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1 Wstep

Pomimo ogromnego udziatu rolnictwa w gospodarce $wiatowej oraz ciagltego
zastepowania pracy ludzkiej przez maszyny, wciaz wiele prac zwiazanych z up-
rawami jest wykonywanych recznie. Wiele owocéw i warzyw jest zbieranych
przez maszyny rolniczne, ktére zapewniaja duza wydajno$é, szybko$é i os-
zczednosci zaréwno w matych jak i duzych gospodarstwach. Ze wzgledu na
specyfike upraw wiele gatunkow wciaz zbieranych jest recznie z uwagi na brak
odpowiedniej metody, ktéra zebralaby plony nie uszkadzajac ich oraz nie po-
zostawilaby zniszczen na polu. Dazieki gwaltownemu rozwojowi sztucznej in-
teligencji coraz czesciej podejmowane sa proby stworzenia maszyny do automaty-
cznego 1 precyzyjnego zbioru, a w ciagu ostatnich kilku lat wydajnos¢ tych
systeméw ulegla znacznej poprawie [3]. Oczywistymi wyzwaniami przy opra-
cowywaniu takiego systemu wykrywania upraw sa niespdjne oswietlenie, nierozréznialne
tlo, zachodzace na siebie lub zastoniete plony, czy niskie rozdzielczosci zdjeé¢ na
ktérych przeprowadzana jest detekcja obiektéw [4, 6, 7]. W ponizszym raporcia
postaramy sie dokonaé¢ szerokiego przegladu literatury w temacie optymaliza-
¢ji algorytmu YOLO V7 oraz ogdlnego problemu detekcji owocéw i warzyw w
srodowisku naturalnym.

Dalsza czes¢ raportu jest ulozona w nastepujacy sposéb: rozdzial 2 dotyczy
objasnienia dzialania rodziny algorytméw YOLO (na przykladzie YOLO V7),w
rozdziale 3 zawarte sa informacje na temat danych uzytych do trenowania al-
gorytmu, rozdzial 4 dotyczy przegladu literatury i potencjalnych rozwiazan
wprowadzonych w algorytmach detekcji obiektow w celu ich optymalizacji, rozdziat
5 to podsumowanie zgromadzonej wiedzy i prezentacja planu dalszej czesci
badan.

2 Wstep do YOLO

YOLO (You Only Look Once) to rodzina algorytméw detekeji obiektéw, ktéra
chrakteryzuje sie obecnie najlepszymi metrykami doktadnosci wykrywania obiektéw
oraz bardzo duza szybkoscia przetwarzania obrazu [5]. Najnowsze odstony sa



w stanie zwracaé polozenia obiektéw na obrazie w tempie przekraczajacym
100 FPS co sprawia, ze algorytm moze by¢ wykorzystywany do przetwarza-
nia danych w czasie rzeczysiwtym [1].

Algorytm sklada sie z trzech czesci: ”Ogona” (eng. Backbone), ”Szyi” (eng.
Neck) oraz ”Glowy” (eng. Head)

2.1 7”0Ogon”

Pierwsza czescia kazdego algorytmu YOLO jest "Ogon”. Jest to pierwsza
warstwa do ktorej wprowadzany jest obraz, ktory nastepnie przechodzi przez
wiele warstw konwolucji, normalizacji batchy, funkcji aktywacji (Relu, Leaky
Relu, Mish, Silu), Maxpoolingu czy konkatenacji wezesniejszych warstw. W ten
sposéb z obrazu ekstrachowane sa cechy, ktore nastepnie beda dalej przewarzane

i postuza do detekcji obiektu. Na przestrzeni rozwoju algorytmu stosowano
7ogony” o réznej architekturze (Darknet24, CSPDarknet53 ,Modified CSP v7
[5]) natomiast w wersji YOLO V7 zaproponowano sie¢ E-ELAN [1], ktéra rozwiazuje
problem zanikajacej $ciezki gradientu, zachowujac przy tym odpowiednia ztozonosc¢
obliczeniowa.

2.2 ”Szyja”
Po wstepnym przetworzeniu dane przechodza do ”Szyi” gdzie beda dalej przetwarzane.
Architektura ”Szyi” rézni sie znaczaco w zaleznosci od wersji YOLO. W YOLO
V7 dane przechodza przez modut SPPCSP oraz przez warstwy konwolucji i
konkatenacji wczesniejszych warstw.
2.3 7"Glowa”
Algorytm dziala w oparciu o nastepujace cztery podejscia:
1. Podzial obrazu na sekcje
2. Rysowanie 'bounding boxes’

3. Wyliczenie IOU

4. Non-maximum-suppresion

2.3.1 Podzial na sekcje

Rozpoczynamy od podzielenia oryginalnego obrazu na komorki siatki NxN o
jednakowym ksztalcie. Kazda komorka siatki jest odpowiedzialna za zlokali-
zowanie 1 przewidzenie klasy obiektu, ktory obejmuje, wraz z wartoscia praw-
dopodobieristwa/pewnosci.



2.3.2 Rysowanie ’bounding boxes’

Kolejnym krokiem jest wyznaczenie bounding boxéw, ktére odpowiadaja pros-
tokatom zaznaczajacym wszystkie obiekty na obrazie. Mozemy mieé tyle bound-
ing boxdéw, ile jest obiektéw w obrebie danego obrazu. YOLO okresla atrybuty
tych pdl ograniczajacych za pomoca pojedynczego modulu regresji w nastepu-
jacym formacie, gdzie Y jest ostateczna reprezentacja wektorowa dla kazdego
pola ograniczajacego. Y = [bx, by, bh, bw, cl, ¢2, ..., cn] gdzie:

e bx, by - koordynaty srodka prostokata,
e bh, bw - wysokosé i szerokos$é¢ prostokata,

e cl, ..., cn - prawdopodobiensto ze w prostokacie znajduje sie obiekt danej
klasy

2.3.3 10U

W wiekszosci przypadkéw, pojedynczy obiekt na obrazie moze mie¢ wiele kandy-
datéw do przewidywania, nawet jesli nie wszystkie z nich sa istotne. Celem IOU
(wartosé miedzy 0 a 1) jest odrzucenie takich prostokatéw, aby zachowaé tylko
te, ktére sa istotne.

2.3.4 Non-max-suppression

Ustawienie progu dla IOU nie zawsze jest wystarczajace, poniewaz obiekt moze
mie¢ wiele pdl z IOU poza progiem, a pozostawienie wszystkich tych pdl moze
zawieraC¢ szum. Tutaj mozemy uzy¢ NMS, aby zachowaé tylko pudetka z na-
jwyzszym wynikiem prawdopodobienistwa wykrycia.

3 Dane uzyte do treningu

Zbior danych tworza 594 zdjecia ogérkow gruntowych w srodowisku naturalnym.
Zdjecia zostaly zrobione w wielkopolsce w Lipcu 2022 r. na dwoch réznych
polach. Do ich zrobienia uzyto aparatu z telefonu Xiaomi Redmi Note 8 Pro, a
rozdzielczo$¢ kazdego zdjecia to 4624x3472. Dane zostaly oetykietowane tzn. na
kazdym zdjecia zostaly zaznaczone ogérki, ktére nastepnie postuza jako ’ground
truth’ w uczeniu algorytmu.

4 Przeglad literatury

Odpowiednio szybka i dokladna detekcja owocéw i warzyw w srodowisku nat-
uralnym jest kluczowym elementem w stworzeniu automatycznej i precyzyjnej
maszyny do zbioru plonéw. Problemy zwiazane z detekcja obiektéw mozemy
podzieli¢ na dwie klasy:

e Zwiazane ze zdjeciami na ktérych bedzie przeprowadzana detekcja (dane)



e Zwiazane z algorytmem oraz jego treningiem

W dalszej czedci przyjrzymy sie jakie najwieksze wyzwania czekaja nas w
kazdej z klas oraz jakie ich rozwiazania sa obecnie dostepne.

4.1 Problemy z danymi potrzebnymi do detekcji

Algorytmy detekcji ucza sie na zdjeciach na ktérych zaznaczone sa polozenia
obiektow, ktére wytrenowany algorytm powienien zlokalizowa¢. W przypadku
btednego lub niedoktadnego zaznaczenia danych treningowych algorytm bedzie
sie zle uczyl i nigdy nie osiagnie zadawalajacej skutecznosci detekcji, dlatego
szczegdlnie waznym jest dbanie o wysoka jako$¢ zbioru uczacego. W przypadku
malej ilosci danych, moga one zosta¢ poddane augmentacji, czyli zmienie zdje-
cia np. poprzez obrot, zmiane wielkosci, odbicie lustrzane, zmiane saturacji i
jasnosci zdjecia, w celu zwiekszenia ilosci prébek uczenia [2].

4.2 Problemy zwiazane z algorytmami detekcji obiektow

Powstanie maszyny do automatycznego zbioru jest dyktowane szybkoscia z jaka
algorytm jest w stanie znajdywaé warzywa i owoce na zdjeciach z kamery. Jesli
jedno zdjecie jest przetwarzane zbyt dlugo to maszyna nie jest wydajna, dlat-
ego detekcja obiektéw musi odbywaé sie w tempie przynajmniej 30-40 FPS,
zeby moéc konkurowaé z czlowiekiem. Algorytm podczas uczenia moze wpadaé
w minima lokalne, przez co moze nie osiagaé zadawalajacych rezultatéw i tracié
mozliwo$¢ generalizacji, dlatego bardzo wazny jest odpowiedni dobér architek-
tury i hiperparametrow uczenia. Sposéb podawania zdje¢ podczas treningu tez
ma duzy wpltyw na metryki uczenia. ”Curriculum learning” to technika polega-
jaca na stopniowym podawaniu do uczenia coraz to trudniejszych przypadkow
w celu powolnej i gltebszej generalizacji algorytmu.

4.3 Inne podejscia problemu detekcji

Stosuje sie rowniez inne techniki detekcji owocéw i warzyw, nieoparte na ucze-
niu glebokim [3]. Detekcja za pomoca koloru to podejscie, ktére znalazlo zas-
tosowanie w detekcji warzyw i owocéw o kontrastowym kolorze (w odniesieniu
do otoczenia) i powstaly juz pierwsze maszyny do zbioru, ktére obecnie sa w
fazie testéw [8]. Stosuje sie réwniez detekcje za pomoca tekstury oraz detekcje
ksztaltu na obrazie [3].

5 Podsumowanie i plan dalszych prac i eksperymetéw

Algorytm YOLO V7, zaprezentowany we wczesniejszej czesci raportu, jest obec-
nie najlepszym dostepnym algorytmem do detekcji obiektéw, ktéry oferuje na-
jlepsze rezutaty dla szybkosci od 5 do 160 FPS. Zmiana struktury warstw algo-
rytmu, moze okazaé sie nieskuteczna z uwagi na to, ze architektura algorytmu
zostala starannie dobrana przez twércéw i wszelkie zmiany moga nieznacznie



pogarszaé metryki. Wobec tego najlepszym podejéciem w przypadku opty-
malizacji detekcji moze okazaé sie optymalizacja samego etapu treningu sieci.
Dobranie odpowiednich hiperparametrow uczenia takich jak liczba epok, learn-
ing rate, decay itp. moze znaczaco przyczyni¢ sie do zwiekszenia poprawnosci
detekcji. W przypadku problemu detekcji malych obiektow, przetestowana
zostanie metoda rozpoznawania maltych ogérkéw na podstawie detekcji koloru
z6ltych kwiatéw. Nienznacznie zwiekszajac dlugosé dzialania algorytmu, mozemy
znacznie poprawi¢ metryki detekcji dla malych obiektéw dla tego konkretnego
przypadku. Z uwagi na mata liczbe danych zostanie przeprowadzona augemtacja
danych w celu zwiekszenia ich ilodci i poprawienia generalizacji modelu. Zeby za-
pobiec problemowi ciezko-rozpoznawalnych przypadkdéw zostanie przetestowana
metoda oparta na Curriculum Learning tzn. na poczatku podawania do sieci
tatwych przypadkéw detekeji (ogérek w catosci widoczny, dobrze o$wietlony),
a nastepnie po wstepnym uczeniu, douczanie sieci trudniejszymi przypadkami
(ogdrki nachodzace na siebie, cze$ciowo zastoniete, z kiepskim oswietleniem) za-
pewnia wieksza generalizacje uczenia.

Pomimo wielu trudnosci zwiazanych ze stworzeniem maszyny do automaty-
cznego zbioru owocéw i warzyw, postep technologiczny i osiagniecia w dziedzi-
nach detekcji obiektow i przetwarzania obrazow pozwalaja zachowa¢ optymizm
w dalszych pracach nad rozwojem tego rozwiazania. Stworzenie takiej maszyny
moze znaczaco zmieni¢ rynek rolniczy na $wiecie, zmniejszy¢ koszta ponoszone
przez producentéw zywnosci co moze bezposrednio przelozy¢ sie na spadek cen
zywnosci na $wiecie.
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