochronne

Blok ten zawiera baze danych ze strategiami ochrony plantacji sadowniczych przed
poszczegdlnymi zagrozeniami. Do typow zagrozen przypisane sg $rodki ochronne dozwolone
przez odpowiednie zezwolenia na produkcje owocow. Kazda sygnalizacja z bloku 3 wymaga
znalezienia odpowiedniego $rodka ochronnego w bloku 4.

Blok 5 — Prognozy pogody

W bloku tym zbiera i wstepnie przetwarza si¢ dane uzyskane z prognozowanych warunkow
pogodowych. Do najwazniejszych czynnikoéw pogodowych majacych wptyw na decyzje o
zabiegu nalezg temperatura powietrza, opady, wilgotno$¢, sita wiatru. Dane przekazywane sg
do kolejnego bloku.

Blok 6 — Podejmowanie decyzji

Po zebraniu i przetworzeniu danych o chorobach i szkodnikach (blok 3), dodatkowych danych
okreslajacych srodek ochronny (blok 4) oraz informacji zwigzanych z prognoza pogody
podejmowana jest decyzja o podjeciu oprysku plantacji. Jezeli wskazniki z monitoringu
choréb sugeruja przeprowadzenie zabiegu Wyznaczany jest termin zabiegu. Wybierany jest
dzien, w ktérym spelnione sg wymagania dotyczace okreslonych czynnikdéw klimatycznych
pogody, takich jak: temperatura, sita wiatru, brak opaddéw, pora dnia itp. Data i godzina
zabiegu ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci oprysku. Na przyktad zbyt silny wiatr
utrudnia prawidtowe pokrycie calej zielonej tkanki drzewa i powoduje duze zuzycie srodkoéw
ochrony ro$lin, a takze zanieczyszczenie srodowiska. Zbyt niski poziom wilgotnosci powoduje
odparowanie czesci $srodkow ochronnych do atmosfery, a prognozowane po zabiegu opady
moga usunag¢ z tkanki lisci $rodek ochronny. Przy zbyt niskiej lub zbyt wysokiej temperaturze
skuteczno$¢ zabiegu jest znacznie nizsza.

Wygenerowana automatyczna decyzja wymaga przed kolejnym etapem (tj. przed wykonaniem
zabiegu ochrony drzew) dodatkowo, jej zatwierdzenia przez doswiadczonego sadownika
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w celu weryfikacji dziatan i1 uniknigcia niepotrzebnych zabiegéw w przypadku biednych
decyzji. Przyktadowy obraz ekranu do akceptacji decyzji o oprysku prezentuje rys. 3.2.
Decyzja plantatora o zatwierdzeniu lub anulowaniu automatycznej sugestii jest dodatkowa
informacja, ktéra uczy system sztucznej inteligencji podejmowania decyzji. Po kilku sezonach
testow 1 nauki systemu prawdopodobnie uda si¢ poming¢ etap recznej akceptacji.

Aplikacja - O X

. . ¥ ' _
ANNOUNCEMENT Rhagoletis Cherry
RECOMMENDATION MOVENTO 100 SC
DATE 13.06.2022
TIME 09.30 p.m.

RESET APPROVAL

Rys. 3.2 Przyktadowa decyzja generowana przez blok podejmowania decyzji (opracowanie wiasne)

Blok 7 — Komunikat sadowniczy

W tym bloku pozyskiwane sg wiadomosci z aktualnymi komunikatami generowanymi przez
komercyjne firmy doradcze z branzy sadowniczej dla obszaru, na ktorym znajduje sie
plantacja. Komunikaty te wskazuja w pewnym stopniu na rodzaj i dat¢ koniecznego oprysku
sadu. Moga wspiera¢ proces decyzyjny w bloku 6, ale takze lokalng decyzje
o przeprowadzeniu procedury podjetej w bloku 6. Informacje o podjetych zabiegach
wygenerowane przez algorytm decyzyjny moga zosta¢ takze zwrotnie udostepniane firmom
konsultingowym w celu dalszego przetwarzania lub do przygotowania precyzyjnych
komunikatow.

Blok 8 — Mapa plantacji

Aby moc wykona¢ autonomiczny zabieg ochronny, nalezy przygotowa¢ numeryczng mapeg
sadu. Mapa ta umozliwia poruszanie si¢ autonomicznego ciagnika podiagczonego do
automatycznego opryskiwacza w danym obszarze plantacji sadowniczej. Mapa zawiera
rozmieszczenie drzew na plantacji, a takze mozliwe trasy przejazdu.

Blok 9 — Autonomiczny oprysk

Gdy plantator zaakceptuje decyzje podjeta przez system sztucznej inteligencji (blok 6),
przeprowadzane jest autonomiczne opryskiwanie sadu. Zadanie to wykonywane jest przez
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zautomatyzowany cigghik sadowniczy z opryskiwaczem wyposazony W kamery. Strumienie
wideo z kamer przekazywane sa do specjalnie zaprojektowanych modutéw przetwarzania
sygnalu wizyjnego, ktére realizuja trzy zadania: wspomagaja system sterowania pojazdem,
sterujg automatycznym opryskiwaczem, a takze zbierajg dane o plantacji, np. wielko$¢ drzew,
stan li$ci, uszkodzenia, ewentualne choroby drzew (zwtaszcza nowe objawy, ktore nie zostaty
wykryte przed opryskiem), itp.

Blok 10 — Przetwarzanie danych z inspekcji

Dane uzyskane podczas opryskiwania (blok 9) sa nastgpnie przetwarzane i wykorzystywane
do podejmowania dalszych analiz, np. w przypadku wykrycia objawow infekcji podjecia
decyzji o kolejnym oprysku. Blok ten dostarcza informacji zwrotnej w systemie, dzieki czemu
decyzje sg bardziej precyzyjne. Dodatkowo aktualizuje mape plantacji (blok 8).

W kolejnych podrozdziatach przedstawiono szczegdtowy opis zaprezentowanych blokow systemu.
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3.2 Modulowy system wizyjny

Jak przedstawiono w poprzednim podrozdziale, na szczegotowej liscie zadan opracowanego
systemu inteligentnych opryskéw jest systemem modutowym bazujacym glownie na danych
wizyjnych. Wigkszo§¢ modutéw przetwarza obrazy, ktore zawieraja informacje wejsciowe lub
zwrotne do systemu.

Prezentowany w tym podrozdziale modutowy system wizyjny wspiera trzy gtowne zadania:
monitoring szkodnikow, sterowanie ciggnikiem podczas autonomicznego oprysku oraz sterowanie
opryskiwaczem. Do akwizycji obrazow w Systemie wykorzystano kamery kolorowe IP Gemini 612-
23W (Delta-Opti Poznan, Polska) o rozdzielczosci 1,4 Mpix (1280 x 720 px) przy 25 kl./s
z przetwornikiem CMOS OmniVision OV9712 1/4 cala, kodekiem wideo H.264 oraz interfejsem
sieciowym Ethernet 10/100 Base-T.

3.2.1 Wizyjny modul monitorujacy szkodniki

Automatyczne wykrywanie i zliczanie szkodnikoéw drzew owocowych zrealizowane zostato
z wykorzystanie biblioteki EMGU.CV [112]. Obrazy z kamer umieszczonych na plantacji
sadowniczej, w ktorych polu widzenia znajdujg si¢ putapki wabikowe sa odszumiane i poddawane
binaryzacji poprzez progowanie jasnosci (rys. 3.3a). Wstepne przetwarzanie pozwala usungé
Z obrazéw szumy i niepozadane obiekty (np. kurz lub muchy, ktére w tym przypadku nie sa
szkodnikami). Nastepnie, szkodniki owadzie o okreslonej wielkosci sa wykrywane i liczone poprzez
dopasowanie do znanych definicji wzorcéw obiektow (rys. 3.3b). Jesli liczba szkodnikéw w putapce
przekroczy podang progowa liczbe, system generuje sygnat do bloku decyzyjnego w celu wykonania
oprysku zwalczajacego szkodniki. Opcjonalnie system wysyta raport uzupetniony o wynikowy obraz
w celu dodatkowej weryfikacji.

» - R - r " 1"'-. -
\ - . .
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a) ' . b) ' °
Rys. 3.3 Obraz putapki ze szkodnikami: a) wej$ciowy, b) wyjsciowy (opracowanie wlasne)

Schemat algorytmu wizyjnego do monitorowania szkodnikéw przedstawiono na (rys. 3.4). Jak
wspomniano w poprzednim rozdziale, algorytm ten monitoruje wystgpowanie szkodnikow
w uprawach sadowniczych i dostarcza informacji o liczbie szkodnikéw ztapanych w specjalne putapki
wabiace, sygnalizujac konieczno$¢ wykonania oprysku. Pulapka feromonowa jest stale obserwowana
przez kamerg inspekcyjng (rys. 3.5a), a uzyskany obraz poddawany jest przetwarzaniu w czasie
rzeczywistym (rys. 3.5b).
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Rys. 3.5 Wizyjny modut - putapka na szkodniki $liwy: a) kamera monitorujaca, b) obraz z kamery

3.2.2 Wizyjny modutl sterujacy ciggnikiem

po przetworzeniu przez algorytm wizyjny (opracowanie wlasne)

Podstawowe sterowanie poruszajacym si¢ pojazdem w zamknigtym terenie niedostepnym dla

0s6b postronnych (jak w prezentowanym przypadku — w sadzie) moze odbywaé si¢ za pomoca
autonomicznego modutu jazdy. Schemat algorytmu sterowania przedstawiono na rysunku. 3.6. W celu
umozliwienia jazdy zdalnie sterowanej lub autonomicznej ciggnik sadowniczy musiat zosta¢

wyposazony w przednig kamer¢ umieszczong na dachu ciggnika (rys. 3.7a). Obraz z kamery dostarcza

informacji modutowi autonomicznej jazdy i moze by¢ rowniez wykorzystany do zdalnego, recznego
sterowania pojazdem za posrednictwem sieci bezprzewodowej (rys. 3.7b) [113]. Autonomiczna jazda
lub zdalne, reczne sterowanie sg znacznie korzystniejsze niz klasyczna jazda ciggnikiem podczas

opryskiwania, gdyz operator nie jest narazony na szkodliwe warunki. Wymaga to jednak

wprowadzenia dodatkowych procedur bezpieczenstwa.
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Rys. 3.6. Schemat blokowy modutu autonomicznej jazdy (opracowanie wtasne)
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a)
Rys. 3.7 Modut wizyjny ciagnika autonomicznego: a) kamera czotowa do obstugi autonomicznej jazdy lub
zdalnego sterowania ciggnikiem sadowniczym, b) aplikacja okienkowa zdalnie sterujaca ciagnikiem
(opracowanie wlasne)

Zdalne, reczne sterowanie pojazdem moze by¢ konieczne w sytuacjach awaryjnych, np. gdy
zachodzi potrzeba r¢cznego naprowadzenia pojazdu na prawidtows trajektorie lub juz zadana
trajektoria wymaga modyfikacji. Autonomiczny system sterowania ciaggnika pozwala na wykrywanie
1 rozpoznawanie obiektow pojawiajacych si¢ w polu widzenia przedniej kamery. Wspomaga funkcje
omijania przeszkod i awaryjnego zatrzymywania si¢, gdy ominigcie przeszkody jest niemozliwe.
Poniewaz sad jest $rodowiskiem o niewielkiej zmienno$ci w czasie, mozliwe jest wcze$niejsze
zaprogramowanie trajektorii opryskiwania, ktora zostanie wykonana przez autonomicznego kierowce,
korzystajacego z numerycznej mapy sadu. Informacje o lokalizacji ciagnika pozyskiwane sg z systemu
lokalizacji. System ten moze korzysta¢ z globalnego modutu GPS lub lokalnego modutu
pozycjonowania pojazdu w oparciu o zmiany sity sygnatu radiowego dostarczanego przez lokalne
stacje sieci bezprzewodowej Wi-Fi. Szczegdétowy opis autorskiego systemu lokalizacji do tego celu
przedstawiono w pracy [113].

3.2.3 Wizyjny modutl sterujacy automatycznym opryskiwaczem

Kluczows funkcja wizyjnego modutu sterujagcego zautomatyzowanym opryskiwaczem jest
odpowiednie dozowanie $rodka ochronnego drzew. Opracowane algorytmy przetwarzania danych
wizyjnych pozwalaja na rozpoznanie stanu rozwojowego drzew, wykrycie ich wysokos¢
oraz wykrycie zainfekowanych drzew do dalszej analizy. Schemat algorytmu sterujgcego
opryskiwaczem pokazano na rysunku 3.8.
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Rys. 3.8 Schemat blokowy algorytmu sterujacego automatycznym opryskiwaczem (opracowanie wlasne)

Modut wizyjny przetwarza sygnat odebrany z kamery umieszczonej na masce ciagnika, ktora
jest skierowana na boki, w kierunku rzedu opryskiwanych drzew (rys. 3.9a,b). W przypadku
znacznych wysokosci drzew, ktorych nie obejmuje pole widzenia typowej kamery istnieje mozliwosc¢
rozbudowy wizyjnego modutu o dodatkowe kamery boczne [114].
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Rys. 3.9 Modut wizyjny automatycznego opryskiwacza: (a) kamera boczna umieszczona na masce do
klasyfikacji drzew i sterowania opryskiwaczem, (b) przyktadowy obraz zarejestrowany przez kamere¢ boczna,
(c) opryskiwacz sadowniczy z przystawka wyposazong w zawory elektromagnetyczne sterujace wlotem do dysz
opryskiwacza (opracowanie wtasne)

Przechwycony obraz z kamery jest przetwarzany przez algorytm wizyjny [112], ktory
wykrywa zarys drzewa, wykrywajac liscie i gatgzie w czterech strefach (rys. 3.10). Do tego zadania
przygotowano specjalnag funkcje. Najpierw wykrywanie krawedzi odbywa si¢ za pomoca operatora
Sobela, a nastgpnie wykonywana jest jedna z operacji morfologicznych — dylatacja. Przetwarzanie
obrazu odbywa sie sekwencyjnie, aby znalez¢ zarys gatezi z 1is¢mi. Nastepnie tworzony jest element
konstrukcyjny — prostokat o okreslonym rozmiarze, ktory obejmuje wykryty kontur. Analizowane
drzewa sg nastgpnie przypisywane do jednej z czterech stref — numerycznie wydzielonych kategorii
wysokosci drzew. W zaleznosci od przypisanej kategorii wysokosci drzewa, otwierana jest mniejsza
lub wigksza liczba zaworéw elektromagnetycznych sterujacych dyszami opryskiwacza (rys. 39c).
Algorytm wizyjny sterowania opryskiwaczem kalibruje parametry oprysku rowniez w trakcie
wykonywania zabiegow ochronnych. Pozwala to, poza opryskiwaniem tylko wymaganej powierzchni
drzewa, na jednoczesng oszczgdnos¢ wody i srodkow ochrony roslin.

e

Detekcja zarysu drzewa w strefie 0

Detekcja zarysu drzewa w strefie 2 Detekcja zarysu drzewa w strefie 3

Rys. 3.10. Wykrywanie wysokosci drzew: przyktady z czterech stref: od 0 do 3. (opracowanie wlasne)

Oprocz wykrywania wysokosci drzewa, modut wizyjny wykrywa stan rozwojowy
i infekcje drzew, ktore modyfikujg lokalng decyzje o opryskiwaniu. Na przyktad, drzewa bez lisci nie
beda opryskiwane. Poniewaz automatyczne wykrywanie stanu rozwojowego drzewa, a takze choréb
drzew, na podstawie wylgcznie analizy obrazu, jest trudnym zadaniem, problematyke tg rozwigzano za
pomoca splotowych sieci neuronowych i doktadnie zbadano ich dziatanie (szczegoétowy opis znajduje
si¢ w czesci eksperymentalnej, w rozdziale 4.3.3).
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Zadania klasyfikacji stanow rozwojowych drzew 1 klasyfikacji na drzewa bez infekcji
chorobowych i zainfekowane chorobami zrealizowane zostaty poprzez wykorzystanie glebokich
modeli splotowych sieci neuronowych. Algorytmy rozpoznawania standéw rozwojowych
i infekcji drzew utworzone zostaly z wykorzystaniem chmury obliczeniowej Google Colab.
Srodowisko to zapewnia przeprowadzenie obliczen w tzw. chmurze. Obliczenia zostaly wykonane
z wykorzystaniem Kkarty graficznej Nvidia Tesla T4. Dla kazdej z utworzonych baz danych
wyodrebniony zostat zbior trenujacy, walidacyjny i testowy. Obrazy drzew tworzace bazy danych
poddane zostaty augmentacji. Na ich podstawie tworzona i trenowana jest sie¢ wybranych modeli
CNN. Po wytrenowaniu przeprowadzany zostat transfer learning, gdzie trenowane sg tylko nowe
warstwy modelu. Kolejno wykonywana byla pigciokrotna walidacja krzyzowa w celu uzyskania
najbardziej prawdopodobnej reprezentacji wynikow.

Rozpoznawanie stanow rozwojowych drzew owocowych polega na zaklasyfikowaniu
obrazow pozyskanych z plantacji sadowniczej do pigciu wyodrebnionych zestawow zwigzanych
zrozwojem drzew owocowych w sezonie wegetacyjnym. W celu optymalizacji zuzycia wody
z $rodkami ochronnymi do oprysku wyrdzni¢ nalezy pie¢ etapow sezonu owocowego: okres bezlistny,
okres przed kwitnieniem, okres kwitnienia, okres po kwitnieniu oraz okres wzrostu zawiazek. W tym
czasie liscie 1 pedy rozwijaja si¢ najintensywniej na drzewach. Zmiany te wymagaja przede wszystkim
koniecznos$ci regulacji cisnienia oprysku w zaleznosci od danego stanu rozwojowego, aby uzyskac
pelne pokrycie przyrastajacej zielonej tkanki. Wytrenowanie modeli CNN klasyfikujacych obrazy
stanu rozwojowego drzew wymagato przygotowania bazy zdj¢¢ (tab. 3.1) przedstawiajacych dany stan
rozwojowy. L.acznie wykonano 7751 zdje¢ o réznych porach dnia, ktore utworzyty baze danych 1.

Tabela 3.1. Liczba zdj¢¢ do badania stadiow rozwojowych drzew

Stan drzewa Liczba proébek
okres bezlistny 1440
okres przed kwitnieniem 1634
okres kwitnienia 1408
okres po kwitnieniu 1766
okres wzrostu zawigzek 1503

Konstrukcja pojazdu z opryskiwaczem, w ktorej kamera boczna, analizujgca drzewa do
oprysku jest na przodzie a obszar oprysku znajduje si¢ w tylnej czeSci pojazdu powoduje
powstawianie opdznienia w czasie:

szg-ziti; T, =0 (3.1)
gdzie:
x — odlegto$¢ miedzy kamerg boczng sterujacg a dyszami wylotowymi opryskiwacza [m]
v — predkos¢ pojazdu (ciagnika z opryskiwaczem) dokonujacego oprysk [m/s]

Opdznienie T; w powinno zosta¢ uwzglednione przez system wykrywajacy drzewa i operujacy
dyszami opryskiwacza tak, aby wykryte drzewa byly opryskane w wiasciwym czasie.
W rozpatrywanym systemie uwzgledniono ponizej przedstawione czasy sktadowe:

t, — czas kodowania obrazu, t; — czas transmisji sygnalu, t, — czas przetwarzania sygnatu przez
algorytm, t, — czas reakcji sterownika, t, — czas rekcji elektrozaworu.

Czas T; musi by¢ nieujemny, zatem suma powyzszych czasOw nie moze przekroczy¢ czasu przejazdu
odlegtosci x. Wpltywa to przed wszystkim na maksymalny czas t,, ktory przewaznie jest najdtuzszy ze
wszystkich sktadowych.

54



Baza danych nr 1 utworzona do trenowania splotowych sieci neuronowych:

o Przyktad zdje¢ ze zbioru drzewa sadownicze okres bezlistny:

¢ Przyktady zdjec ze zbioru drzewa sadownicze okres kwitnienia:
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Tworzgc baze danych nr 1 przedstawiajaca fazy rozwojowe drzewa uwzgledniono skale BBCH
(BBCH, niem. Biologische Bundesanstalt, Bundessortenamt und Chemische Industrie) [115]
i przypisano do wyodrebnionych okreséw, odpowiedni kod dziesigtny (rys. 3.11): okres bezlistny
BBCH 10, okres przed kwitnieniem BBCH 30, okres kwitnienia BBCH 60, okres po kwitnieniu
BBCH 70, wzrost zawigzek BBCH 80. Oznaczenie to zostalo przyjete do prezentacji i analizy
wynikow testow przedstawionych w podrozdziale 4.4.1.

Rys. 3.11 Fazy rozwojowe drzewa czeresni wg skali BBCH [115]

Rozpoznawanie infekcji drzew polega na klasyfikacji obrazéw pozyskanych w trakcie
wykonywania opryskow z kamery bocznej umieszczonej na karoserii ciggnika. Obrazy te poddawane
sa analizie w celu wykrycia objawow infekcji chorobowych. Zadanie wizyjnej inspekcji plantacji
mozna traktowa¢, jak wstepna kontrole skuteczno$ci wykonywanych opryskow. W praktyce
sadowniczej dazy si¢ do minimalizacji ryzyka wystgpienia objawow infekcji poprzez stosowanie
wczesnego monitoringu zrodet infekcji. Nie mozna jednak wykluczy¢, ze mimo stosowanej strategii
ochronnej drzewa zostang zainfekowane, np. chorobami powstatymi w wyniku wadliwego materiatu
szkotkarskiego wykorzystanego do produkcji sadzonek lub chorobami rzadkimi wystepujacymi
nieregularnie. Z wymienionych powod6éw konieczna jest regularna inspekcja plantacji, ktéra odbywa
si¢ w trakcie wykonywania zabiegéw ochronnych. Algorytm inspekcyjny klasyfikuje wykryte drzewa,
na drzewa bez infekcji chorobowych i drzewa z infekcjami chorobowymi. Na tej podstawie
aktualizowana jest numeryczna mapa plantacji wskazujaca potozenie zainfekowanych drzew. Pozwala
to na aktualizacje danych do sygnalizacji koniecznych opryskéw oraz uzyskanie informacji,
pozwalajacych sadownikowi na wlasciwa reakcje zapobiegajaca dalszej degradacji plantacji.
Wytrenowanie modeli CNN klasyfikujacych odpowiednio obraz niezainfekowanych i zainfekowanych
drzew rowniez wymagato przygotowania bazy zdje¢ (tab. 3.2). Lacznie wykonano 3354 zdjg¢
0 roéznych porach dnia, ktore utworzyly baze danych nr 2.

Tabela 3.2 Liczba zdje¢ do badania zainfekowanych drzew

Stan drzewa Liczba probek
bez infekgji 1745
zainfekowane 1609
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Baza danych nr 2 utworzona do trenowania splotowych sieci neuronowych:

e Przyktady zdj¢¢ ze zbioru drzewa sadownicze z infekcjami:

- T & s —
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3.2.4 Wizyjna predykcja zapotrzebowania na srodki ochrony drzew owocowych

Przedstawiony w podrozdziale 3.2.3 algorytm detekcji wysoko$ci drzew spetniaé moze
dodatkowa funkcje. Poprzez numeryczng rejestracje liczby aktywnych dysz opryskiwacza w trakcie
przejazdu w okre§lonym czasie (rys. 3.12), mozna oszacowal zapotrzebowanie na ilos¢ wody
i oprysku potrzebnego na dany obszar plantacji sadowniczej.
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Rys. 3.12 Wykres aktywacji dysz przystawki opryskiwacza w czasie oprysku jednej alei drzew

Mozna dokonaé predykcji ilosci $rodkéw chemicznych potrzebnych do oprysku. Ilos¢ V
wykorzystanego $rodka do oprysku mozna wyznaczy¢ z ponizszego wzoru:

V=W-T (3.2)

gdzie:
T — czas oprysku [s],
W — wydatek oprysku [l/s]

Czas oprysku uzalezniony jest od drogi oprysku i predkosci przejazdu. Zakladajac stata predkosc
przejazdu uzyskujemy:

T, =3 (3.3)

gdzie:
s —droga oprysku [m]
v — predkos¢ pojazdu (ciggnika z opryskiwaczem) dokonujgcego oprysk [m/s]

Wydatek oprysku W uzalezniony jest od liczby aktywnych dysz i wydatku oprysku pojedynczej dyszy

gdzie:
kg4 — liczba dysz przystawki opryskiwacza
W, — wydatek oprysku pojedynczej dyszy [I/s]
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Bez zastosowania inteligentnego sterowania dyszami opryskiwacza, przez caly czas trwania
oprysku wszystkie dysze sa aktywne. W zwiazku z tym, ilos¢ wypryskiwanego srodka wynosi:

VD = kd - Wd - TO (35)

Ilos¢ érodka wypryskiwanego po zastosowaniu algorytmu detekcji wysokosci drzew
sterujacego dyszami opryskiwacza zmniejsza si¢ i wynosi:

Vo= i Wy T, (3.6)
gdzie:
T; jest czasem rownoczesnej aktywacji | dysz.

W rozpatrywanym przypadku opryskiwacz ma 5 dysz, zatem k; = 5, czyli w konsekwencji:

VA:0'T0+WD'T1+2WD'T2+3WD'T3+4‘WD'T4+5WD'T5 (37)

Suma czasow T; aktywacji dysz przystawki opryskiwacza réwna si¢ czasowi przejazdu. Dla
rozpatrywanego przypadku bedzie to:

T=To+T; +T, + T3+ T, + Ts (3.8)
Ponizej przedstawiono przyktad numeryczny dla przejazdu zaprezentowanego na rys. 3.12.

Ze zbioru danych decyzyjnych sterujacych dyszami opryskiwacza odczytano nastepujace informacje
0 tgcznych czasach aktywacji dysz i catkowitym czasie przejazdu:

To=0s
T,=0s
T, =19s
T; =375
T,=62s
Ts =445
T=162s

Wydatek wykorzystywanych dysz wynosit Wy, = 0,04 I/s. Zatem, w przypadku klasycznego
opryskiwacza, ktory pracowatby ze stalg (1j. maksymalng) liczbg dysz, zuzyto by nastepujaca ilosé
srodkoéw ochrony roslin (w mieszaninie z woda):

Vp=5-0.04 -162 =32.41

Po zastosowaniu automatycznego sterowania dyszami, z uzyciem algorytmu analizujacego
wysokos$¢ drzew, ilos¢ uzytego srodka maleje:

Vy=2-0.04-19+3 -0.04 -37+4 -0.04 -62+5 -0.04 - 44

Vy=1521+4,441+9921+ 8,81 =24.681
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Wyliczona oszczgdno$¢ oprysku pojedynczej alei drzew wyniosta:
AV =V -1V, (3.9)

AV =3241—-24.681=7.721
co dato wzgledna oszczednos$¢ okoto 24 %. Na powyzszym przykladzie widaé, ze zastosowana

procedura daje wymierne efekty oszczednos$ci srodkéw ochrony roslin, wody i redukcji szkodliwego
wplywu na $§rodowisko naturalne.
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3.3 Glowny algorytm decyzyjny

Schemat blokowy (rys. 3.1) przedstawia system, w ktorym dane pozyskiwane z modutowego
systemu wizyjnego, monitoringu warunkéw pogodowych, komunikatéw sadowniczych oraz
z wizyjnej inspekcji plantacji, zostaja przetwarzane 1 stuzg do generowania sygnalizacji
wspomagajacej decyzje 0 wykonaniu zabiegu ochronnego. Do generowania sygnalizacji
wykorzystywana jest takze baza danych strategii ochrony przed poszczegdlnymi zagrozeniami dla
plantacji sadowniczych. Sygnalizacja moze korzysta¢ takze z informacji o dostgpnych zasobach
srodkdw ochronnych. Przygotowana kompletna sygnalizacja wspomaga sadownika w podejmowaniu
decyzji 0 wykonaniu oprysku plantacji z uwzglednieniem terminu wykonania w prognozowanych
warunkach pogodowych sprzyjajacych najwigkszej skutecznosci zastosowanego $rodka ochronnego.

Pozyskane dane z prognoz meteorologicznych sa kluczowe z punktu widzenia skutecznosci
wdrozenia odpowiedniego zabiegu ochronnego. Niezaleznie od tego, czy oprysk wykonywany jest
profilaktycznie lub interwencyjnie oraz czy jego dziatanie na szkodnika jest kontaktowe, zotadkowe
lub transmilarne, wazne jest, aby wykonywany byl w odpowiednich warunkach pogodowych. Zbyt
silny wiatr utrudnia prawidlowe pokrycie catej tkanki zielonego drzewa, zbyt niska wilgotnos¢
powoduje parowanie czgsci $Srodka do atmosfery. Gdy temperatura jest niewystarczajaca, skutecznos¢
zabiegu jest niska. Dlatego decydujac o terminie zabiegu, wazne jest posiadanie aktualnych danych
pogodowych, a takze prognozy pogody bezposrednio po oprysku. Niepozadany jest opad
atmosferyczny, zanim oprysk zostanie w pelni wchlonigty, poniewaz nastepuje sptukiwanie srodka z
lisci, co zmniejsza skutecznos$¢ zabiegu.

Glowny algorytm decyzyjny (rys. 3.13) rozpoczyna swoje dziatanie od zatadowania sekwencji
wideo, ktorg analizuje. W przypadku, gdy z sekwencji wideo wyodrgbniana jest informacje
o stwierdzonej infekcji (RIM = 100) lub szkodliwej ilosci wystepujacego szkodnika (n > 2)
dziatanie rozpoczyna algorytm twardodecyzyjny. Jezeli w zalozonym oknie czasowym algorytm nie
umiesci decyzji o wykonaniu oprysku, dziatanie rozpoczyna algorytm wagowodecyzyjny, ktory do
czynnikow wplywajacych na decyzje przypisuje wagi. Wypracowanie decyzji sygnalizacyjnej
wskazujacej na konieczno$¢ przeprowadzenia oprysku system realizuje w oparciu o dostgpne dane
wizyjne z monitoringu i z inspekcji plantacji, dane meteorologiczne i strategie ochronne. Sygnalizacja
zawiera informacje o danym zagrozeniu, sposobie zwalczania i sugerowanym terminie wykonania
zabiegu ochronnego. Gdy, w wyniku analizy algorytmicznej, przekroczone zostang parametry
sygnalizujgce wystgpienie symptomow choroby (RIM) lub szkodnika (n), zatadowana zostaje strategia
oprysku z utworzonej bazy strategii ochronnych wraz z wskazanym terminem wykonania zabiegu na
podstawie analizy prognozowanych warunkow pogodowych. Komunikat sygnalizacyjny wysytany jest
do sadownika celem akceptacji. Nastepnie, komunikat poroéwnywany jest z wiadomosciami
sadowniczymi generowanymi na dany obszar kraju przez firmy konsultingowe celem poréwnania
ustalen ze systemu i zaladowana zostaje mapa numeryczna plantacji, na ktdérej realizowany bedzie
oprysk. Etap wykonawczy realizowany jest przez zmodernizowany ciggnik z opryskiwaczem
sadowniczym przystosowanym do pracy w trybie autonomicznym.

Kamery umieszczone na karoserii ciggnika odpowiadaja za kalibracje parametréw oprysku
w celu minimalizacji wydatku cieczy uzytkowej oraz pelnig role wizyjnej inspekcji plantacji.
W trakcie opryskow, wizyjny modut zbiera dane kontrolne za pomocg kamer systemu wizyjnego,
umieszczonych na karoserii ciggnika. Dane te sa nastgpnie przetwarzane i wykorzystywane do
podejmowania decyzji o kolejnych niezbednych procedurach ochronnych.
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Rys. 3.13 Struktura glownego algorytmu wspomagajacego podejmowanie decyzji (opracowanie wiasne)

Algorytm decyzyjny moze pracowa¢ w jednym z dwoch tryboéw: twardodecyzyjnym lub
uwzgledniajacym wagi poszczegolnych sygnalizacji.

a. Algorytm twardodecyzyjny
Decyzja o podjeciu oprysku dana jest wzorem:
D(®) = TiLs Si(t) (3.10)
gdzie:

N — liczba czynnikow (sygnatow) wpltywajacych na decyzje o wykonaniu oprysku.
Sygnalizacja S;(t) ={0,1}, zezwalajgca lub nie na oprysk ze wzgledu na r6zne sygnaty wejsciowe.
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W rozpatrywanym systemie uwzgledniono ponizej przedstawione sygnaty (wskazniki pogodowe
i zwigzane z sygnalizacjg chorobows):

e temperature

_(0dlaT(t) <Tp
(0= {1 dlaT(t) > Tp (1D
gdzie:
T (t) — temperatura [°C],
T, — warto$¢ progowa temperatury umozliwiajgca skuteczne przeprowadzenie oprysku,
e wiatr
_ (0dlaw(t) > wp
sw(t) = {1 dlaw(t) < wp (3.12)
gdzie:

w(t) — predkos¢ wiatru [m/s]
wp, — warto$¢ progowa wiatru, powyzej ktorej przeprowadzenie oprysku jest niezalecane (oraz
nieefektywne ze wzgledu na duze rozpylenie srodka poza korony drzew),

e pore dnia

0dlag(t) # gp

sp(t) = {1 dla g(0) = g (3.13)
gdzie:
g(t) —godzina oprysku [h]
gp — przedziat czasu, w ktérym wykonywanie opryskow jest dozwolone
e opady

_(0dlao(t) >0

So(£) = {1 dla 0(t) = 0 (3.14)
gdzie: O(t) — ilos¢ opadéw [mm]
e sygnalizacje RIM i iloSci szkodnikow

_(0dlaRIM <100 A n<2
0= {1 Gia RiM = 100 v m > 2 (3.15)

gdzie:

RIM to parametr sygnalizujacy wystgpienie infekcji chorobowej

n — parametr sygnalizujacy wystapienie szkodnika (liczba zliczonych szkodnikéw w putapce
feromonowej)

Uszczegotawiajac system decyzyjny mozna, W dalszych etapach jego rozwoju, uwzglednia¢ kolejne
sygnaly wejsciowe (zwiekszajgc warto$¢ statej N).

63



Ponizej zaprezentowano przyktad dzialania algorytmu twardodecyzyjnego na rzeczywistych danych.
Przyjeto nastgpujace wartosci progowe (tab. 3.3):

Tabela 3.3 Przyjete warto$ci progowe czynnikow wptywajacych na decyzje

Czynnik symbol warto$¢é jednostka
wiatr Wp 10 [m/s]
temperatura Tp 12 [°C]
opad 0p 0 [mm]
godzina gp gp € <19°° 2359 >y <0°,6° > [h]

Rysunek 3.14 przedstawia, przy zalozeniu istniejacej w czasie pieciu kolejnych dni
sygnalizacji przekroczenia parametru RIM lub n, zmienno$¢ czynnikow w czasie i wartosci funkcji
sygnalizacji S;(t) (oznaczone szarymi obszarami dla warto$ci aktywacji rownej 1). Ostatecznie decyzja
D(t) przyjeta wartos¢ pozytywna w dwoch przedziatach czasu: od dnia 3, godz. 20:00 do dnia 4, godz.
6:00 oraz dnia 5, godz. 22:00 — 24:00.
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b. Algorytm wagowodecyzyjny

W praktyce algorytm twardodecyzyjny moze uniemozliwia¢ przeprowadzenie oprysku przy
niekorzystnym ztozeniu czynnikdéw, np. pogodowych. Op6znienie decyzji o oprysku o kilka, a nawet
kilkanascie dni moze pogorszy¢ warunki wzrostu owocow i mie¢ istotne znaczenie ekonomiczne. Dla
takich przypadkow zaproponowano modyfikacje algorytmu twardodecyzyjnego umozliwiajaca
dodanie wag do poszczegdlnych sygnalizacji (sygnatow zezwalajacych).

Algorytm decyzyjny uwzgledniajacy wazno$¢ sygnatow zezwalajacych ma zatem postac:

Odlady(t) <d
D,,(t) ={ w(t) < dy (3.16)
ldlady(t) = d,
gdzie d, to doswiadczalnie dobrany prog decyzyjny w zakresie d,, € (0,1)
Wazona suma czynnikéw decyzyjnych (sygnalizacji, sygnalow zezwalajacych) wynosi:
1
dy () = XL ;- si(0), dy €(0,1) (3.17)

gdzie
a; € (0,1) to indywidualne wagi przypisane do poszczegdlnych czynnikéw okreslajace ich wazno$é.

Zaprezentowane powyzej rozwigzanie pozwala na zwigkszenie lub zmniejszenie wagi, a nawet
eliminacje wybranych sygnatow (po przypisaniu im wagi rownej 0), branych pod uwagg przy podjeciu
decyzji o oprysku. Wykorzystywane jest gdy algorytm twardodecyzyjny nie zezwala na oprysk przez
dhuzszy czas.

Ponizej zaprezentowano przyktad dziatania algorytmu wagowodecyzyjnego na rzeczywistych
danych. Przyjeto nastepujgce wartosci progowe (tab. 3.4):

Tabela 3.4 Przyjete wartosci wag czynnikdw wptywajacych na decyzje

Czynnik symbol warto$é waga | Jednostka
wiatr Wp 10 0.5 [m/s]
temperatura Tp 12 0.75 [°C]
opad 0p 0 1 [mm]
godzina Jp gp €<1999,23% > u<0°?,6%° > 1 [h]

oraz prog decyzyjny d, = 0.7. Rysunek 3.15 przedstawia, przy zatoZeniu wystgpujacej W czasie
pieciu kolejnych dni sygnalizacji przekroczenia parametru RIM lub n, zmienno$¢ pozostatych
czynnikow wplywajacych na decyzje W czasie oraz wartosci funkeji sygnalizacji a;S;(t) (0znaczone
szarymi obszarami dla wartosci aktywacji rownej 1). Ostatecznie, decyzja D, (t) przyjeta wartosé
pozytywna wczesniej niz w przypadku algorytmu twardocecyzyjnego, tj, dnia 3 od godz. 3:00 do 6:00.
Przyjete mniej korzystne warunki (np. w tym przypadku dopuszczona wigksza predkos¢ wiatru
I nizsza temperatura) pozwola na wykonanie oprysku z uzyciem przystosowanych opryskiwaczy
wyposazonych w wentylatory odpowiednio wydajnosci powietrza wdmuchujgcy rozpylong ciecz
uzytkowg (oprysk). Faktycznie, rozwigzanie to jest czesto praktykowane z uwagi na dotrzymanie
obligatoryjnego terminu zabiegow dla srodkéw ochronnych mogacych mie¢ zastosowanie tylko przez
okreslony czas po wystapieniu infekcji.

Ze wzgledow na fakt, ze w obecnym stanie rozwoju i strojenia algorytmow decyzyjnych
rozwigzania te mogg jeszcze popelia¢ bledy, w obu wersjach algorytméw decyzyjnych
automatycznie wyznaczona decyzja jest przekazywana do eksperta. To ekspert, wykorzystujac swojg
wiedzg, ostatecznie weryfikuje decyzje i zezwala lub nie na wykonanie oprysku.
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3.4 Splotowe sieci neuronowe

W czasie analizy literatury przedmiotu zauwazono, ze bardzo duzo projektow m.in. z obszaru
Ogrodnictwa 4.0 wykorzystuje CNN, co skutkuje wysoka doktadnos$cia w realizacji stawianych zadan.
W pracy zdecydowano si¢ wigc na uzycie modeli glebokich splotowych sieci neuronowych.

Glebokie sieci neuronowe DNN (DNN, ang. deep neural networks), zwane takze sieciami
neuronowymi z wyprzedzeniem lub perceptronami wielowarstwowymi, sa kwintesencja modeli
glebokiego uczenia si¢. Celem sieci wyprzedzajacych jest przyblizenie pewnej funkcji. Na przyktad
dla klasyfikatora

y=7"(x) (3.18)

mapuje si¢ dane wejsciowe X na kategori¢ Y. Sie¢ ze sprzezeniem zwrotnym definiuje mapowanie
y = f(x;0) (3.19)

i uczy sie wartosci parametrow 6, ktore daja najlepsze przyblizenie funkcji. Dodatkowe warstwy
sprawiaja, ze model uczy si¢ bardziej ztozonych reprezentacji danych, co wplywa si¢ na zwickszenie
doktadnos¢ w wielu zadaniach.

Splotowe sieci neuronowe (CNN) to specjalny typ glebokich sieci neuronowych, ktére sg
szczegblnie skuteczne w przetwarzaniu obrazow (rys. 3.16). CNN wykorzystujg operacje splotu do
skanowania obrazu w poszukiwaniu lokalnych wzorcoéw, takich jak krawedzie, ksztatty i tekstury.
Dzigki temu sg one w stanie efektywnie uczy¢ si¢ hierarchicznych reprezentacji obrazéw, co czyni je
niezwykle skutecznymi w zadaniach takich jak klasyfikacja obrazow i detekcja obiektow. Kazda
architektura splotowej sieci neuronowej sklada si¢ z roznej liczby warstw i1 indywidualnych
komponentow.

Convolution Pooling Convolution Pooling .
Output
, ~=z &)
- .0 2
- v
: ~ [ s 9’
Xernel ’
Input image  Featured Pooled Featured Pooled Flatten
maps Featured maps maps Featured maps  layer .
- » - »
Feature Maps Fully connected layer
Feature Extraction Classification Probabilistic
distribution

Rys. 3.16 Schemat typowej splotowej sieci neuronowej [116]

Jak podano powyzej, operacja splotu (ang. convolution) jest kluczowym elementem sieci
splotowych Jest to operacja matematyczna, ktéra w przypadku uzycia w przetwarzaniu obrazow
przetwarza dwa zbiory: obraz wejsciowy oraz maske filtru (lub jadro) i wytwarza obraz wyjsciowy,
ktory jest wynikiem ,,przej$cia” maski filtru przez obraz wejsciowy. W przypadku sieci CNN, filtry sa
uczonymi parametrami sieci, ktore sa dostosowywane podczas procesu uczenia si¢ w celu ekstrakcji
uzytecznych cech z obrazéw wejsciowych.

e Operacja splotu ciagta:
ocw)(t) = [ x(a)w(t — a)da (3.20)
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o wynikiem jest funkcja, np. usredniona warto$¢ x(x) wzgledem wszystkich
pozycji w(a) jesli w spelnia wymagania gestosci prawdopodobienstwa

o w terminologii CNN:
x — sygnat wejéciowy, w — kernel (filtr), wagi potaczen neuronu

warto$ci wyjsciowe tworza mape cech

s(@) =Y x(m)w(i —m) (3.21)

Czesto uzywamy roéwniez operacji splotu na wiecej niz jednej osi na raz. Na przyktad, jesli

jako dane wejSciowe uzyjemy dwuwymiarowego obrazu |, prawdopodobnie bedziemy uzywali
réwniez dwuwymiarowego jadra K.

S = U*K)(0L)) = ZmZn I (mn)K (i —m,j —n) (3.22)

Splot jest przemienny, co oznacza, ze mozna zapisa¢ rownowaznie

S@) = K*D()) = EnZp I =m,j —n)K(m,n) (3.23)

Kolejnym istotnym elementem splotowych sieci neuronowych jest pooling. Jest to operacja,
ktéra ma na celu zmniejszenie wymiarowosci danych przetwarzanych przez sie¢. Operacja ta jest
wykonywana po kazdej warstwie splotu w celu zredukowania ilosci  parametrow
i obliczen w sieci, a takze w celu zapewnienia niezmienniczos$ci na przesunigcia [117].

Istniejg rozne rodzaje operacji pooling, ale najpopularniejsze to max pooling i average
pooling:

a. max pooling: w tej operacji, dla kazdego okna w wejsciowej macierzy (o okre§lonym
rozmiarze, np. 2x2), wybierana jest najwicksza wartos¢. Ta operacja efektywnie zwraca cechy,
ktoére sa najbardziej wyrazne w danym oknie.

b. average pooling: dla kazdego okna w wejSciowej macierzy, obliczana jest srednia warto$¢. Ta
operacja zwraca $rednig intensywno$¢ cech w danym oknie.

3.4.1 Trenowanie gltebokich modeli CNN

Prawie wszystkie algorytmy glebokiego uczenia mozna opisaé¢ jako szczegdlne przypadki
nastgpujacego zadania: potaczy¢ specyfikacje zbioru danych, funkcje kosztu, procedurg optymalizacji
i model. Na przyktad, algorytm regresji liniowej taczy zbior danych sktadajacy si¢ z X iy, czyli
funkcji kosztu:

J(Wab) = _Ex,y~ﬁdatalog Pmodel (ylx) (3.24)

W kontek$cie uczenia maszynowego, funkcje straty sa kluczowym elementem, ktory pomaga
w optymalizacji modeli poprzez minimalizacj¢ btgdow.

Wigkszos¢ nowoczesnych sieci neuronowych jest szkolona przy uzyciu estymacji najwiekszej
wiarygodnosci. Oznacza to, ze funkcja kosztu jest uyjemnym logarytmem wiarygodno$ci, rOwnowaznie
opisanym jako entropia krzyzowa migdzy danymi uczgcymi a rozktadem modelu. Ta funkcja kosztu
jest dana przez:

‘J(Q) = _Ex,y~ﬁdam10g pmodel(ylx) (3.29)
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Ostateczna posta¢ funkcji kosztu zmienia si¢ w zaleznosci od architektury modelu,
w zalezno$ci od konkretnej postaci logp,oger [117].

Typowe funkcje straty uzywane w regresji to:
e MAE (MAE, ang. mean absolute error),
e MSE (MSE, ang. mean squared error)
e MAPE (MAPE, ang. mean absolute percentage error).

Metryki pomagaja w kwantyfikacji roznicy miedzy rzeczywistymi a przewidywanymi
warto$ciami. W przypadku klasyfikacji, czgsto stosuje si¢ funkcje straty takie jak Categorical Cross
Entropy, czesto stosowana w klasyfikacji wieloetykietowej, gdzie probka wejsciowa moze naleze¢ do
jednej z wielu klas. W tym przypadku funkcja straty jest faczona z funkcja aktywacja softmax na
wyjéciu sieci. Funkcja softmax zwraca prawdopodobienstwo kazdej klasy, gdzie suma
prawdopodobienstw wszystkich klas wynosi 1. To oznacza, ze model gwarantuje, ze dana obserwacja
nalezy do jedne;j z Klas.

e Softmax w warstwie wyjsciowej:

— e%i
softmax(z); = 57 (3.26)
o wartosci (0,1) unormowane
Yisoftmax(z); =1 (3.27)

o zastosowanie: klasyfikacja n roztgcznych klas, warto$ci kodowane w postaci
wektora binarnego

[0,...,0,1,0,...,0] (3.28)
o wartosci wyj$ciowe sieci reprezentuja rozktad prawdopodobienstw zmiennej
wyjsciowej
9= P(y = ilX), i=1,..n (3.29)

Innym typem funkcji straty jest Binary Cross Entropy, stosowana w zadaniach gdzie mamy do
czynienia tylko z dwoma mozliwymi klasami lub etykietami, np. pozytywna i negatywna lub
prawdziwg i falszywa. W tym przypadku na wyjsciu sieci stosowana jest funkcja sigmoidalna.
W przeciwienstwie do funkcji softmax, funkcja sigmoidalna, znang rowniez jako funkcja logistyczna,
mapuje dowolnag liczbe rzeczywista na warto$¢ migdzy 0 a 1:

1

© J(X)Z 1+exp(—x)

(3.30)

Ponizej przedstawione sg podstawowe kroki uczenia:
1. Propagacja wprzod
Na poczatku, dla danego wejscia, przeprowadza si¢ propagacj¢ w przod przez sie¢, aby

obliczy¢ wyjscie sieci. W trakcie tego procesu, zachowuje si¢ wszystkie miedzywarstwowe
aktywacje i wyjscia, ktore beda potrzebne w kroku wstecznej propagacji.
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2. Obliczanie btedu
Nastepnie oblicza si¢ btad sieci, ktory jest rdéznica migdzy wyjsciem sieci a prawdziwym
celem. Ten blad jest nastgpnie wykorzystywany do obliczenia gradientu funkcji strat na
wyjsciu.

3. Wsteczna propagacja blgdu
Btad jest nastgpnie propagowany wstecz przez sie¢. Zaczynajac od ostatniej warstwy sieci,
oblicza si¢ gradient funkcji strat wzgledem wag, a nastepnie wykorzystuje sie ten gradient do
obliczenia gradientu funkcji strat wzgledem aktywacji poprzedniej warstwy. Proces ten jest
powtarzany, przechodzac wstecz przez sie¢, stad nazwa ,,wsteczna propagacja’.

4. Aktualizacja wag
Na koniec, wykorzystuje si¢ obliczone gradienty do aktualizacji wag sieci. Wagi sa
aktualizowane w kierunku, ktory najbardziej redukuje btad, co jest okreslane przez gradient.

Algorytm wstecznej propagacji jest kluczowym elementem uczenia si¢ sieci neuronowych.
Jest to metoda, ktora pozwala na efektywne obliczenie gradientdéw, ktore sa nastgpnie uzywane do
aktualizacji wag w sieci w procesie optymalizacji, zwykle za pomoca metody takiej jak stochastyczny
spadek gradientu. Analogiczna sytuacja wystgpuje w sieciach splotowych, te same kroki sg stosowane,
ale obliczenia sg bardziej ztozone ze wzgledu na trojwymiarowa naturg Splotu i operacje max-pooling.

Obliczenie wyrazenia analitycznego dla gradientu jest proste, ale numeryczna ocena takiego
wyrazenia moze by¢ kosztowna obliczeniowo. Algorytm propagacji wstecznej dokonuje tego przy
uzyciu prostej i niedrogiej procedury.

Lancuchowa regula rachunku roézniczkowego (nie myli¢ z ‘tancuchowa regula
prawdopodobienstwa) stluzy do obliczania pochodnych funkcji utworzonych przez zlozenie innych
funkcji, ktorych pochodne sa znane. Propagacja wsteczna to algorytm obliczajacy regute tancuchowa
z okreslong kolejnoscia operacji, ktora jest bardzo wydajna.

Niech x bedzie liczbg rzeczywista, a f i g beda funkcjami odwzorowujacymi liczbe
rzeczywistg na liczbe rzeczywista.

Zatozmy, ze y = g(x) i = 1(g(x)) = f(y)

dz _ dzdy
== dyax (3.31)

Mozemy to uogolni¢ na przypadek skalarny. Zatoézmy, ze x € R™ ,y € R", g odwzorowujg
R™ do R™ i f odwzorowuja R™ do R. Jesliy = g(x) i z =f(y), to

0z 0z %

Fo I3y, 30 (3.32)
W notacji wektorowej mozna to rOwnowaznie zapisac jako
oy
Vez = (a)TVyZ (3.33)

. dy . . .
gdzie %Jest macierza Jacobiego n x m
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Widzimy z tego, ze gradient zmiennej X mozna otrzymac przez mnozenie macierzy Jacobiego

‘;—z przez gradient V,z. Algorytm propagacji wstecznej pozwala na wykonanie takiego iloczynu

gradidentu jakobijskiego dla kazdej operacji na wykresie [117].

Optymalizacja spadkiem gradientu.

Glebokie sieci neuronowe sa zwykle optymalizowane za pomoca algorytméw opartych na
spadku gradientu. Te algorytmy iteracyjnic dostosowujg parametry modelu, aby
zminimalizowa¢ funkcj¢ kosztu.

Ve](0) = _Ex,y~ﬁdamvelogpmodel(x; y;0) (3.34)

Doktadne obliczenie jest bardzo kosztowne, poniewaz wymaga oceny modelu na kazdym
przyktadzie w calym zbiorze danych. W praktyce, w celu przy$pieszenia procesu uczenia
mozna uczy¢ iteracyjnie, losowo wybierajac niewielka liczbe przyktadéw ze zbioru danych,
a nastegpnie usredniajac gradient [117].

Przyktady:

1. Gradient Descent (Spadek Gradientu): Jest to najprostsza metoda, ktora polega na
aktualizacji kazdego parametru w kierunku, ktory najbardziej zmniejsza funkcje kosztu.

2. Stochastic Gradient Descent (Stochastyczny Spadek Gradientu): Jest to wariant metody
spadku gradientu, ktory aktualizuje parametry modelu na podstawie pojedynczego przyktadu
szkoleniowego, a nie catego zestawu danych.

3. Mini-Batch Gradient Descent: Jest to kompromis mig¢dzy spadkiem gradientu
a stochastycznym spadkiem gradientu. W tej metodzie parametry sa aktualizowane dla matych
grup przyktadoéw szkoleniowych, zamiast pojedynczego przyktadu lub catego zestawu danych.

4. Momentum: Jest to technika, ktora pomaga przyspieszy¢ SGD w odpowiednim kierunku
i thumic¢ oscylacje. To robi poprzez dodanie “momentu” do kierunku zmiany parametrow.

5. Adaptive Gradient (AdaGrad): Jest to metoda, ktora dostosowuje szybkos$¢ uczenia si¢ dla
kazdego parametru, co pozwala na szybsze uczenie si¢ dla rzadziej aktualizowanych
parametrow.

6. RMSProp: Jest to ulepszenie AdaGrad, ktore rozwiazuje problem szybkiego zmniejszania si¢
szybkos$ci uczenia sig.

7. Adam (Adaptive Moment Estimation): Jest to metoda, ktora taczy zalety RMSProp

i Momentum. Dostosowuje szybko$¢ uczenia si¢ dla kazdego parametru i uzywa momentu, co
sprawia, ze jest bardzo skuteczny w praktyce.

Wszystkie te metody majg swoje zalety i wady, a wybor migdzy nimi zalezy od konkretnego
zadania. W praktyce metoda Adam jest czesto preferowana ze wzgledu na jej dobre wyniki

W rozwigzywaniu réznych problemow.

Obecnie stosowane architektury glebokich sieci neuronowych posiadajg bardzo ztozone

struktury i duza liczbe parametrow (si¢gajaca nawet setek milionéw), ktore muszg zostaé wyliczone
w trakcie uczenia. Zazwyczaj im bardziej ztozona struktura modelu, tym wigksza baza, potrzebna aby
unikng¢ zjawiska przeuczenia si¢ modelu (ang. overfitting).
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. Transfer learning

W przypadku niewystarczajacego zbioru uczacego mozliwe jest zastosowanie pomocniczej
metody trenowania — przenoszenia wiedzy (ang. transfer learning) [118], [119]. W metodzie tej
wykorzystuje si¢ dwa etapy trenowania. W pierwszym etapie model trenowany jest na bardzo duzej
bazie (w praktyce w zadaniu klasyfikacji obiektow na bazie imagenet [120].

W kolejnym kroku model jest dotrenowywany na docelowej bazie uczacej. Do tego celu
wykorzystywany jest wcze$niej wytrenowany model z zamrozonymi wagami. Trenowaniu poddane sa
tylko ostatnie warstwy, (zwykle 3 warstwy potaczonych neuronéw - fully connected) ktore petnig role
klasyfikatora w sieci. W tym podejsciu trening przebiega szybciej i nie wymaga tak duzej liczby
przyktadow uczacych.

° Fine-tuning

W celu uzyskania jeszcze lepszego dopasowania do danych oraz wyzszej doktadnosci (ang.
accuracy), po etapie transferowanego uczenia (ang. transfer learning) stosuje si¢ w zaleznoSci
0 potrzeb dodatkowy etap strojenia modelu (ang. fine-tuning) [121], [122], [123]. W tym przypadku
wagi calego modelu podlegajg trenowaniu (sa odmrozone). Jednakze podczas tego treningu wartos$¢
wspotczynnika uczenia (ang. learning rate) powinna mie¢ relatywnie niska warto$¢, wraz z niewielka
liczba epok, tak aby tylko nieznacznie dostroi¢ wagi modelu.

° Overfitting

Zjawisko przeuczenia modelu jest istotnym ryzykiem podczas trenowania sieci neuronowej.
Objawia si¢ ono gléwnie poprzez wysoka warto$¢ uzyskiwanej doktadnosci na etapie trenowania
modelu, ktora jednakze nie przeklada si¢ na wysoka skutecznos¢ na zbiorze testowym i moze by¢
nawet bardzo niska. W celu zapewnienia stabilnosci i niezawodnosci procesu trenowania sieci stosuje
si¢ szereg metod zapobiegania temu zjawisku.

Podstawowym  warunkiem  skutecznego treningu jest stosowanie rozbudowanej
i zroznicowanej bazy trenujgcej. W praktyce zauwazy¢ mozna, ze im wigkszy model, tym potrzebna
jest tez wigksza baza, aby prawidlowo wyuczyé model. Oprocz zrdéznicowanej bazy, proces
trenowania zwykle kontroluje sie, wykorzystujac jednoczesnie szereg technik stosowanych na réznych
etapach uczenia [124], [125]:

e Augmentacja danych — przed kazdg iteracja do paczki danych dodawane sg roznego
typu manipulacje o losowych wspolczynnikach.

e Podzial bazy na zbiory: uczacy, walidacyjny oraz testowy — baza danych jest dzielona
na odpowiednie czeéci w celu weryfikacji czy zjawisko przeuczenia ma miejsce.

o Wielokrotna walidacja modelu (ang. K-fold cross-validation) - za kazdym razem inna
czg$¢ zbioru jest zbiorem testujagcym

e Dropout — metoda polega na losowym usuwaniu z sieci z warstw wewngetrznych
pojedynczych neuronéow w trakcie uczenia, losowe zapominanie niektdérych neurondow
i nieprzekazywanie informacji.

e Zapisywanie najlepszych wag modelu (ang. early stopping procedure) — proces
zapamigtywania w trakcie treningu wag modelu dla ktérego uzyskano najlepsza
doktadnos$¢ na zbiorze walidacyjnym, badz testowym.
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3.4.2 Zastosowane modele CNN

W podrozdziale przedstawione zostaty metody algorytméw programowych realizowanych za
pomocg splotowych sieci neuronowych [126]. Dokonano dogl¢bnej analizy programowo
realizowanych zadan, wykonujac analiz¢ eksperymentalng. Wybrano architektury odpowiedniej
wielko$ci dostosowane do danego typu zadania i rozmiaru bazy treningowej. Do realizacji zadan
rozpoznawania stanéw rozwojowych drzew 1 identyfikacji drzew porazonych przez choroby
sadownicze przyjete zostaty dwa modele splotowych sieci neuronowych, a mianowicie: Xception [69]
oraz NasNetLarge [70], ktérych adaptacja do opisywanego projektu zostata przedstawiona w
rozdziatach 3.4.313.4.4.

Przygotowane 1 przedstawione wczesniej bazy danych mimo tacznej liczby zdje¢
przekraczajacej 10 000 obrazow sg niewielkim zbiorami w kontekscie zasobow (liczonych w
milionach) zwykle wykorzystywanych do treningu splotowych sieci neuronowych. W przypadku gdy
zestaw treningowy moze byC niewystarczajacy do treningu sieci stosuje si¢ pomocnicza metodg
uczenia transferowego (ang. transfer learning). Metoda ta wykorzystuje dwa etapy treningu.
W pierwszym etapie model jest trenowany na bardzo duzej bazie danych (zazwyczaj jest to siatka
obrazéw dla zadania klasyfikacji obiektow. W nastepnym kroku modelu jest trenowany na docelowej
bazie danych uczacych. W tym celu wykorzystywany jest wczes$niej wytrenowany model
z zamrozonymi wagami. Treningowi podlegaja tylko ostatnie warstwy (zwykle trzy warstwy w pelni
potaczonych neuronéw), ktore nastepnie dzialaja jako Klasyfikator w sieci. W przedstawionej
metodzie trening jest szybki i nie wymaga az tak duzej liczby danych szkoleniowych.

W celu zwigkszenia odpornos$ci trenowanych modeli na zjawisko nadmiernego dopasowania,
zastosowano szereg technik augmentacji. Zakres stosowanych kazdej z technik dla danego obrazu jest
losowy, ale ograniczony we wskazanym zakresie:

e obrét w osi pionowej (brak, obrot)

e rotacja obrazu (od -10° do 10°)

e powigkszenie (do 40%)

o translacja (do 10%)

e adaptacja kontrastu (factor = 0.3)

e adaptacja poziomu jasnosci (factor = 0.1).

3.4.3 Model Xception

Model Xception jest rozszerzona wersja modelu Inception V3 [127], w ktorym bloki
Inception, zastgpione zostaly warstwami splotowymi, uzywanymi osobno dla poszczegdlnych
kanatow przetwarzania. Xception (rys. 3.17) jest podzielony na trzy gtéwne bloki z ktorych srodkowy
blok podczas trenowania modelu powtarzany jest osiem razy:

e Dblok wejsciowy (ang. entry flow)
e blok srodkowy (ang. middle flow)
e Dblok wyjsciowy (ang. exit flow).

W rezultacie jest to liniowy stos warstw splotowych z dodatkowymi potaczeniami
(ang. residual connections). W poréwnaniu z modelem Inception V3 wykazuje niewielki wzrost
doktadnosci klasyfikacji w zbiorze danych ImageNet i znacznie wickszy wzrost doktadnosci
w zbiorze danych JFT.

74



Entry flow Middle flow Exit flow

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps

—

| ReLU |
|SeparableConv 728, 3x3 |
\
]

Il
[conv 32, 3x3, stride=2x2
[ReLU

|

J [ReLu

I | SeparableConv 728, 3x3
|

]

1
lConv 64, 3x3
[ReLU

[ ReLU
| SeparableConv 728, 3x3
I

Conv 1x1 I |ReL.LI
stride=2x2| 5o arableConv 1024, 3x3

| ReLU

1
|5=puableCcn\[J 128, 3x3 [MaxPooling 3x3, stride=2x2]

J
SeparableConv 728, 3x3
Conv 1x1 | [RelU ] Lep
stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3 |
I lSepnrabl:Cur\v 1536, 3x3 |
[MaxPooling 3x3. stride=2x2 | [ReLU |
19x19x728 feature maps T
|Separahl=Cunv 2048, 3x3 I
[ReLu |ReLlU _ |
|Separab1=€on‘lr 256, 3x3 Repeated 8 times [ElcBatAvezagePosling ]
Conv 1x1

stride=2x2| [SeparableConv 256, 3x3

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)

Logistic regression

I
| ReLU |
]
]

I
[ HaxPooling 3x3, stride=2x2

[ReLu
|SeparableCony 728, 3x3

T
Conv 1x1 [ReLU
‘:5“1:|'2*" [Separableconv 728, 3x3

L
[MaxPooling 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

Rys. 3.17 Podsumowanie architektury sieci Xception, od lewej: blok wejsciowy (entry flow), blok srodkowy
(middle flow), blok wyjsciowy (exit flow) [93]

W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano sie¢ Xception z wagami wytrenowanymi
na bazie ImageNet. Nastepnie dostosowano architekture sieci do trenowania z metoda transfer learning
dodajac warstwe jednokierunkowych perceptronéw. Podsumowanie zmodyfikowanej architektury
modelu  Xception stuzacej do klasyfikacji stanu rozwojowego drzew przedstawiono
w (tab. 3.5). Przy klasyfikacji infekcji drzew zmieniona zostata tylko liczba perceptronow w ostaniej
warstwie. Trenowanie sieci odbyto si¢ tylko dla nowej warstwy sieci (trenowaniu podlegato 10245
parametréw), pozostate wagi zostaly zamrozone (tj. okolo 21 milionéw parametréw architektury
Xception). Wyniki parametrow modelu przedstawia (tab. 3.6).

Tabela 3.5 Podsumowanie zmodyfikowanej architektury sieci Xception

Layer (type) Output Shape Param
input_4 (InputLayer) [(None, 331, 331, 3)] 0
input_4 (InputLayer) [(None, 299, 299, 3)] 0

sequential_1 (Sequential) (None, None, None, 3) 0
rescaling_1 (Rescaling) (None, 299, 299, 3) 0
NASNet (functional) (None, 10, 10, 2048) 20 861 480
global_average_pooling2d_1 (None, 2048) 0
(Global AveragePooling2D)
dropout_1 (Dropout) (None, 2048) 0
dense_1 (None, 5) 10245

Tabela 3.6 Zestawienie parametrow modelu Xception

Total params: 20 871 725
Trainable params: 10 245
Non-trainable params: 20 861 480
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3.4.4 Model NasNetLarge

Druga architekturg CNN wykorzystang do badan eksperymentalnych byt model NasNet
(ang. neural architecture search network). Architektura modelu pierwotnie zostala opracowana

w sposob poélautomatyczny przy uzyciu metod uczenia si¢ przez wzmacnianie. Ze wzgledu na

czasochtonny proces poszukiwania optymalnej

architektury, analize przeprowadzono na matym

zbiorze danych, a nastgpnie przeniesiono wyszukang konfiguracje blokéw do weryfikacji na wigkszym
zestawie danych. Na (rys. 3.18a) przedstawiono ogélny schemat sieci zaprojektowany przez autoré6w
[94] dla mniejszej bazy CIFAR10 a na (rys. 3.18b) dla wigkszej bazy ImageNet. W trakcie
eksperymentow poszukiwano optymalnej architektury bloku splotowego (ang. normal cell) oraz
redukcyjnego (ang. reduction cell). Przedstawiona sie¢ powiela komorki splotowe oraz redukcyjne

N razy.
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Rys. 3.18 Diagram przedstawiajacy ogo6lna architektur¢ modelu: a) dla CIFAR-10, b) dla ImageNet [94]
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Schemat wyszukanych blokéw jest przedstawiony na rysunku 3.19 Pomimo, ze
przeszukiwanie zostalo wykonane na bazie CIFAR-10 to zastosowanie tej samej architektury komorek
na bazie ImageNet pozwolito osiggnaé bardzo wysoka doktadno$¢ na poziomie 82.7% (top-1) i 96.2%

(top-5).

Normal Cell Reduction Cell

Rys. 3.19 Ostateczne architektury wyszukanych blokow, od lewej: komorka splotowa, komoérka redukeyjna [94]

W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano sie¢ NasNet w wersji NasNetLarge,
z wagami wytrenowanymi na bazie ImageNet. Nastgpnie dostosowano architekture sieci do
trenowania z metodg Transfer Learning dodajac warstwe jednokierunkowych perceptronow (tab. 3.7).
Trenowanie sieci odbyto sie tylko dla nowej warstwy sieci (trenowaniu podlega 20165 parametrow),
pozostale wagi sg zamrozone (tj. okoto 85 milionéw parametréw architektury NasNet). Wyniki

parametrow modelu przedstawia (tab. 3.8).

Tabela 3.7 Podsumowanie zmodyfikowanej architektury sieci NasNetLarge

Layer (type) Output Shape Param
input_4 (InputLayer) [(None, 331, 331, 3)] 0
sequential_1 (Sequential) (None, 331, 331, 3) 0
rescaling_1 (Rescaling) (None, 331, 331, 3) 0
NASNet (functional) (None, 11, 11, 4032) 84 916 818
global_average_pooling2d_1 (None, 4032) 0
(Global AveragePooling2D)
dropout_1 (Dropout) (None, 4032) 0
dense_1 (None, 5) 20165

Tabela 3.8 Zestawienie parametroéw modelu NasNetLarge

Total params: 84 936 983
Trainable params: 20 165
Non-trainable params: 84 916 818
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3.4.5 Metodyka oceny

Metryka doktadno$¢ (ang. accuracy) daje wynik opisujacy dziatanie modelu we wszystkich
klasach. Parametr ten jest najbardziej przydatny jezeli wszystkie klasy sg rowno wazne. Obliczany
zostaje na podstawie stosunku sumy probek prawdziwe dodatnich TP (TP, ang. true positive)
i prawdziwie ujemnych TN (TN, ang. true negative) do sumy wszystkich wartosci w macierzy
pomytek [128]:

TP+TN

—_— (3.35)
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

gdzie: suma probek prawdziwie dodatnich TP (TP, ang. true positives) , suma probek prawdziwe
uyjemnych TN (TN, ang. true negatives), suma probek falszywie dodatnich FP (FP, nag. False
Positives), suma probek fatszywie ujemnych FN (FN, ang. false negatives).

Wiasnie doktadno$¢ zostata przyjeta jako kryterium oceny ze wzgledu zblizone ilosci probek
w Kklasach wykorzystanych do trenowania rozpatrywanych sieci. Poza przyj¢ta metryka oceny istniejg
réwniez inne np. F1-score, ktora okre$la w jakim stopniu wyuczony model sztucznej sieci neuronowej
wykonuje przewidywanie przynalezno$ci danych pikseli do odpowiednich klas obiektow lub oraz [oU
(ang. intersection over union), recall czy precision.
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4. CzeS¢ eksperymentalna

4.1 Plan eksperymentow

Czg$¢  eksperymentalng niniejszej pracy przeprowadzono z uzyciem specjalnie
przygotowanego stanowiska badawczego. Na doswiadczalnej plantacji sadowniczej o wymiarach
500 m x 30m, z rzgdami drzew owocowych dokonywano zabiegdw za pomoca wyposazonego
w system bezprzewodowej automatyki sterujacej ciagnika z opryskiwaczem sadowniczym. Zatozono,
ze kluczowe dane do sterowania opryskiwacza pochodzi¢ beda z systemu wizyjnego zainstalowanego
na ciggniku. Obrazy pozyskane z kamer poddane zostaly przetwarzaniu w celu pozyskania informacji
stuzacych kalibracji i ustalenia parametrow oprysku. Ponadto, wiaczono zmodernizowany ciaggnik
i opryskiwacz sadowniczy w system sztucznej inteligencji wspomagajacy wykonywanie opryskow
sadowniczych na podstawie analizy danych pochodzacych z modutowego Systemu wizyjnego.
Automatycznej analizie poddano obrazy pozyskane ze statego monitoringu szkodnikow oraz obrazy
z wizyjnej inspekcji plantacji wykonywanej w czasie autonomicznych opryskow.

Do wykonania planu badawczego opracowane zostaly algorytmy przetwarzania danych
wizyjnych, ktore realizuja:

o detekcje szkodnikoéw na putapkach feromonowych rozmieszczonych na plantacji
sadowniczej

o rozpoznawanie stanu rozwojowego drzewa i kalibracje ci$nienia oprysku

o rozpoznawanie w czasie przejazdéw wysokosci drzew i sterowanie ilo§cig aktywnych
dysz wylotowych opryskiwacza

o detekcje drzew porazonych chorobami.

Ponadto, opracowana aplikacja umozliwia zdalne sterowanie ciggnikiem i opryskiwaczem
sadowniczym oraz wykonuje algorytmy detekcji przeszkod.

Eksperymenty badawcze wymagaly przygotowania bazy zdje¢ do automatycznej analizy.
Podjeto si¢ utworzenia autorskich baz danych i zrealizowano:

o wykonanie zdje¢ putapek feromonowych ze szkodnikami w srodowisku rzeczywistym
o wykonanie zdje¢ i nagran wideo zamieszczonych na karoserii ciagnika.
Przygotowano algorytmy wizyjne poprzez:
. opracowanie programu wykonujacego detekcje szkodnikow i zliczanie ich ilo$ci
. opracowanie programu wykonujacego detekcje wysokosci drzew na obrazie
. opracowanie programu rozpoznajacego stan rozwojowy drzew na obrazie
. opracowanie programu identyfikujacego choroby drzew sadowniczych.

Przeprowadzone eksperymenty pozwolily na oceng dziatania zaprojektowanego systemu sztucznej
inteligencji wspomagajacego wykonywanie autonomicznych opryskow sadowniczych.
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4.2 Stanowisko badawcze

Polskie gospodarstwa sadownicze sg bardzo zroznicowanie pod wzgledem sprzetu stuzacego
do produkcji owocéw. W zaleznosci od posiadanego areatu uprawy, techniki uprawy i rodzaju
produkcji, sadownicy posiadaja w swoim parku maszynowym najnowocze$niejsze modele ciggnikow
i opryskiwaczy  sadowniczych oraz maszyny dedykowane do prac  sadowniczych.
Z przeprowadzonych ankiet wéréd sadownikow wyodrgbni¢ mozna pewng grupe ciggnikow, ktore
mimo uptywu lat i zmieniajacej si¢ technologii, w dalszym ciggu cieszg si¢ ogromng popularnoscia ze
wzgledu na prostote budowy, tania eksploatacje, a takze mozliwo$ci modernizacji przy relatywnie
niskich kosztach, w porownaniu do zakupu nowych ciagnikéw. Do tej grupy zaliczy¢ mozna przede
wszystkim modele takich marek jak: Ursus C-330 i Ursus C-360 wraz z modelami wcze$niejszymi
Ursus C-325, Ursus C-328, Ursus C-4011 i Ursus C-355 oraz Massey Ferguson MF-235 i MF-255.
Wymieniona wyzej grupa rozszerzona o model Wtadimiriec T-25 stanowi ponad polowe obecnie
zarejestrowanych ciagnikéw w naszym kraju. W Polsce jest okoto 70 tys. gospodarstw sadowniczych,
z czego ponad 50 tys. to gospodarstwa o areale do 15 hektarow, w ktérych przewazaja wyzej
wymienione modele ciggnikow.

Z punktu widzenia wydajnosci uprawy oraz jakosci produkowanych owocow
najistotniejszymi zabiegami sadowniczymi sg opryski ochronne. Klasycznie wykonuje je przeszkolony
operator, prowadzac ciagnik sprzegniety z opryskiwaczem sadowniczym. Wyr6zni¢ mozna
opryskiwacze zawieszane, posiadajgce zbiornik na ciecz robocza, o pojemnosci 200 — 600 litréw oraz
opryskiwacze doczepiane, ktérych konstrukcja oparta jest na wtasnym podwoziu posiadajace zbiornik
na ciecz robocza o pojemnosci 1000 litrow i wiekszej. Analizujac komercyjne oferty, wyrdzni¢ nalezy
takze opryskiwacze sadownicze ktére posiadajg wlasny naped. Wszystkie opryskiwacze sadownicze
niezaleznie od ich typu posiadaja dedykowane przystawki z wentylatorem umozliwiajace rozpylanie
cieczy roboczej. Nalezy takze wyrdznic¢ opryskiwacze sterowane manualnie i opryskiwacze sterowane
komputerem dozujacym ciecz robocza.

Podejmujac si¢ realizacji badan naukowych powigzanych z branza sadownicza przyjete
zostaty kryteria, ktore swoja uniwersalnoscia pozwalajg na adaptacje opracowanych rozwigzan na
uzytkowanych w gospodarstwach sadowniczych ciggnikach i opryskiwaczach bez koniecznosci kupna
nowych. Takie podejScie nie zamyka mozliwos$ci inwestycyjnych w innowacyjne technologie
wspomagajace produkcje owocow matym i $rednim gospodarstwom. Analiza publikacji naukowych
z obszaru precyzyjnego rolnictwa i sadownictwa wykazala, ze brakuje obecnie propozycji systemow
sterowania opryskiwaczami sadowniczymi w oparciu o system wizyjny z algorytmem rozpoznajacym
wysokos$¢ drzew, selekcjonujacym gatezie do oprysku, szacujagcym powierzchnie li§ci, opartym na
sztucznych sieciach neuronowych.

4.2.1 Modernizacja ciagnika i opryskiwacza sadowniczego do pracy w trybie
autonomicznym

Z szerokiej gamy istniejacych marek i modeli ciaggnikow uzytkowanych w gospodarstwach
sadowniczych trudno wybra¢ jeden model do modernizacji na pojazd autonomiczny. Istniejace typy
ciagnikow, ktére posiadaja automatyczne skrzynie biegdw, wspomaganie uktadu kierowniczego oraz
podzespoty elektroniczne, utatwiatyby istotnie modernizacji. Wybrano jednak model ciagnika, ktory
charakteryzuje si¢, poza mechaniczng prostota budowy, dodatkowymi  wyzwaniami
modernizacyjnymi, ze wzgledu na luzy mechanizméw sterowania jazdg spowodowane zuzyciem
eksploatacyjnym.

Z wyzej wymienionych powodéw zdecydowano si¢ na modernizacje modelu Wtadimiriec T-
25 (rys. 4.1) produkowanego od 1966 do 1995 roku w ZSRR i pdzniej w Rosji. Model ten posiada
silnik dwucylindrowy o pojemno$ci skokowej 2077 cm3 na olej napedowy i skrzynie biegdéw
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0 nastepujacej liczbie przetozen: 8 biegdw do przodu i 6 biegow do tytu, dodatkowo z dwoma biegami
petzajacymi do przodu. Zakres predkosci jazdy wynosi od 0,67 do 26,9 km/h, udzwig podnosnika 600
kg, klasa pociggowa 6 kN oraz liczb¢ obrotéw WOM (watka odbioru mocy) 540 obr/min. Jego
wymiary to: szeroko$¢ 1370 cm, wysokos$¢ z kabing 2470 cm i dlugo$¢ w granicach 3072-3282 cm
przy masie 2020 kg. W ciagniku zainstalowana jest instalacja elektryczna o nominalnym napigciu
12 V.

Rys. 4.1 Ciagnik Wtadimiriec T-25 po modernizacja z opryskiwaczem sadowniczym (opracowanie wiasne)

Przygotowanie stanowiska badawczego rozpoczeto od takich modernizacji mechanizmow
ciagnika, aby funkcje sterownia jazda ciagnika mogt kontrolowa¢ uktad automatyki, komunikujacy sie
z autonomicznym systemem sterowania. Ponadto zmodernizowano instalacje elektryczng ciagnika
umozliwiajaca docelowo automatyczne uruchamianie silnika. Adaptacja wybranego modelu do celow
badawczych wymagala modernizacji ukladu kierowniczego o podzespél wspomagajacy
manewrowanie skretem kot. Modernizacja ta umozliwita sterowanie uktadem kierowniczym przez
silnik pradu statego zasilany napigciem 12 V o mocy 60 W. Sterowanie dzwigniami sprzegta, hamulca
i regulacji obrotow zostalo zapewnione poprzez sitowniki liniowe, przemieszczajace si¢
W wyznaczonych zakresach. Pominigta zostala automatyzacja skrzyni biegdw, bowiem do
wykonywanie opryskow sadowniczych z przyjeta predkoscia jazdy nie jest ona konieczna (caly
przejazd mozna zrealizowaé¢ z wykorzystaniem jednego biegu). Zastosowane silniki i sitowniki
przekladaja na ruch obrotowy lub prostoliniowy sygnaly pochodzace z aplikacji sterujacej. W celu
kontroli biezacego stanu elementow wykonawczych wykorzystywane sa czujniki: kontroli obrotow
silnika, kata skretu kot, potozenia dzwigni sprzegta i hamulca. Uktad automatyki sterowny jest za
posrednictwem sterownika PLC (PLC, ang. programmable logic controller) komunikujacego si¢
z aplikacjg sterujaca.

Z uwagi na fakt, iz celem prezentowanych badan jest obnizenie do minimum koniecznosci
prac zwiazanych z wykonywaniem opryskoéw sadowniczych przez operatora oraz ograniczenie zuzycia
chemicznych $rodkoéw ochrony roélin poprzez ich precyzyjne dozowanie z wykorzystaniem
algorytméw wizyjnych, zdecydowano si¢ na wykonanie prototypowej przystawki do wybranego
modelu opryskiwacza sadowniczego marki PILMET (rys. 4.2). Rozwigzanie to pozwala na
przedstawienie istoty funkcji, ktorg pelni system wizyjny sterujacy dyszami wylotowymi
opryskiwacza, odseparowanymi od siebie elektrozaworami zataczanymi w zaleznosci od wykrywane;j
wysokosci drzew. Pompa opryskiwacza zapewnia wydajno$¢ 60 1/min przy obrotach watka
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napedowego 540 obr/min oraz maksymalne cisnienie cieczy roboczej do 2 MPa. Zbiornik
opryskiwacza moze pomiesci¢ 300 litrow cieczy robocze;j.

Rys. 4.2 Opryskiwacz PILMET wyposazony w prototypowa przystawke (opracowanie wtasne)

Poza konstrukcjg prototypowej przystawki sadowniczej wykonano standardowa modernizacje
wybranego opryskiwacza marki Pilmet, tak aby funkcje sterownia opryskiem mogt kontrolowaé uktad
automatyki. Zastosowano silnik z przektadnig $limakowsg do regulacji cisnienia cieczy roboczej
(rys. 4.3) oraz czujnik cisnienia cieczy roboczej. Dodatkowo zamontowano elektrozawor, ktorego
otwarcie powoduje przekierowanie cieczy roboczej z powrotem do zbiornika. Jest to wykorzystywane
w przypadku braku drzew w opryskiwanym rzedzie lub na jalowych przejazdach. Uktad automatyki
opryskiwacza podobnie jak uktad automatyki ciagnika sterowany jest za posrednictwem sterownika
PLC z modutami rozszerzajagcymi dla ktorego informacjami wejsciowymi sg sygnaty bedace
wynikiem przetwarzania algorytmu wizyjnego.

Rys. 4.3 Zmodernizowany uktad automatycznej regulacji ciSnienia opryskiwacza (opracowanie wlasne)

Koncepcja sytemu sterownia ciggnikiem wraz z opryskiwaczem sadowniczym - przygotowane
rozwigzania w pierwszej kolejnosci chronig czlowieka — operatora standardowo wykonujacego zabiegi
ochronne, bezposrednio kierujacego ciggnikiem z opryskiwaczem w siedlisku kierowcy. Podkresli¢
nalezy, Zze nie wszystkie ciagniki sadownicze wyposazone sa w odpowiedniej klasy kabiny

82



zapewniajace szczelno$¢ uniemozliwiajgca przedostawanie si¢ do srodka pytu unoszacego si¢ podczas
wykonywania opryskow. Ucigzliwe jest takze wielogodzinne oddychanie przez maski specjalistyczne
chronigce drogi oddechowe w przypadku ich stosowania, a takze niekorzystny wptyw drgan na
operatora ciagnika.

Stosowanie zabiegdw ochronnych jest koniecznoscia, w celu zapewnienia jakos$ci 1 wydajnosci
plantacji. Niezaleznie od rodzaju stosowanych $rodkéw do ich wykonywania niezbgdna jest woda,
ktorej oszczedno$¢ mozliwa jest dzigki optymalizacji i precyzji wykonywanych zabiegow.
Dodatkowo, w przypadku stosowania chemicznych §rodkéw ochronnych, relatywnemu zmniejszeniu
ulega ich ilo§¢ wykorzystywana do =zabezpieczenia plantacji przed chorobami grzybowymi
i szkodnikami. Wykonana modernizacja daje zatem wspotmierne korzysci dla ochrony $rodowiska.

4.2.2 Architektura systemu sterowania

Architektura rozwiazan technicznych systemu sterowania ciaggnika i opryskiwacza (rys. 4.4)
pozwala na jej adaptacje do dowolnego modelu ciagnika i opryskiwacza. Instalacja elektryczna
ciggnika zazwyczaj zapewnia napiecie zasilnia 12 V, co umozliwia zasilanie dodatkowych urzadzen
elektronicznych (w tym routera Firmy MikroTik 433UL z modutem Wi-Fi R52Hn, rys. 4.5). W celu
podiaczenia sterownika PLC firmy Siemens SIMATIC S7-1200 wymagane jest zastosowanie
przetwornicy napiecia DC/DC (rys. 4.6), ktoéra na wyj$ciu zapewnia napigcie 24 V. Informacje
z przetwarzania danych przez algorytmy wizyjne przetwarzane sg na sygnaty, ktore w odpowiednio
zalaczaja przekazniki (rys. 4.7) uruchamiajace elementy wykonawcze uktadu automatyki. Sitowniki
liniowe przesuwaja dzwignie sprzggla, hamulca i regulacji obrotow ciggnika. Silniki elektryczne
przekazuja natomiast moment obrotowy na uktad kierowniczy ciggnika i regulacyjny cis$nienia
opryskow. Zastosowane elektrozawory wymagaja takze wlaczenia w ich obwody sterujace
przekaznikow wzmacniajacych prad cewki. W zaleznosci od liczby sygnatow pochodzacych z uktadu
wejsciowego 1 wyjsciowego automatyki wymagane jest dotaczenie do jednostki CPU (CPU, ang.
central processing unit) sterownika PLC odpowiednich modutow wejsciowych i wyjsciowych. Antena
dookoélna podiaczona do modutu Wi-Fi stuzy do komunikacji z aplikacja sterujaca zapewniajac
dwukierunkowg taczno$¢. Czujnik ci$nienia zapewnia utrzymanie odpowiedniego ci$nienia w uktadzie
hydraulicznym opryskiwacza.

Wkumulator zasilajacy
12V1M120Ah
Przetwormica
Kamera IP 1.4Mpix
: napiecia DC/OC
Gemini 612-23W 12124V 120W

Ruter sieciowy Sterownik PLC ‘
Komputer MikroTik RouterBoard Siemens SIMATIC
(laptop) 433UL + Modul WFi §7-1200CPU | gi g i
R52Hn (802.11n) 1212C/DCOC/OC

Silowniki liniowe 12V
sprzegla, hamulca,

e diios SIMATIC 57-1200 gy
ProEter 10, 2,4 GHz modul wejsEwyise | ol poayamiki
A Binamnych SM 1223- |
: BES7223-1PL32-0XB0 | Silniki 12VS5ASNmM

ukiadu kierowania,
1 regulach ciénienia

Czujnik cisnienia
hydraulicznego

Rys 4.4 Architektura rozwigzan technicznych systemu sterowania (opracowanie wlasne)

83



‘e {
P s C€ -

\

Rys. 4.6 Sterownik PLC firmy Siemens SIMATIC S7-1200 z przetwornica napigcia WOLT DC-120
(opracowanie wlasne)

Rys. 4.7 Przekazniki elektromagnetyczne sterujace elementami wykonawczymi uktadu automatyki
(opracowanie wtasne)
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Lokalizacja ciggnika wraz z opryskiwaczem moze by¢ zrealizowana za pomoca infrastruktury
sieci bezprzewodowej, skladajacej sie z czterech przekaznikowych stacji transmisyjnych,
zapewniajacych komunikacje dwukierunkowa. Ustawienie stacji w odpowiedni tryb pracy nie wymaga
dodawania dodatkowego okablowania szkieletowego miedzy stacjami. Testy przyjetej architektury
bezprzewodowej automatyki przeprowadzono na doswiadczalnej plantacji sadowniczej o wymiarach
500 m x 30 m, z rzedami drzew owocowych, wzniesieniem terenu na $rodku i r6znicag wzniesien
terenu okoto 5 m [118]. Architektura ta umozliwia transmisje szerokopasmowa, przesyltanie obrazu
z kamery, sprawng komunikacje ze sterownikiem, w czasie rzeczywistym bez istotnych op6znien
w standardzie IEEE 802.11n. Pierwsza stacja jest potaczona przewodowo z komputerem
z zainstalowang aplikacjg sterujaca. Druga i trzecia stanowig przedituzenie sieci bezprzewodowe;j.
Czwarta stacja, umieszczona na ciggniku, komunikuje si¢ dwukierunkowo z pozostatymi stacjami,
aw pojezdzie zostala dotaczona przewodowo do sterownika i kamer Gemini 612-23W
0 rozdzielczosci 1.4 Mpix.

7 N 7 7 N 7N
» () e (1)
|7 ‘Q:TV N\ B \le/

Z
\

(«=)) =)y

Rys. 4.8 Szkic pogladowy do$wiadczalnej dziatki sadowniczej (opracowanie whasne)

Algorytm lokalizacyjny wykorzystywa¢ moze metode stosowang w radiolokalizacji opartg na
triangulacji kotowej (rys. 4.8). Lokalizacja pojazdu odbywa si¢ za pomoca analizy sygnalow
pochodzacych z co najmniej trzech stacji bazowych, komunikujacych si¢ z stacja mobilna,
umiejscowiong na poruszajacym si¢ pojezdzie. Funkcja algorytmu lokalizujagcego w trakcie
przejazdow roboczych odczytuje w programowo ustawionych odstgpach czasu dane o potozeniu
pojazdu. Dane te nastgpnie wykorzystywane sg do nawigowania pojazdu wedlug zaprogramowanej
trajektorii jazdy. Rozwigzanie to jest alternatywa do powszechnie stosowanego systemu
pozycjonowania GPS. Utworzenie lokalnej sieci teleinformatycznej zapewnia, poza pozycjonowaniem
pojazdu, mozliwo$¢ komunikacji z nim i zdalnego sterowania z wykorzystaniem systemu wizyjnego
pracujacego w jednej sieci lokalnej.
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4.2.3 Aplikacja sterujaca

Aplikacja sterujaca ciagnikiem i opryskiwaczem przygotowana w programie Visual Studio
(rys. 4.9) moze by¢ dowolnie modyfikowana w zaleznosci od zastosowanej technologii modutowego
sterowania. To co taczy wszystkie mozliwe koncepcje to implementacja funkcji bezpieczenstwa, ktora
pozwala na awaryjne, niezwloczne zatrzymanie w przypadku utraty laczno$ci z pojazdem.
Uniwersalne sg rowniez funkcje uruchomienia pojazdu i regulacji obrotow silnika oraz manewrowania
jego uktadem kierowniczym. W zalezno$ci od typu modernizowanego pojazdu, wymagane moga by¢
dedykowane funkcje sterowania skrzynig biegdw lub specjalistyczne. W przypadku zastosowan
sadowniczych funkcja specjalistyczna kontroluje sterownie opryskiwaczem.

Polgcz Regulacja obrotow wyzej Uruchom
kamere
1 ) b
Automatyczny Hemulee
rozruch
‘ Ascmatycany oprysk -
e
Jazda Regulacja obrotow nizej

autonomiczna

Lewo .] . Prawo

Rys. 4.9 Interfejs gldwny aplikacji sterujacej ciggnikiem autonomicznym z opryskiwaczem

Automatycany oprysk

(opracowanie wlasne)

Po zainicjowaniu potaczenia z pojazdem wysSwietlony zostaje stosowny komunikat
informujacy o nawigzaniu komunikacji. Woéwczas mozliwe jest uruchomienie kamery czotowej,
umiejscowionej na przodzie ciagnika i podglad w czasie rzeczywistym obrazu, ktory rejestruje kamera
na monitorze komputera. Ciggnik uruchamiany jest automatycznie i wprowadzany w ruch na zadanym
biegu.  Istnieje = mozliwos¢  regulacji  jego  predkosci  jazdy, poprzez  regulacje
w dopuszczalnym zakresie obrotéw silnika. Aplikacja umozliwia takze, poza zdalng mozliwoscig
manewrowania kierunkiem jazdy i zatrzymania ciagnika, wlaczenie i wylaczenie automatycznego
sterowania elektrozaworami hydraulicznymi dysz wylotowych opryskiwacza, wykorzystujacego
system wizyjny do rozpoznawania stanu rozwojowego i wysokosci drzew oraz inspekcji upraw.
Funkcja jazdy autonomicznej przekazuje sterowanie ciggnikiem wraz z opryskiwaczem sadowniczym
algorytmowi lokalizujgcemu, co rozpoczyna odtwarzanie zadanej trajektorii jazdy.

Odpowiednio zmodernizowany ciggnik sadowniczy i opryskiwacz odpowiadajg za zabieg
w rzeczywistym $rodowisku, ktorych podzespoty automatyki sg cze$cig autonomicznego systemu
sterowania. Ciagnik sprzegniety z opryskiwaczem rozpoczyna i konczy prace na przygotowanym
stanowisku zrobotyzowanym, gdzie opryskiwacz jest automatycznie napelniany woda i podejmowane
sg odpowiednie $rodki ochrony roslin z pojemnikow magazynowych. Stanowisko zapewnia moze
réwniez mozliwo$¢ tankowania paliwa. Nastepnie pojazd porusza si¢ autonomicznie po plantacji.
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4.3 Szczegolowe wyniki badan i eksperymentow

W  podrozdziale przedstawiono wyniki czastkowych badan eksperymentalnych,
tj. zaprezentowano efekty dziatania poszczegdlnych blokow systemu wizyjnego. Wyniki dziatania
systemu jako catosci zaprezentowano w rozdziale 4.4.

4.3.1 Wyniki przetwarzania obrazéw z funkcja augmentacji danych

Wszystkie wartosci parametrow funkcji augmentacji zostaly dobrane w sposob doswiadczalny,
obserwujac rezultaty obrazéw po augmentacji. Przyktady obrazu drzew bez infekcji przed
zastosowaniem funkcji augmentacji przedstawiono na rysunku 4.10. Przyktady obrazow drzew bez
infekcji po zastosowaniu funkcji augmentacji przedstawiono na rysunku 4.11.

0
50 4
100
150 '\ »
200
250

300

0 50 100 150 200 250 300
Rys. 4.10 Oryginalny obraz przez dokonaniem przeksztalcen

Rys. 4.11 Obrazy zmodyfikowane z funkcja augmentacji (opracowanie wlasne)
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Przyktady obrazu drzew =z infekcjami przed zastosowaniem funkcji augmentacji
przedstawiono na rysunku 4.12. Przyklady obrazoéw drzew z infekcjami po zastosowaniu funkcji
augmentacji przedstawiono na (rys. 4.13).

£l . o
0 50 100 150 200

Rys. 4.12 Oryginalny obraz przez dokonaniem przeksztatcen

Rys. 4.13 Obrazy zmodyfikowane z funkcjg augmentacji (opracowanie wtasne)

Augmentacja danych jest wykonywana w locie (ang. on the fly). Kazdy obraz przed podaniem
do sieci neuronowej jest transformowany przez funkcje augmentacji. Oznacza to, ze nie jest
zapisywany finalnie jak dodatkowy obraz w zbiorze danych treningowych.
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4.3.2 Wyniki detekcji szkodnikow sadowniczych

Algorytm rozpoznawania szkodnikéw na pulapkach fermionowych przetestowany zostal na
reprezentatywnej plantacji czeres$ni, gdzie wywieszone zostaly putapki feromonowe na gtéwnego
szkodnika czere$ni nasionnicg¢ trzesniowke (por rozdziat 2.4.2) powodujacego pojawianie si¢ robakow
w dojrzatych owocach. Na przygotowanym stanowisku badawczym zainstalowane zostaty kamery
rejestrujgce obrazy zottej putapki na szkodniki. Algorytm detekcji poczatkowo rozpoznawat tylko
i wylacznie pojawiajace si¢ owady (rys. 4.14a,b), ktore rozmiarem znacznie réznity si¢ od nasionnicy
trze$niowki 1 wysylal cyklicznie zdjecia bez sygnalizacji uruchamiajgcej generowanie przez system
wspomagajacy wykonywanie opryskow komunikat dla sadownika. W kolejnych dniach, gdy na
putapce zaczat by¢ odtawiany wiasciwy szkodnik (rys. 4.15a,b ) algorytm wizyjny po wykryciu dwoch
osobnikow szkodnika wygenerowal komunikat sygnalizujgcy konieczno$¢ wykonania oprysku.

a) = b) -
Rys. 4.14 a) putapka bez nasionnicy trzesniowki, b) obraz putapki przetworzony przez algorytm wizyjny

(opracowanie wlasne)

rl ' s | I
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a) ' ‘ b) .

Rys. 4.15 a) pulapka z nasionnica trze$nidwka, b) obraz putapki przetworzony przez algorytm wizyjny

(opracowanie wilasne)

W testowym sezonie sadowniczym, opracowany algorytm wizyjny bedacy jednym
z elementdow modulowego sytemu wizyjnego wiaczonego do systemu Sztucznej inteligencii
wspomagajacego wykonywanie opryskow sadowniczych wykryl cztery pokolenia szkodnikéw
pojawiajacych si¢ na plantacji w okresie dwoch miesigey. Kazda z sygnalizacji zostata zweryfikowana
przez do$wiadczonego eksperta i potwierdzita kazdorazowa skuteczno$¢ detekcji. Wykonane
W nastgpstwie sygnalizacji zabiegi ochronne przyjetymi strategiami zapobiegly przedostaniu si¢ larw
szkodnika do owocow.
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4.3.3 Wyniki detekcji wysokosci drzew

Algorytm rozpoznawania wysoko$ci drzew zostal przetestowany na przygotowanym
stanowisku badawczym w warunkach oprysku sadu (Srodowisko rzeczywiste). Wyniki wykrywania
gatezi z lis¢mi w odpowiednich strefach skutkujg aktywacja odpowiedniej liczby elektrozaworow
rozdzielajacych dysze prototypowej przystawki opryskiwacza. Przystawka posiada cztery dysze.
Pierwsza z nich zostaje aktywowana jesli zarys drzewa zostaje wykryty w zerowej programowo
wydzielonej strefie obrazu (Rys 4.16a,b). Dysza ta zostaje dezaktywowana w czasie wykonywania
oprysku tylko wtedy, gdy w rzedzie sadowniczym brakuje drzewa. Wowczas ciecz przekierowywana
jest z powrotem do zbiornika. Poprawna detekcja zostaje uwidoczniana przez swobodny wylot cieczy
z opryskiem poprzez pierwsza dysze. Analogicznie aktywowane zostaja pozostate dysze wylotowe po
wykryciu zarysu drzewa w Kkolejnych zaprogramowanych strefach, tj, 1, 2 i 3 obrazu (rys. 4.17 —
rys. 4.19).

2 | : o) |

Rys. 4.16 a) wykrycie zarysu drzewa w strefie 0, b) przystawka z aktywna dysza nr. 1 (opracowanie wtasne)

Rys. 4.17 a) wykrycie zarysu w strefie 1, b) przystawka z aktywna dysza nr. 1 i 2 (opracowanie wlasne)
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a)

Rys. 4.18 a) wykrycie zarysu w strefie 2, b) przystawka z aktywng dysza nr. 1,2 i 3 (opracowanie wilasne)

a) b)
Rys. 4.19 a) wykrycie zarysu w strefie 3, b) przystawka z aktywnymi wszystkimi dyszami (opracowanie wiasne)

Kontrola skuteczno$ci systemu sterowania opryskiwaczem z zainstalowanym modutem
wizyjnymi, algorytmem detekcji wysokosci drzew zrealizowana zostata poprzez rozmieszczenie na
odpowiednich wysokosciach drzew 50 sztuk papieru hydro-wrazliwego (tj. wrazliwego na wodg).
Papier tego typu zmienia kolor z zottego na niebieski pod wptywem wody. Kontrola po wykonaniu
oprysku wykazala, ze wszystkie rozmieszczone sztuki papieru zmienity kolor na niebieski, co oznacza
wiasciwe pokrycie drzew opryskiem (rys. 4.20a,b).

a) PR O et

Rys. 4.20 Papier hydro-wrazliwy: a) niepokryty woda, b) pokryty woda (opracowanie wiasne)
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4.3.4 Wyniki rozpoznawania stanéw rozwojowych drzew

Wyniki eksperymentow klasyfikacji stanéw rozwoju drzewa wedlug K-krotnej walidacji
krzyzowej przedstawiono w tabeli 4.1 (dla modelu Xception) i tabeli 4.2 (dla modelu NasNetLarge).
Wykresy doktadnosci treningu obu modeli dla zbioru uczacego i walidacyjnego przedstawiono na

rysunku 4.21 i rysunku 4.23. Suma btedow przedstawiaja wykresy (rys. 4.22) i (rys. 4.24).

e Model Xception

Tabela 4.1 Wynik rozpoznania dla modelu Xception

K-fold Accuracy [%]
----------- Train Validation Tests
1 97.95 99.87 99.16
2 97.98 99.14 97.44
3 96.55 99.42 97.24
4 97.43 97.89 98.57
5 97.21 98.14 98.17
Average 97.42 98.89 98.12
Training and validation accuracy
100
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3
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Rys. 4.21 Wykres doktadnosci rozpoznawania dla zbioru uczacego i walidacyjnego

(opracowanie wlasne)

Training and validation loss

- frain
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Rys. 4.22 Suma btedéw dla zbioru uczacego i walidacyjnego (opracowanie wlasne)
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o Model NasNetLarge
Tabela 4.2 Wynik rozpoznania dla modelu NasNetLarge

K-fold Accuracy [%]
——————————— Train Validation Tests
1 98.40 100 99.12
2 97.86 98.45 97.23
3 98.23 99.13 96.88
4 98.07 97.45 97.13
5 97.67 98.51 98.21
Average 98.05 98.71 97.21

Training and validation accuracy
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4.3.5 Wyniki rozpoznawania infekcji drzew sadowniczych

Wyniki eksperymentow klasyfikacji drzew bez infekcji i zainfekowanych wedlug K-krotnej
walidacji krzyzowej przedstawiono w tabeli 4.3 (dla modelu Xception) i w tabeli 4.4 (dla modelu
NasNetLarge). Wykresy doktadnos$ci treningu obu modeli dla zbioru uczacego i walidacyjnego
przedstawiono na rysunku 4.25 i rysunku 4.27. Suma btgdow przedstawiaja wykresy (rys. 4.26) i (rys.
4.28).

e Model Xception

Tabela 4.3 Wynik rozpoznania dla modelu Xception

K-fold Accuracy [%]

----------- Train Validation Tests
1 97.06 100 100
2 100 100 97.06
3 100 100 97.06
4 97.06 100 97.06
5 97.06 100 97.06

Average 98.24 100 97.65

Training and validation accuracy
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Rys. 4.25 Wykres doktadnosci rozpoznawania dla zbioru uczacego i walidacyjnego (opracowanie
wiasne)

Training and validation loss
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Rys. 4.26 Suma btedéw dla zbioru uczacego i walidacyjnego (opracowanie wlasne)
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o Model NasNetLarge
Tabela 4.4 Wynik rozpoznania dla modelu NasNetLarge

K-fold Accuracy [%]
——————————— Train Validation Tests
1 100 100 100
2 97.06 100 97.06
3 100 100 100
4 97.06 100 97.06
5 97.06 100 100
Average 98.24 100.00 98.82
Training and validation accuracy
1.00
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—— validation
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Epoch number

Rys 4.27 Wykres doktadnosci rozpoznawania dla zbioru uczacego i walidacyjnego
(opracowanie wtasne)

Training and validation loss
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4.4 Koncowe wyniki badan i eksperymentow

W rozdziale tym zaprezentowano wyniki badan eksperymentalnych zaprojektowanego systemu jako

catosci.

4.4.1 OszczednoS$ci wody i Srodkéw chemicznych

W podrozdziale przedstawiono wyniki analizy pordwnawczej ilo$ci wypryskiwanej cieczy
opryskiwaczem tradycyjnym oraz zmodernizowanym ktorym steruje system sztucznej inteligencji.
Badania eksperymentalne przeprowadzono dla reprezentatywnej powierzchni 1 ha sadu.

Uzyskane wynik rozpoznawania stanu rozwojowego drzew, przez opracowany wizyjny
algorytm klasyfikacji, na poziomie doktadnosci ponad 97 [%] przedstawione w podrozdziale 4.3.4,
zapewniaja wysoka wiarygodno$¢ uzyskania prawidlowej kalibracji parametréw oprysku. Tabela 4.5
przedstawia szacowane zuzycie wody na 1 ha z zastosowaniem i bez zastosowania algorytmu
klasyfikacji stanu rozwojowego drzew.

Tabela 4.5 Wyniki zuzycia wody do oprysku z algorytmem klasyfikacji stanu rozwojowego drzew

Faza rozwojowa

Wykorzystana ilos¢ wody (w litrach)
z wizyjnym algorytmem klasyfikacji

Wykorzystana ilo$¢ wody
(w litrach) bez wizyjnego
algorytmu klasyfikacji

BBCH 10 460 500
BBCH 30 500 550
BBCH 60 600 660
BBCH 70 700 780
BBCH 80 800 850
Lacznie 3060 3340
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Wyniki pomiaréw zuzycia wody z zastosowaniem algorytmu wizyjnego przedstawionego
w podrozdziale 4.3.3, wykrywajacego wysoko$¢ drzew do oprysku w kolejnych fazach rozwojowych
drzew przedstawia tabela 4.6.

Tabela 4.6 Wyniki zuzycia wody do oprysku z algorytmem wykrywania wysoko$ci drzew

Faza rozwojowa

Wykorzystana ilos¢ wody (w litrach)
z wizyjnym algorytmem
wykrywania wysoko$ci

Wykorzystana ilo$¢ wody (w litrach)
bez wizyjnego algorytmu
wykrywania wysokoSci

BBCH 10 430 500
BBCH 30 450 550
BBCH 60 550 660
BBCH 70 590 780
BBCH 80 680 850

Lacznie 2700 3340
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Tabela 4.7 przedstawia podsumowanie tgczne oszczedno$ci wody wykorzystywanej do

oprysku wynikajagce z zastosowania opracowanych algorytméw wizyjnych sterujacych
opryskiwaczem.
Tabela 4.7 Oszczednosci wody wynikajace z opracowanych algorytmow
BBCH 10 BBCH 30 BBCH 60 BBCH 70 BBCH 80
Algorytm wizyjny 1 - klasyfikacji stanéw rozwojowych drzew
Oszczednosé 40 50 60 80 50
wody w
litrach
Liczba 2 3 3 4 5
opryskéw
Lacznie 80 150 180 320 250
Algorytm wizyjny 2 - wykrywania wysoko$ci drzew
Oszczedno$é 70 100 110 190 170
wody w
litrach
Liczba 2 3 3 4 5
opryskéw
Lacznie 140 300 330 760 850
Algorytm wizyjny 1 + Algorytm wizyjny 2
Lacznie 220 450 170 1080 1100
Suma 3360
Oprysk tradycyjny bez zastosowania algorytméw wizyjnych
Lacznie 500 550 660 780 850
Liczba 2 3 3 4 5
zabiegow
Lacznie 1000 1650 1980 3120 4250
Suma 12 000
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Tabela 4.8 przedstawia podsumowanie oszczednosci $rodkow ochrony ro$lin i wody
wykorzystywanej do oprysku w przeliczeniu na 1 hektar powierzchni sadu czeresniowego.

Tabela 4.8 Oszczednosci srodkow chemicznych i wody wynikajace z opracowanych algorytmow

Faza Liczba Nazwa $rodka Zalecana Zalecana Oszczedno$é | Oszezedno$é

rozwojowa | opryskow Ilo$¢ srodka | ilos¢ wody srodka wody

nalha nalha nalha nalha

BBCH 10 ) Miedzian Extra 350 SC 3] 600 [I] 0.55 [I] 110[1]
Miedzian 50 WP 3 [ka] 600 [1] 0.55 [kg] 1101

Decis Mega 50 EW 0.25 [I] 600 [I] 0.06 [I] 150 [I]

BBCH 30 3 Zato 50 WG 0.15 [kq] 600 [I] 0.04 [kq] 150 [I]
BioBit 1 [kg] 600 [1] 0.25 [kg] 150 [1]

BBCH 60 1 Serenade ASO 8[1] 600 [I] 2.27[1] 170 [1]
Signum 33 WG 0.75 [kq] 600 [I] 0.34 [kq] 270 [1]

Matrix 2,5 EC 0.3 1] 600 [I] 0.135 [I] 270 [1]

BBCH 70 4 Luna Experience 400 0.6 1] 600 [I] 0.27 [I] 270 1]
Naturalis 211 600 [1] 0.911 270 [1]

Movento 100 SC 2.25[1] 600 [I] 0.83 [I] 220 [I]

Exirel 100 SE 0.6 [I] 600 [I] 0.22 [I] 220 [I]

BBCH 80 5 Movento 100 SC 2.25 (1] 600 [I] 0.83 [I] 220 [I]
Switch 62,5 WG 1 [kg] 600 [I] 0.37[1] 220 [I]

Mospilan 20 SP 0.125 [kg] 600 [I] 0.05 [kq] 220 [1]

4.4.2 Zmniejszenie emisji Srodowiska i ochrona operatora

Jak wynika z powyzszych wynikow przedstawionych w tabelach 4.5 — 4.8, nastapito znaczace

zredukowanie ilo$ci wody potrzebnej do opryskow. Oznacza to istotne zmniejszenie oddziatywania
srodkdw stosowanych do oprysku na $rodowisko. Efekt ten byt mozliwy do uzyskania poprzez
opracowang propozycj¢ precyzyjnych opryskow wykorzystujacg algorytmy wizyjne. Jednoczesnie
zapewniona zostata ochrona operator, poprzez to ze system dziata w znacznym stopniu autonomicznie
i nie wymaga operatora prowadzacego ciagnik z opryskiwaczem.
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5. Wnioski koncowe i podsumowanie przeprowadzonych badan

Rezultat przeprowadzonych badan naukowych wskazuje, ze opracowany system sztucznej
inteligencji wspomagajacy wykonywanie opryskow sadowniczych pozwala na wykonywanie
precyzyjnych opryskow. Przeprowadzone zostaly eksperymenty na przygotowanym stanowisku
badawczym,  ktorym byl  zmodernizowany  ciagniki i  opryskiwacz = sadowniczy
w warunkach plantacji sadowniczej. Wyniki eksperymentéw wskazuja, ze zastosowanie algorytmow
wizyjnych do sterowania zautomatyzowanym ciagnikiem i opryskiwaczem przynosi oszczednosci
wynikajace ze stosownej do opryskow wody i sSrodkéw ochrony roslin na poziomie niemal 30 %.

Na ograniczeniu kosztow produkcji sadowniczej pozwala opracowany i przetestowany
algorytm wizyjny do detekcji szkodnikéw na putapkach feromonowych w warunkach plantacji
sadowniczej. Rozmieszczone na plantacji kamery wizyjne dostarczaja regularnych informacji
0 pojawiajacych si¢ szkodnikach na wczesnym etapie ich rozwoju. Informacje te poza generowana
sygnalizacjg eliminujg konieczno$¢ codziennej lustracji putapek feromonowych rozmieszczonych
w sadzie. Przy plantacjach rozproszonych pozwalajg zaoszczedzi¢ czas sadownika i paliwo zuzywane
na codzienne dojazdy.

Opracowany automatyczny algorytm rozpoznawania stanu rozwojowego drzew jest
konieczny, zeby oprysk wykonywany przez autonomiczny ciaggnik z opryskiwaczem mogt miec
w czasie rzeczywistym kalibrowane parametry. Funkcja automatycznego rozpoznawania infekcji
drzew wraz z okresleniem wspotrzednych lokalizacji wykrytej infekcji, dostarcza informacji ktore
pozwala na eliminacje zainfekowanego drzewa oraz zaoszczedza czas potrzeby na inspekcyjna
lustracje plantacji. Dla obu zadan tj.: klasyfikacji stanow rozwojowych drzew i klasyfikacji drzew bez
infekcji i zainfekowanych osiggnigto wysokie wartosci doktadnosci klasyfikacji (ponad 97 % na
testowych zbiorach danych). Niezaleznie od zastosowanego modelu sieci, otrzymane wyniki byly
podobne. Potwierdza to rowniez metoda K-krotnej walidacji krzyzowej (tabele 4.1 — 4.4).

Zauwazy¢ mozna wigksze wahania doktadnosci podczas procesu uczenia (rys. 4.25) dla zbioru
walidacyjnego (w stosunku do wynikow uzyskanych dla zbioru uczacego). Wynik jest powigzany
Z mniejszym rozmiarem zbioru walidacyjnego. Podczas procesu testowania nie wykryto znaczacego
nadmiernego dopasowania modelu. Ponadto zastosowano silne metody augmentacji danych.

W przypadku klasyfikacji drzew zdrowych i zainfekowanych uzyskane wyniki sa jeszcze
wyzsze 1 majg $rednig doktadnos¢ 98.82 % na zbiorze danych testowych (dla modelu NasNetLarge)
dzigki temu, ze obrazy w klasach drzew bez infekcji i zainfekowanych sg bardziej wizualnie rdzne.
W przysztosci baza ta moze by¢ powigkszana, co jest zadaniem wieloletnim i trudnym ze wzgledu na
okresowos$¢ obserwowanych chorob.

Proponowane algorytmy wizyjne realizujg w systemie funkcje, ktorych uzasadnienie wynika
z zebranego do$wiadczenia praktycznego przy realizacji opryskow sadowniczych oraz zasad
sygnalizacji zagrozenia wystgpowania infekcji upraw. Wyodrebniono rodzaje infekcji okreslane jako:
choroby grzybowe oraz szkodniki. Do zwalczania danych infekcji przygotowane zostaly strategie
ochronne z przypisaniem dedykowanych s$rodkow ochrony roslin dopuszczonych do produkcji
sadowniczej odpowiednimi zezwoleniami. Poprzez modernizacje opryskiwaczy w system wizyjny
i zastosowanie systemu wspomagajacego wykonywanie opryskow sadowniczych mozna ograniczy¢
stosowanie migdzy innymi pestycydow i zmniejszy¢ ich ilos¢ przedostajaca si¢ do Srodowiska.
Poniewaz doktadne testowanie systemu wymaga kilku rocznych cykli, obecnie proponowany system
jest w fazie rozwoju, bedzie wymagat rozbudowy i kolejnych faz testow.
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W rozprawie doktorskiej przedstawione zostaly zatozenia systemu sztucznej inteligencji
wspomagajacego wykonywanie autonomicznych opryskow sadowniczych. Glownymi elementami
systemu sg kamery, ktorych sygnat wideo jest przetwarzany przez opracowane algorytmy wizyjne.
Przygotowane rozwigzania moga by¢ szeroko stosowane w nowych i uzywanych ciagnikach oraz
opryskiwaczach sadowniczych po ich wcze$niejszej modernizacji. Podczas opryskiwania modut
wizyjny, ktory steruje opryskiwaczem sadowniczym, oprocz okreslenia wysokosci opryskiwanego
drzewa, rozpoznaje rowniez stan rozwojowy drzew i dokonuje inspekcji plantacji poprzez klasyfikacje
porazonych drzew

Analizujac przyktadowe zezwolenie Ministra Rolnictwa i Rozwoju WSsi (nr R — 3/2017/d)
dotyczace zezwolenia na dopuszczenie do produkcji owocow srodka ochronnego o nazwie
MIEDZIAN EXTRA 350 SC i zezwolenia dla innych §rodkéw mozna wywnioskowaé, ze podawane
zalecenia odnosza si¢ z reguly do powierzchni 1 hektara sadu i dotycza zarowno zalecanej dawki
srodka oraz zalecanej ilosci wody.

W sezonie sadowniczym 2024 roku na reprezentatywnej plantacji 1 hektara sadu wykonano
tacznie 15 opryskéw ochronnych réznymi dopuszczonymi do produkcji srodkami ochrony roslin.
W ciggu sezonu sadowniczego oszczednosci wody dla reprezentatywnej powierzchni sadu 1 hektara
czere$ni wyniosty 28 % (tabele 4.5 — 4.8) Analogicznie oszcz¢dnosci uzyskano w tacznej ilosci
zastosowanych $rodkéw ochrony roslin. Analizujac wyniki przedstawione w tabeli 4.8 zauwazy¢
nalezy, ze zaproponowane algorytmy wizyjne sterujace opryskiwaczem zapewniaja najwicksza
redukcje stosowanych $rodkéw chemicznych i wody do oprysku w fazach BBCH 70 i BBCH 80.
W fazach tych drzewa rozwijaja si¢ najbardziej intensywnie co uwidocznione zostaje przyrostem
mtodych pedow drzewa i zawigzek owocow, ktore sa najbardziej narazone na infekcje. Na okres ten
przypada rowniez najwicksza liczba zabiegow wykonywanych glownie $rodkami chemicznymi.
W pozostatych fazach réwniez odnotowane zostaly oszczednosci, ktorych nizszy poziom wynika
Z mniej intensywnego rozwoju drzew.

Przedstawiona architektura systemu sztucznej inteligencji i przeprowadzone badania
eksperymentalne wpisuje si¢ w obszar ogrodnictwa precyzyjnego, ktory optymalizuje obszar
produkcji owocow poprzez minimalizowanie kosztow 1 podnoszenie wydajnos$ci produkc;ji.
Wykorzystane modele do przeprowadzenia eksperymentow, ktoérych wyniki zostaty przedstawione sg
czescia przygotowanego systemu sztucznej inteligencji wspomagajacego  wykonywanie
autonomicznych opryskow sadowniczych.

Podsumowujac, cel badawczy rozprawy doktorskiej, ktorym bylo zastosowanie metod
sztucznej inteligencji do wspomagania podejmowania decyzji o zabiegach sadowniczych,
minimalizujacych liczbe opryskéw i ilos¢ wykorzystywanych w tym celu §rodkéw ochrony roslin,
atakze do eliminacji bezposredniego udzialu operatora, czyli do zapewnienia peinej ochrony
cztowieka od ekspozycji na stosowane $rodki chemiczne zostal zrealizowany.

Ostatecznie, przyjeta teza naukowa zaktadajaca, ze dzigki zastosowaniu zaproponowanego
inteligentnego systemu wizyjnego do rozpoznawania chorob i szkodnikow drzew owocowych oraz
detekcji drzew, a takze opracowanego zrobotyzowanego bezzalogowego sprzetu do opryskow
sadowniczych, zapewnia si¢ poprawe precyzji opryskow, ograniczenie ilosci stosowanych $rodkow
chemicznych i wody, poprawe jako$ci owocow a ponadto ochrone sadownika przed ekspozycja na
szkodliwe $rodki chemiczne zostata dowiedziona.
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