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OSSZEFOGLALAS

A novénytermesztés sikerének egyik kulcsfontossagu 1épése a megfeleld
gyomszabalyozas. Cikkiinkben a precizios gazdalkodas adta gyomdetektalasi és
osztalyozasi modszereket vessziik sorra, kiemelten foglalkozva a gyomok altal visszavert
elektromagneses hullimok detektalasaval. Ismertetjiik a kiilonb6z6 kultirnévényekben
végzett szabadfoldi és mesterséges kornyezetben végrehajtott kisérleteket, valamint
bemutatjuk azok eredményeit. Megmutatjuk az alkalmazott kiértékelési modszereket,
azok hidnyossagait és ismertetjik a mesterséges intelligenciaval kapcsolatos
eredményeket, amelyek a jovében attorést jelenthetnek a gyomok detektalasa és
osztalyozasa tekintetében. Az Osszeallitasban bemutatjuk a precizids gyomszabalyozas
aktualis helyzetét, jovobeli kihivasait és megoldasait.

Kulcsszavak: precizios (helyspecifikus) gyomszabalyozas, detektalas, osztalyozas,

mesterséges intelligencia

BEVEZETES

Napjainkban komoly aggalyok meriilnek fel a talajjal és a vizellatottsaggal
kapcsolatban, mivel ezen eréforrasokat tobbé mar nem tekintjiik kimerithetetlennek (Sun
et al., 2017; Zhang et al., 2020). A preciziés gazdalkodéas éppen ezen erdforrasok
meglrzésében nyujthat segitséget, emellett alkalmazasaval novelhetjik a

terméshozamokat és csokkenteni tudjuk a vetésteriiletek valtozatossagat, valamint a
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kijutatott inputanyagok mennyiségét (Yost et al., 2017). Roviden kifejezve a precizids
gazdalkodas nem sz6l masrdl, mint a ,,megfeleld helyen, a megfeleld idében, a megfeleld
termék el6allitasa” (Pivoto et al., 2018).

Jelen cikkiink célja, hogy betekintést nyerjiink a precizids gazdalkodas, azon beliil pedig
a gyomszabalyozas aktualis helyzetébe, bemutassuk a rendelkezésre allo eszkozoket,
elvégzett kisérleteket, publikalt eredményeket, valamint a gyomok detektalasat és

osztalyozasat hatraltatd problémakat.

|IRODALMI ATTEKINTES

Preciziés gazdalkodas

De Clercq et al. (2018) szerint a precizios gazdalkodasra tekinthetlink ugy is, mint a
mezOgazdasadg 4.0 korszaka, amely igérete szerint forradalmasitja a mezdgazdasagi
termelést a monitoring és intervencids technologidk altal. Célja a termelés
hatékonysaganak novelése és a kdrnyezeti hatasok csokkentése. A precizios gazdalkodas
soran hasznalt informatikai technologidk (Information Technologies - IT) alkalmazasaval
kiilonb6z6é adatok gylijtheték Ossze a tablakrol, amelyek segitik a gazdakat, hogy
konnyebben felismerhessék a termelési eréforrasok térbeli és id6beli valtozasait (Aubert
et al., 2012). Paxton et al. (2011) szerint az IT-k hozzajarulnak a megfeleld
dontéshozashoz miszaki, gazdasagi és kornyezetvédelmi szempontbol is. A fejlett
informaciofeldolgozasi technologidknak koszonhetéen, olyan innovativ, a precizios
gazdalkodas alapjaul szolgald rendszerszemléletek segitik a gazdalkodok termelését,
mint a kiilonb6zé mennyiségili kijuttatasi technoldgiak, a 1égi és mitholdas tavérzékelés,
a multispektralis és hiperspektralis foldkozeli eszk6zok, szamitdgépes modellezések,
globalis helymeghatarozo6 rendszerek (GPS), valamint a foldrajzi informacios rendszerek
(GIS) (Waheed et al., 2006). A szamitogépes latasi technikak (Computer vision
technologies) digitalis képeket haszndlnak a vildg észlelésére és megértésére, képesek
pontos, helyspecifikus informaciokat szolgaltatni a ndvényekrol és azok kdrnyezetérol.
Alkalmazastol fiiggben a szamitogépes latorendszer (Computer vision system) kiilonb6zo
érzékelési modokat hasznal, mint példaul a szines vagy RGB (red, green, blue)
képalkotast, amely vizualis szemrevételezés céljabol szimulalja az emberi latast, mig a
kozeli infravords (NIR), multispektralis vagy hiperspektralis képalkotast a nehezebben

megfoghatd bioldgiai folyamatok érzékeléséhez, a tavolsagmérd érzékeldket pedig a
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geometriai méréseknél veszi igénybe. A hiperspektralis képeken kozvetlen értékelést
végezhetiink a vizsgalt anyagon, valamint a kivalasztott paraméter foldrajzi eloszlasat is
megtudhatjuk (Lodhi et al., 2019). Tobb kutatd is hiperspektralis képek segitségével
vizsgalta a névények klorofill tartalmat, gombdas betegségeit vagy éppen a szarazsagtiird
képességiiket (Yang et al., 2015; Bauriegel et al., 2014; Gerhards et al., 2019).
Napjainkban a gépi latast széles korben hasznaljak a preciziés mezdégazdasagi
feladatoknal, mint példaul a ndvények monitorozasa, valamint fenotipus vizsgalata, a
gyomirtas, a betakaritas, a jarmiivezetés és a hozamtérképezés (Bulanon et al., 2020;

Mavridou et al., 2019; Patricio et al., 2018; Wang et al., 2019; Wang et al., 2022).

Helyspecifikus gyomszabalyozas

A novényvédelem egy viszonylag 0j alkalmazasi irdnya a helyspecifikus
gyomszabalyozas (Site Specific Weed Management - SSWM). A gyomok veszélyforrast
jelenthetnek a kornyezetre, az emberi egészségre, a mezdgazdasagi termelékenységre,
kornyezetvédelmi szempontbdl pedig megzavarjak az 6kologiai tarsulasok egyensulyat
¢és csokkentik a fajok sokszintiségét (Adkins et al., 2014; Gharde et al., 2018). A
hagyomanyos kijuttatashoz képest - ami a tabla teljes teriiletén torténik - a helyspecifikus
gyomszabalyozasnal csak a gyomokkal boritott teriiletre juttatunk ki névényveédo szert,
mellyel jelentdsen csokkentjiik a herbicidek altal okozott kdrnyezeti terhelést (Lottes et
al., 2018). Haug et al. (2014) szerint a helyspecifikus névényvédelem sikere a gyomok
és kulturnévények pontos megkiilonboztetésén alapul. A gyomnovények kimutatasaban
nagy segitséget jelenthet a pildta nélkiili 1égijarmik (UAV-Unmanned Aerial Vehicle)
alkalmazasa, ahol két kiilonboz6é megkozelités 1étezik. Egyik modszer a spektralis
kiilonboz6éség, mivel a gyom- €s kultirndvény altal visszavert elektromagneses hullamok
spektrumai kozott kiilonbségek mutathatok ki, amely mar hosszt multra tekint vissza a
nem UAV tavérzékelés tekintetében is (Lopez-Granados, 2011). A masik eljarast a
gyomnovények tenyészidészakanak kezdetén, roviddel a csirazas utan hasznaljak. Ennél
a megoldasnal nagy felbontasu képekre van szilikség, amelyekhez az UAV -k egyediilallo
lehetdséget kindlnak. Az objektum alapi képelemzési (OBIA - Object-Based Image
Analysis) modszerek felilmuljak a hagyomanyos pixel-alapti modszereket. Az OBIA
modszerben az elemzések nem egyedi pixeleken, hanem hasonl6 spektralis tulajdonsagu
objektumokon, szomszédos pixelcsoportokon torténik. JO eredmények érheték el

(moddositott) RGB kamerakkal, mivel ezen eszkdzok térbeli felbontasa meghaladja a
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spektralis felbontast. A jelenlegi kutatasok biztatd eredményeket mutatnak a gyomok
soron beliili kimutatasaval kapcsolatban (De Castro, 2018), valamint a félig automatizalt
modszereknél is, ahol a gépi tanulasos technologiakat (Machine learning technology)
hasznaljak a gyomok-kultirnévények kiszlirésére, amelyek jelentésen csokkentik a
gyomok kézi osztalyozasanak id6igényes munkajat a tanuld adatbazis elkészitése soran
(Gao et al., 2018; Khan et al., 2022). A precizios gyomszabalyozasban a
hozamndvekedés tekintetében is nagy potencial rejlik, azonban a rendszer legfébb
akadalyat egy olyan gyomdetektald algoritmus kifejlesztésével lehetne megsziintetni,
amelyet komplex novénytermesztési kornyezetben is lehetne alkalmazni (Olsen et al.,

2019).

Elektromagneses hullamhossztartomanyok és az azokat méroé érzékel6k

A leggyakrabban hasznalt felszinkdzeli valds idejii szenzorok a spektometrikus,
optoelektronikus és RGB-NIR képérzékelok. A spektrometrikus érzékelok tobb
hullimhosszon mérik a visszaver0dés intenzitasat, ezaltal elegendd informaciot
szolgaltatnak a vegetacio és a talajok megkiilonboztetéséhez, ellenben ez a mddszer a
fajok differencialasahoz mar kevés, kiilonosen a korai fejlddési stadiumban, amikor a
kultirnévényeknek és a gyomoknak nagyon hasonloak a visszaverddési tulajdonsagaik
(Ldpez-Granados, 2011; Peteinatos et al., 2014).

Szamos esetben a VIS-NIR (Visible-Near Infrared) spektroszkopia segitségével
kiilonitik el a gyomnovényeket a kultirnovényekt6l, azonban ezek a kutatdsok
rendszerint laboratoriumi vizsgalatokra korlatozddnak, gyakran kemometrias modszerek
segitségével valasztjak ki a megfeleld hullimhosszokat, valamint allapitjdk meg a
kalibracios modelleket (Che 'Ya, 2016; Dammer et al., 2013; de Castro et al., 2012).

Az elektromagneses spektrum kiemelt (gyomdetektalas szempontjabdl fontos)
tartomanyai (1. dbra):

- Lathato fénytartomany (VIS-Visible; 380-720 nm) (2. dbra): A lathato
hullamhossz 380-t6] 720 nm-ig terjed. A zo6ld ndvények fo fotoszintetikus
pigmentje - a klorofill - ami csak a lathaté fényt (380-500 nm) képes megkdtni.
Ezt a sugarzasi tartomanyt nevezziik fotoszintetikusan aktiv radiacionak (PAR)
(Turcsanyi et al., 2005). Els6sorban az ¢él6 ndvényzetnél alacsony a
visszatiikr6z0dés, ami 5-10%-nal kevesebb is lehet, viszont a zold csucsnal (green

peak ~550 nm) a visszaver6dés akar tobb mint kétszerese lehet a kornyezé
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hullamhosszokhoz viszonyitva. A ndvények levélpigmentjei fontos tényezdk a
megkiilonboztethetéség szempontjabol (Fernandes et al., 2013), annak ellenére is,
hogy a lathaté fény hullimhosszai altalaban kevésbé dsszehasonlithatok, mint a
hosszabb hullamhosszok (Asner, 1998; Ollinger, 2011). A pigmentek koziil a
klorofill A és B befolyasolja legnagyobb mértékben az abszorpciot. A legtobb
osztalyozas a lathato fénytartomanyban torténik, ebbdl is a vizsgalatok soran csak
bizonyos savokat valasztanak ki. A lathaté fénytartomany harom nagy savra
oszthato fel, amelyek azt szinte teljesen lefedik: a kék / kék-zo61d széle (400—499

nm), a zold cstcspontja 550 nm koriil, és a vorés minimum (650700 nm)

(Thenkabail et al., 1999).

Klorofill a

Klorofill b

—Karotinoidok

Megkotott fény

o

1. abra: Egyedi levél fénymegkotése a klorofill a, klorofill b és karotinoidok
tekintetében (Anda et al., 2010)

)

600

Fény hullamhossza (nm)

Figure 1: Individual leaf light fixation with respect to chlorophyll a, chlorophyll b and

carotenoids (Anda et al., 2010)

Kozeli infravords (NIR—Near Infrared; 680-1327 nm) (2. dabra): Vannak szerzok,
akik a NIR tartomanyt ugy definialjak, hogy az a voOrdés részen beliili
hulldmhosszakat (680—780 nm) is tartalmazza (Jonas et al., 2010), azonban a
legtobb szerz6 a vords vallon, vagy voros élen tali tartomanyt tekinti csak annak
(Cortés et al., 2019; Chen et al., 2020). Ezek alapjan a NIR a 780-1327 nm kozé

tehet6. A nagy visszaver0dés oka a levélszerkezeten beliil talalhatdo fotonok

129



ZSEBO S.- MILICS G. — KOVACS A. J.

szétszorodasa, mivel a folyékony vizbdl a levegbbe keriilés soran torésmutatd
valtozas torténik a sejtkozotti terekben (Kniplin, 1970). Az abszorpcié mértéke a
levélvastagsagtol fiiggbéen valtozhat (Clark, 2005). Magas szintli intraspecifikus

(fajon beliili) variabilitast allapitottak meg a NIR-ben és Gsszefliggéseket talaltak

(Dat, 2000).
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2. dabra: Kiilonb6z6 anyagok visszaverddési spektrumai az elektromagneses hullamok
fliggvényében (Ashraf et al., 2011)
Figure 2: Reflectance spectrum of different materials (Ashraf et al., 2011)

Ezen tulajdonsagok figyelembevételével alkottak meg az optoelektronikus szenzorokat
is, bar ezek kevés spektralis savban mérik a visszaverddés erdsségét, rendszerint egyben
vagy kett6ben a voros/kozeli infravords (R/NIR) régioban. Az eszkdzok nagyon gyorsan,
eredményesen és koltséghatékonyan kiilonboztetik meg a vegetaciot a hattértdl (talajtol).
A WeedSeeker®, GreenSeeker® (Trimble Agriculture, Sunnyvale, CA, USA) és WEED-
it (Rometron, CJ Steenderen, Hollandia) nagyon népszerii ndvényérzékeld eszkozok a

piacon (Peteinatos et al., 2014; Tremblay et al., 2009).
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ANYAG ES MODSZER

A kutatok szamos érzékelési modszert vizsgaltak, mint a gépi latas (machine vision)
(Garcia-Santillan et al., 2018, Li et al., 2022), lathat6d és kozeli infravords (VIS-NIR)
spektroszkopia (Shapira et al., 2013; Zwiggelaar, 1998), multi-/hiper-spektralis képek
(Huang et al., 2016), fluoreszencia (Longchamps et al., 2009) és tavolsag érzékeld
technikak (fény-, tavolsag-LiDAR [Light Detection and Ranging] és ultrahang érzékelés)
(Andvjar et al, 2013; Reiser et al., 2017). Ezeket a modszereket kétféle modon
kategorizalhatjuk: 1égi tavérzékelés és foldi(kozeli) technikak (Lin, 2009).

A 1égi tavérzékelés eszkozei kozé tartoznak a kiilonbozé mitholdak, 1€ggdmbok,
repiilogépek €s a pilota nélkiili [égijarmiivek (UAV). Ezen eszk6zok felhasznalasi teriilete
rendkiviil széles, de ha csak az utobbi éveket vessziik figyelembe, akkor a pildta nélkiili
légijarmiivek vagy masnéven dronok térhoditasa és azok alkalmazéasa robbandsszerii
novekedést ért el (Padré et al, 2019; Li et al, 2020; Kumar et al., 2022).
Megjelenésiikkel Uj fejezetet nyitottak a tavérzékelésben, mivel példatlan mértéki térbeli,
spektralis és id6beli felbontasu adatokat szolgaltatnak (Colomina et al., 2014). Tovabbi
elénylik, hogy nagyon rugalmasak, konnyen kezelhetéek €s igény szerint torténhet az
adatgytijtés. Emiatt az UAV-re tekinthetiink 0igy is, mint egy 11j technikai eszkdz, amellyel
gyorsan ¢és taposasmentesen nyerhetjiik ki a szantofoldi ndvények fenotipus informacioit
(Liu et al.,, 2016). A dronok hasznalataval lehetGségiink nyilik teriileti térképek
felfrissitésére vagy készitésére, 3D-s modellek eldallitasara. Létrehozhatjuk a talaj, a
novények és az OntdzEs monitoring rendszerét, vegetacids indexeket szamolhatunk ki,
elérejelezhetjiik a varhatd terméshozamot, kimutathatjuk az er6zids, szaraz vagy
extrudalt részeket, valamint nyomon kovethetjiik a termékek mindségét a betakaritas
soran. Térképkészitésnél az Osszes objektum pontos koordinatdjanak segitségével
lehetdségiink nyilik vizualis elemzések elkészitésére legfeljebb néhany pixel pontossagig
(Mogili et al., 2018). Azonban érdemes megjegyezni, hogy ezek az eszkdzok csak
,hordozok™, az adatok mindsége és mennyisége a rajtuk 1évé szenzoroktdl vagy
kameraktol fiigg.

A f6ldi(kozeli) technikai eszkdzok is csak egy ,,hordozok™. A mérések altalaban foldhoz
kozeli vagy fixen telepitett allomasokra felszerelt érzékelok segitségével valosulnak meg.
Andijar et al. (2013) egy quadra szerelt LIDAR szenzorral végeztek foldkozeli

érzékelést, mig Ranjan et al., (2019) bab foldon ndévényi stresszt vizsgaltak, valamint
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hozambecslést végeztek ugyanezzel a technologiaval. A tavérzékelési technikak kivaldoan
alkalmazhatok térképkészités vagy nagy teriiletek vizsgalatanal, hatranyuk viszont, hogy
nem hasznalhatok valés idejii folyamatoknal, valamint a képek térbeli felbontasa is

alacsonyabb, mint a foldkozeli technikaké (Lopez-Granados, 2011).

RGB érzékelok

A gyomdetektalas soran szamtalan modszert és eszkOzt alkalmaznak a kutatok. A
legelterjedtebb mind koziil az RGB kamera, amely a tobbi késziilékhez képest olcsobb és
barhol konnyen elérhet6 (Gao et al., 2018). Tovabbi elénye, hogy nagy a képek felbontasa
és gyors a detektalas sebessége, amelyek mind elengedhetetlenek a precizids gazdalkodas
eszkozeinek hasznalata soran. Ezen feliil az elkészitett képeket konnyen be lehet tolteni
a gépi tanuldsi algoritmusokba és fel lehet hasznalni az olyan szamitogépes latasi
megoldasoknal, mint az osztalyozas vagy a targyfelismerés. Hatranya viszont, hogy igen
érzékeny a terepi fényviszonyvaltozasokra, amelyek a képek szegmentaldsanal és az
objektumok felismerésénél lenne fontos. A probléma megoldasara egy mesterséges
vilagitassal ellatott zart képalkoto teret kell kialakitani (Giselsson et al., 2017).

Meng et al. (2015) HSI (Hue Saturation Intensity) szinmodellt alkalmazott a valtozo
fényviszonyok szines képekre gyakorolt hatdsanak csokkentésére €s sziirkearnyalatos
képet allitott el6 H komponensekkel. A kisérlet soran szétvalasztotta a szines és a
monokromatikus (egyszinil) komponenseket, ezaltal lehetGsége nyilt a fekete-fehér
képekre alkalmazott algoritmusok hasznalatara.

Guerrero et al. (2017) harom kiilonb6z6 fejlédésii stadiumban 1évé kukoricaban
végeztek allomany- és gyomdetektalast (3. abra). A kutatdsaikat két f6 részre lehet
osztani. Elészor a vetési sorok felismerését végezték a kivald mindségli képek
szegmentalasa alapjan, ahol a névények fehér képpontként jelentek meg, a fennmaradd
rész pedig feketeként. Ezt kovetden a vetési sorok alapjan szamitottak ki a gyomsiiriséget

¢és végezték a traktor irdnyitasat.
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(1) (h) (¢)

3. abra: (a) Eredeti RGB kép, (b) COM index az (a)-bol, (c) Binaris kép Otsu modszere
utan (Guerrero et al., 2017)
Figure 3: (a) Original image; (b) COM index from (a); (c) Binary image after Otsu
thresholding (Guerrero et al., 2017)

Multispektralis érzékelok

Az RGB kamerakkal Osszevetve a multispektralis képkészité eszk6zok nem
korlatozodnak csak a lathaté fénytartomanyra, hanem az ultraibolya, a kozeli infravords
€s az infravords spektrumokban is hasznalhatdk, attol fiiggden, hogy milyen tartomanyt
tudnak mérni a szenzorok (Bi et al., 2019). A hiperspektralis érzékelkkel ellentétben, a
képalkoto szenzorok altal készitett képek (RGB képek, multispektralis képek - MSI) nagy
térbeli felbontassal rendelkeznek, ellenben kisszamu spektralis savot tartalmaznak
(Goshtasby et al., 2007).
Matese et al. (2013) egy szOl6iiltetvényt térképeztek fel és multispektralis kamera
képeibdl szamoltak az NDVI indexet. Shendryk et al. (2020) Ausztralia nedves tropusi
LiDAR segitségével probaltdk meghatarozni a biomassza ¢és a levelek

nitrogéntartalmanak mennyiségét.

Hiperspektralis érzékel6k

A hiperspektralis képalkotas egy olyan technika, ahol a fény széles spektrumat
képpontonként (pixelenként) mérjiik és ezaltal kapjuk az elemzésekhez sziikséges
informaciokat (Moshou et al., 2005). A hiperspektralis képérzékel 8k tobb tucat vagy akar
tobb szaz spektralis savot is képesek Osszegyljteni a spektrumok széles tartomanyabol.
Az anyagoknak kiilonb6zé hullamhosszokon eltéré reflektancidjuk van, ezért a

hiperspektralis képeknél (HSI) képesek vagyunk pontosan meghatarozni az anyagokhoz
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tartozo széles spektrumtartomanyt egyedi spektrumokat. Ily modon a hiperspektralis
képalkotas széleskoriien alkalmazhat6 a tavérzékelési feladatok soran (Bioucas-Dias et
al., 2013). Azonban meg van ennek a hatranya is, mivel a hiperspektralis képek altalaban
sok savval rendelkeznek, ellenben alacsony a térbeli felbontasuk. A hiperspektralis képek
térbeli felbontasanak javitasara egy hatékony és gazdasag megoldas a képfuzio (4. dbra).
Egyre tobb érzékeld képes egyszerre begylijteni a HSI-t és a nagy felbontasu MSI-t
ugyanarrol a helyrdl, ezaltal a nagy spektralis és a nagy térbeli felbontas is elérheto,
amelyet HSI-MSI fuzionak (Fused HSI) neveznek (Goshtasby et al., 2007). A hibak
elkeriilése végett, azonban mindig érdemes vizualis ellendrzést tartani, mivel a képek
egyesitése soran el6fordulhat, hogy a szimulalt adatfuzié és a valds fizié6 nem pontosan

egyezik egymassal (Dian et al., 2020).

,lrz\. .

Fused HST

High spectral resolution
4. abra: HSI (Hiperspektralis képek) és MSI (multispektralis képek) fuzidjanak
illusztracidja (Dian et al., 2020)
Figure 4: The illustration of the HSI (Hyperspectral image) and MSI (Multispectral
image) fusion (Dian et al., 2020)

Waheed et al. (2006) szerint a hiperspektralis tavérzékelési adatok sokrétiibb
informaciokat szolgaltatnak a mezdgazdasagi termesztésnél. A hiperspektralis
képfeldolgozas felhasznalhatdo mindenfajta 0j és hatékony mezdgazdasagi célra (Teke et
al., 2013), mint példaul a levélben torténd nitrogénfelhalmozodas (Wei et al., 2008),
nitrogénhiany, valamint az invaziv gyomfajok megallapitasara (Goel et al., 2003),
levélteriilet index (LAI) szamitasra (Liu et al., 2016), és novényi betegségek kimutatasara

(Zhang et al., 2003). Moshou et al. (2005) vizsgalataik soran megallapitottak, hogy a
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hiperspektralis és multispektralis képekbdl az eldtt lehet azonositani egy betegséget, hogy
annak lathatd tlinetei lennének, és ez alapjan 94,5%-os pontossidggal meg lehet

kiilonboztetni dket az egészséges novényektol.

Héérzékelok

A hoképalkotas egy non-destruktiv technika a hémérséklet vizsgalatara az objektum
altal kibocsatott infravords sugarzas alapjan. A hétérképek értékelésével adatokat
tudhatunk meg a dimenziérol, a hdeloszlasrol, valamint a struktarar6l. A hdkamerak
jellemzden alacsony felbontast kamerak (maximalis felbontasa 640x512 pixel vagy 0,33
MP), és csak egy savot képesek mérni a mikrobolométer szenzorokkal a hossza hullamu
infravords régioban. Ezekkel az eszkzokkel a levélzet hdmérsékletét is lehet mérni (Ali
et al., 2020). Mangus et al. (2016) szerint szamos kutatas bizonyitotta, hogy a termikus
infravords hullamhossz sokkal érzékenyebb a vizstresszre, mint mas hullamhossz régiok
(lathat6 és infravords tartomany). Erdekes modon kiilon-kiilon a hiperspektralis, valamint
a hdadatok kiegészit6 informaciokat szolgaltatnak a fertézések allapotarol és stadiumardl,
ezek kombinalasaval viszont sokkal dsszetettebb képet kaphatunk a ndvényi kérokozok
allapotanak és stadiumanak vizsgalatanal (Mahlein, 2016). Lopez-Lopez et al. (2016)
megallapitottak, hogy a betegségek korai stddiumban torténd felderitésére soran a
termikus indexek ugyanolyan erdsnek bizonyultak, mint a hiperspektralis indexek. Egy
tablazatban Osszefoglalva (1. tabldzat) tekinthetjiik meg a kiilonb6z6 szenzorok

felhasznalasi teriileteit.
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1. tablazat: Kiilonbozo szenzorok és azok alkalmazasi teriileteik (Maes et al., 2019)

Table 1: Overview of Applications and Suitability of Different Sensors (Maes et al.,

2019)
Alkalmazas Szenzorok/kamera tipusai
RGB | Multispektralis | Hiperspektralis | H6
Szérazsig Detektalas korai stadiumban - - As NA
stressz Hosszutava kovetkezmények - NA NA A
Korokozok | Detektalas korai staddiumban - - NA NA
kimutatdsa | Fert6zés sulyossiga NA NA NA A
Gyom Spektralis kiilonbség - A NA -
detektalas Objektum alapt NA NA - -
Novekedési stadium NA - - -
N(::»;/ekedé51 Levélmennyiség és biomassza | NA NA - -
eré
Y Megdolés NA - - A
Hozam A NA - -

NA nagyon alkalmas; A — alkalmas; a, — A hiperspektralis adatokbdl ki kell szamitani a nap okozta
fluoreszcenciat

Mesterséges intelligencia

Leegyszerisitett megkozelités szerint a mesterséges intelligencia nem mas, mint
létrehozunk egy szamitogépet, egy robotot vagy barmilyen eszkozt, amely az emberi
gondolkodas mintajara megoldja a problémakat (Sukhadia et al., 2020; Kundalia et al.,
2020). A mesterséges intelligencia f6 alkalmazasi teriilete a gépi tanulas (Machine
learning), ahol a fejlédés gyors és jelentds (Kakkad et al., 2019; Sakthipriya et al., 2022).
A gépi tanulas a dontéshozas soran algoritmusokat alakit ki, igy oldja meg az emberek
szamara tal komplex problémakat (Panchiwala et al., 2020; Talaviya et al., 2020). A gépi
tanulas egyik iranya az tigynevezett mély tanulas (Deep learning), amely rengeteg id6t és
energiat sporol meg a programozoknak azaltal, hogy a feladatokat nem kell specifikalni
vagy optimalizalni (Jha et al., 2019; Ahir et al, 2020). A mély tanulas ezzel
forradalmasitotta a mesterséges intelligencia vilagat (5. dbra). A mesterséges neuralis
halézatok (ANN - Artificial Neural Networks) nagyon rugalmasak a harom réteggel -
bemeneti réteg, tobbi réteg és a kimeneti réteg -, amelyek a mély tanuld neuralis
halézatokat (deep learning neutral network) is alkotjdk. A mesterséges neurdlis
halozatokat az agyi idegrendszer mintdjara épitették fel és az informaciofeldolgozas is

ehhez hasonlodan torténik (Sladojevic et al., 2016; Pandya et al., 2020).
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Egyszerii neuralis halozat Mély tanuld neuralis halozat

® o Nh
‘ Bemeneti réteg ‘ Tobbi réteg ‘ Kimeneti réteg

5. abra: Folyamatabra a neuralis halozatokrdl. Az egyszerii neuralis halézatoknal nem
épiil ki 6sszekottetés a tobbi réteg kozott, mig a mély tanuld neuralis halézatoknal
kapcsolatban allnak egymassal (Yanga et al., 2019)

Figure 5: Flow diagram of neural networks. In simple neural networks, no connection is
established between the other layers, while in deep learning neural networks they are

connected to each other (Yanga et al., 2019)

Mesterséges intelligencia a mezégazdasagban

A mesterséges intelligencia mezdgazdasagban torténd alkalmazasa megoldasokat
szolgaltathat az olyan fontos kérdésekre - csak néhanyat emlitve -, mint a kartevok és
betegségek megjelenése, a vegyszerek nem megfelelé alkalmazasa, a helytelen
vizelvezetés és 6nt6zés, gyomirtas, valamint a hozambecslés (Bannerjee et al., 2018).

A gépi (mesterséges) latastechnikaval torténd képalkotds nagyon igéretes eszkdznek
tlinik a precizios gazdalkodas soran, sok vizsgalat folyik ezzel kapcsolatban (Taghadomi-
Saberi, 2015; Wang et al., 2022; McCarthy et al., 2022). A mesterséges intelligenciat a
gépi latasnal is hasznaljak és k6zos cél minden szamitogépes latds alapu (computer
vision-based) precizios mezdgazdasagi feladatban, hogy azonositani tudjuk a kivant
objektumot (pl. mag vagy gyom), valamint meg tudjuk kiilonbdztetni a kornyezetétol. A
mesterséges intelligencia bevezetése segithet felgyorsitani ezen folyamatokat, mivel
kiilonb6z6 modellek bevezetésére és tanitasara (6. dbra) keriil sor (Lobet, 2017). A
Konvuléacios Neuralis Halozatok (CNN - Convolutional Neural Network) automatikusan
kinyerik a sziikséges tulajdonsagokat, miel6tt elkezdenék osztalyozasi és detektalasi

feladatukat (Asad et al., 2019). Olsen et al. (2019) a mély tanuldsos struktarat
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alkalmaztak, mely soran 16 kiilonb6z6 gyomnovény képeit osztalyoztak sikeresen. Asad
et al. (2019) repcében végezték kutatasukat ugyanezzel az eljarassal. A mély tanulasos
technikdk megjelenésével a gyomtulajdonsagok kinyerésének 1épése, valamint az

osztalyozasi 1épés egybeolvad.

Modell tanitasa Modell bevezetése
Nagy felbontasi RGB e s

Interferencia modell a
gyom
feltérképezéséhez

Kisebb osstalvole Gyomsiiriiség becslése
pixeleinek cimkézése G
Szemantikus
szegmentacio Validacio
Modell tanitasa &

6. dbra: Folyamatabra a javasolt gyomdetektalasi modszertanhoz (Asad et al., 2019)

Figure 6: Flow diagram for proposed weed detection methodology (Asad et al., 2019)

EREDMENYEK

Adatbazisok

A precizios gazdalkodas legkisebb és legfontosabb épitdelemei az adatok. Az adatok
begytijtésébdl épithetjiik fel a sziikséges adatbazisokat, amelyekre tekinthetiink ugy is,
mint a gazdalkodok dontéstamogatoi rendszere. Azonban nem elég, hogy begylijtjiik a
sziikséges adatbazisokat, azokat hasznalni is kell. Ha még gyorsabb fejlédést szeretnénk
elérni, akkor kolcsonds adatmegosztast kellene kialakitani egymas kozott, de a
gazdalkodok jelenleg erre még nem gondolnak. Pedig szamos eldnnyel jarna. Az
adatkészletek nyilvanosan hozzaférhetové tételével jelentds erdforrasokat sporolhatunk
meg az adatok elokészitésénél, és ezzel lehetdvé tessziik a képi elemzések, valamint a
gépi tanulasi algoritmusok fejlesztését a kiilonbozé kutatdocsoportok szamara (Lobet,

2017). A szamitogépes latassal foglalkozok mar hasznalnak olyan képi adatbazisokat,
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mint a COCO vagy a PASCAL VOC, amely figyelemreméltd sikereket ér el az
objektumok detektalasi, szegmentalasi feladatainal, valamint a modellek kiépitésében.
Azonban ezeknek az adathalomazoknak a képei az internetrdl szarmaznak, illetve
természeti képeket vagy targyakat abrazolnak, amelyeket nem lehet integralni a precizids
gazdalkodasba. Ellenben vannak olyan ndvényeket tartalmazo képi adatbazisok, mint a
Leafsnap (Redmon et al., 2018), vagy a PlantVillage (Mohanty et al., 2016) ahol a gyiijtés
elsésorban botanikai taxondmidra vagy ndvényi fenologiara iranyul és ezeket a képeket
laboratoriumi korilmények kozott gytijtik Ossze. A szdmitdgépes latdsu precizids
gazdalkodas sokkal specialisabb adatbazist kivdin meg az olyan feladatokndl, mint a
robotiranyitds vagy a ndvényvizsgalat, kiillonos tekintettel a terepi koriilmények kozott
torténd adatgylijtés soran, mint példaul a ndvények fejlodési stadiuma, a talajfelszin
jellemz6i és a valtozd fényviszonyok (Sun et al.,, 2017). A kutatok mar sikeresen
kialakitottak az ehhez kapcsolddo kiilonboz6 adatbazisokat, mint példaul a CWFI-t vagy
a gyomtérkép adatbazist.

CWFI (crop/weed field image) adatbazis

Haug et al., (2015) az els6k kozott publikaltak a gyomszabalyozasra szant terepi
adatbazisukat. Egy Bonirob (Ruchelshausen et al., 2009) autoném terepi robotra szerelt
multispektralis kameraval gyiijtottek képeket egy répafoldon. A kamerat bearnyékoltak
és mesterséges megvilagitast alkalmaztak, hogy kikiiszoboljék a  valtozd
fényviszonyokat, valamint csak a fényképezdgép vords (R) és a NIR csatornait hasznaltak
fel a képalkotashoz (de az adatbazisban 1évé képek 3 csatornas R-NIR-R formatumban
mentddtek). Az adatbazist 6sszesen 60 nyers kép alkotta, amelyeken vegetacios atfedések
is lathatok és pixel szinten meghatarozhat6 a gyom, a novény és hattérben a talaj. Annak
ellenére, hogy ez az adatkészlet viszonylag kicsinek mondhatd, mégis felhasznalhat6 a
gyomokon végzett gépi tanulas modellek értékeléséhez (McCool et al., 2017; Fawakherji
etal., 2019).

Gyomtérkép adatbazis

A Gyomtérkép adatbazis (Weed Map Dataset) (Sa et al., 2018) és a weedNet adatbazis
(Sa et al., 2017) létrehozésa is egy kutatocsoport nevéhez kothetd. FeltehetSleg ez a
legnagyobb nyilvanosan elérheté multispektralis 1égi adatbazis a cukorrépa gyomjainak

szegmentalasa és térképezése tekintetében. Két dront, egy négy (550 nm, 660 nm, 735
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nm, 790 nm) és egy Otcsatornas (475 nm, 560 nm, 668 nm, 717 nm, 840 nm)
multispektralis kameraval szereltek fel, a repiilés pedig 10 méteren tortént a
cukorrépatabla felett. A repiilés magaba foglal nyolc nagy felbontasti ortomozaikos képet,
pixel szintli gyom-, ndvény- €s hattér-azonositast. Ez az adatbazis egy 0j mércét jelenthet
a nagy felbontdsi ortomozaikos gyomtérképek gépi tanulds algoritmusanak

kialakitasahoz, mivel rengeteg kép all rendelkezésre a detektaldsi és tanulasi folyamathoz.

Képek feldolgozasa

A képfeldolgozas sikerességét dontéen befolyasolja a gyomok slirlisége és a rajuk
jellemz6 tulajdonsagok, a valtozé fényviszonyok az adott teriileten, a kultirnovények és
gyomndvények leveleinek atfedése, a ndvények kiilonb6z6 névekedési szakaszai stb.
(Lin, 2009; Lépez-Granados, 2011; Romeo et al., 2013). A megfelelé képfeldolgozasi
modszerekkel azonban kiszlirhetéek a kedvezbtlen kdrnyezeti tényezok. A talajokat és
egyéb nem zo6ld szinl jellemzoket csokkenteni tudjuk kamerasziir6kkel és kiilonb6zo
tipust kamerakkal (Astrand et al., 2005).

A hiperspektralis képosztalyozasi problémak megolddsara szamos osztalyozasi
modszerrel probalkoznak a kutatok, mint a tartovektor gép (support vector machine -
SVM) (Melgani et al., 2004), K-legk6zelebbi szomszéd (K-nearest neighbour method)
(Blanzieri et al., 2008), dontési fa (decision tree) (Delalieux et al., 2012), extrémen tanuld
gép (extreme learning machine - ELM) (Su et al., 2017) és még sok mas (Vijayalakshmi
etal., 2020). Golhani et al. (2018) kutatasukban neuralis hal6zati technikakat hasznaltak
a hiperspektralis adatok feldolgozasahoz, kiilonleges hangsulyt fektetve a

ndvénybetegségek kimutatasara.

Indexek

A képek feldolgozasa, osztalyozasa a legtobb esetben valamilyen indexszam alapjan
torténik, hogy konnyebben lehessen dolgozni a rendelkezésre all6 adatokkal. Az
indexszamok elemzésénél kiemelked6 jelentdsége van az 9sszehasonlithatosagnak. Az
azonos jellegli, azonos mértékegységili adatoknal ez egyszerti médon megoldhato, példaul
viszonyszamokkal. Gyakran azonban sziikség van a kozvetleniil nem Osszesithetd
adatokra vonatkozo atlagos valtozds meghatarozasara (Havasy et al., 1996). Ezeket a

mobdszereket a precizios gazdalkodasnal is alkalmazzak.
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1969-ben az els6 vegetacios index megalkotasat kovetden napjainkban mar joval tobb,
mint 100 talalhaté bel6lik (Jinru et al., 2017). A vegetacidés indexeket a képek
szegmentalasanal hasznaljak, amikor detektalni szeretnék a mezdgazdasagi tablakon
talalhaté gyomokat (Montalvo et al., 2012). A nyers RGB csatornakat és a kinyert
vegetacios indexeket elsdsorban a ndvényzet hattértol valo kiszlirésére hasznaljak (Kazmi
etal., 2015). A vegetacios indexek segitségével az €16 novények konnyen elkiilonithet6ek
az elhalt, élettelen dolgoktdl, igy azokat mar nem veszik figyelembe a képfeldolgozas
soran, ezaltal sziirni tudjak a vizsgalandé adatmennyiséget (Jinru et al., 2017). Az &sszes
vegetacios index koziil az NDVI-t hasznaljak a legszélesebb korben. Az NDVI vegetacios
index egy dimenzidmentes mérészam, amely egy adott teriilet vegetacids aktivitasat
fejezi ki. Ertékét a novényzet altal a kozeli infravoros (NIR) és a lathatd voros (RED)
sugarzasi tartomanyban visszavert intenzitasok kiilonbségének ¢s dsszegének hanyadosa
szolgaltatja, az NDVI korrelal a teriiletet takaré novényzet fajlagos klorofill tartalmaval
(Mika et al., 2011).

A z061d indexek vagy Otsu (1979) modszerének a hasznalata egy klasszikus megoldas a

gyomnyomas és a kornyezeti fényvaltozasok altal okozott hatasok csokkentésére.

Bar szamos novényt és feltételt tanulmanyoztak a 1égi felvételezések soran, a legtobb
kutatasnal az alabbi négy valtozot vizsgaltak a leggyakrabban:

- Vegetacios indexek (NDVI, GNDVI stb.) Espinoza et al., (2017); Soubry et al., (2017)
kutatasaikban bizonyos vegetacids tulajdonsag valtozatossagat elemezték.

- Fotokémiai reflektacids index (Photochemical reflectance index - PRI) Delalieux et
al., (2014); Stagakis et al., (2012) a levelekben taldlhato karotinoid pigmentek
visszatiikr6z0dési valtozasait kutattak.

- A levélzet és a leveg6 homérséklete kozotti kiillonbséget vizsgalta Gonzalez-Dugo et
al. (2013), néhany tanulmany pedig kozvetleniil a levélzet hémérsékletét vizsgalta,
mint példaul Espinoza et al. (2017).

- A novény vizstressz indexel (crop water stress index — CWSI) kapcsolatban sok
kutatast végeztek, mint Park et al. (2017); Poblete et al. (2018), amely a levél
hémérséklete és a levegd homérséklete kozti kiilonbségen alapszik, amit a
paranyomas hianya (vapor pressure deficit - VPD) szabalyoz (Zarco-Tejada et al.,
2013).

Azért ezt a négy valtozot vizsgaltak a leggyakrabban a kutatok, mert a vegetacios

indexek segitségével sikeriilt kiszlirni az ¢l6-¢élettelen dolgokat, raadasul bizonyos

141



ZSEBO S.- MILICS G. — KOVACS A. J.

esetekben mar a z6ld szin reflektancia alapjan elkiilonithetéek voltak a gyomok a
kultarnévénytél. Ha ezzel a detektalasi moddal nem lehetett valid eredményeket kapni,
akkor tovabbi indexek vizsgalataval probaltak kiilonbségeket talalni a ndvények kozott.
Erre megfeleld megoldast jelenthetett a fotokémiai reflektacios index, a vizstressz index
vagy éppen a levélzet-levegd kozti kiilonbség vizsgalata (Gonzalez-Dugo et al. 2013;
Delalieux et al., 2014; Espinoza et al., 2017; Poblete et al. 2018).

Egyéb gyomfelismerési modszerek

A gyomok kimutatasara és osztalyozasara ujabb technika a fluoreszcens markerek
hasznalata, melyet magara a magra vagy az aktualis kulturnévényre juttatnak ki. Raja et
al. (2019) négy kiilonboz6 technikaval foglalkoztak, melyek a kovetkezok:
szisztematikus markerek, fluoreszensz fehérjék, novényjeldlések és topical markerek.

A LiDAR (Light Detection and Ranging) egy tavérzékelési technika, ahol a tavolsagok
mérésére kerlil sor az érzékeld és a detektalando objektum kozott. Andujar et al. (2013)
a LiDAR alapt detektalasi eljarassal a kukorica sorkdzokben taldlhatd négy fégyomot
(Sorghum halepense, Cyperus rotundus, Datura ferox és Xanthium strumarium)

vizsgaltak.

KOVETKEZTETESEK ES OSSZEGFOGLALAS

A gyomok pontos feltérképezése alapvetd fontossagi a gyomsiirliség becsléséhez,
valamint a precizids gyomszabalyozas megvalositasahoz. A mély tanuldsos szemantikus
szegmentalas igéretes technikanak tlinik, azonban szlik keresztmetszete, hogy a
mezdgazdasagi képeket pixelszintre nem lehet lebontani. Ebbdl is latszik, hogy a
precizios gyomfelismerés legkritikusabb szakasza az adatok feldolgozasa, mivel a
begytjtott képekbdl tudjuk a gyomok elhelyezkedését meghatarozni, valamint az eltérd
visszaver6dési értékek alapjan végezhetjilk a szegmentaldsi folyamatot (Asad et al.,
2019).

Idealis koriilmények kozott és a gyomok fejlédésének egy bizonyos idOpontjat
figyelembe véve a jelenlegi képfeldolgozasi technikdk nagyon reményteli osztalyozasi
eredményeket mutatnak. Azonban sok kihivassal is szembe kell nézni ezzel kapcsolatban.
A ndvények levelei és a gyomok a késoi fejlédési szakaszban gyakran atfedik egymast,

emiatt megkiilonboztethetetlenekké valnak. Lottes et al. (2016), Dyrmann et al. (2017),

142



KEPALKOTASI ELJARASOK A PRECIZIOS GAZDALKODASBAN

Ahmad et al. (2018), kutatasaiknal kisebb-nagyobb sikerrel az atfedéseket okozta
problémak megoldésara kiilonb6z6 osztalyozasi eljarasokat alkalmaztak.

Néha bizonyos anyagok vagy karositok valtoztathatjdk meg a levelek morfologiai,
texturalis vagy spektralis tulajdonsagait, a kiillonb6zé novekedési szakaszokban is ez
torténik (Shaner et al., 2014). Ez a feladat tovabbra is megoldasra var, mivel a mai napig
kevés kutatas foglalkozott ezzel a kérdéskorrel. Egy altalanosan elfogadott megkdzelités
az osztalyozasi modell képzése kiilonb6z6 novekedési fazisokban (Hassanein et al.,
2018; Rumpf et al., 2012).

Tovabbi fejtorést okoz a természetes fényviszonyok valtozasa. A kiilonbozo
megvilagitasi viszonyok eltérd szinekhez, arnyékokhoz, tikrozodésekhez stb. vezetnek,
ami nagyban megneheziti a szegmentalasi, osztalyozasi algoritmusok kialakitasat. Tang
etal. (2016), Zheng et al. (2009), Hamuda et al. (2018) az algoritmusok hatékonysaganak
novelése érdekében kiilonbozo szintérmodelleket hasznaltak.

Azonban minden lehetséges opciot figyelembe véve 0j dimenziot jelenthet a
mesterséges intelligencia mezégazdasagban torténé megjelenése. Elonye, hogy
kivalthatja az €16 munkaer6t, az emberek szamara komplex, bonyolult feladatokat is
pillanatok alatt képes elvégezni, folyamatos tanuldsra képes és nagy segitséget jelenthet
a gyomfelismerési feladatoknal (Patricio et al., 2018; Pathan et al., 2020; Tripathi et al.,
2022).

Bar még mindig szamos megvalaszolatlan kérdés vetddik fel, igéretes jovonek néziink
elébe a gyomdetektalas és osztalyozas terén, mivel szamtalan kutatd és kutatocsoport

Osszpontositja erre a témateriiletre az erejét.
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SUMMARY

One of the keys to success in crop production is adequate weed management. In this

article, we have a look at the weed detection and classification methods provided by
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precision farming, with special attention to the spectral reflectance by weeds. We review
and discuss experiments in different cultivated plants in the field and in an artificial
environment. The used evaluation methods along with their advantages and
disadvantages are presented. Results obtained by the use of artificial intelligence are also
examined, representing a potential breakthrough technology in the future for weed
detection and classification. The goal of this review is to explore the current state, future
challenges, and solutions of precision weed control.

Keywords: precision (site-specific) weed management, weed detection, classification,
artificial intelligence
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