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Konklusion

Baseret pa de forelgbige resultater opnaet i dette projekt:

e Det er muligt at indsamle farvebilleder af sukkerroer med en markrobot i tilstraekkelig kvalitet til at
et menneske kan genkende de gaengse sygdomme rust, meldug og Cercospora-bladplet.

e Efter annotering af billederne er det muligt at traene et dybt neuralt netveerk til at genkende
sukkerroe, baggrund og sygdomme (rust og delvist meldug; Cercospora-bladplet var ikke tilgeengeligt
i testdata).

o Det er muligt at monitorere sygdomsudviklingen i sukkerroer over tid ved at analysere de
indsamlede billeder med det treenede netvaerk.

Conclusion

Based on the preliminary results achieved in this project:

e |tis possible to collect colour images of sugar beet with a field robot in sufficient quality for a human
to recognize the common diseases rust, mildew, and Cercospora leaf spot.

e After annotating the images, it is possible to train a deep neural network to recognize sugar beet
leaves, background, and diseases (rust and partly mildew; Cercospora leaf spot was not present in
test data).

e |tis possible to monitor the development of the disease in sugar beet over time by analysing the
collected images using the trained network.

Formal

Formalet med forsgget er at undersgge, om et hgj kvalitets farvekamera sammen med hunstig intelligens
kan anvendes til automatisk genkendelse af sygdomme i sukkerroer.

Metode

Tre sorter (Falster, Mango og Nasser) blev etableret pa 50 cm raekkeafstand i et stribeforsgg i Flakkebjerg. De
tre sorter blev smittet med meldug (Erysiphe betae), rust (Uromyces beticola) og Ramularia-bladplet
(Ramularia beticola). Vejrforholdene var desvaerre ikke gunstige, efter roerne blev smittet, og de udviklede
sygdomme pa roerne er derfor primaert naturligt udviklede sygdomme. Der er foretaget ugentlig
dataindsamling med et specialbygget RGB kamera monteret pa en markrobot. Efter vaekstsaesonen er
udvalgte billeder manuelt annoteret pixelvist, og et dybt neuralt netvaerk er traenet pa baggrund af de
udvalgte billeder til at genkende plante og sygdom.
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Dataindsamling

Stribeforsgget blev gennemkegrt 9 gange (cirka
ugentligt) fra midt juli til start september af Aarhus
Universitet Flakkebjergs markrobot Robotti
(Agrolntelli, Aarhus, Danmark). Et specialbygget 5
megapixel farvekamera med indbygget blitz var
monteret i ca. 1 m hgjde over jorden pa Robottis 3-
punktsophaeng (Figur 1) og gemte et billede for hver
1 m. Kameraet kiggede ned af og deekkede et
synsfelt pa 0,53m x 0,44 m pa jorden med 4,6 pixels
per mm. Over 22.000 billeder blev indsamlet i alt,
svarende til 2.000-2.500 billeder for hver gennem-
kgrsel inklusive billeder mellem raekkerne.

For at danne et varieret datamateriale til treening af  Figur 1. Dataindsamling i sukkerroer med markrobot. RGB kamera
det neurale netvaerk, blev 200 billeder tilfaeldigt monteret pG 3-punktsophaeng. Foto: Tim Nellemann Bak.
udvalgt fra hver kgrsel. | hver af disse billeder blev

rektangulaere interesseomrader manuelt udpeget. Dette inkluderede bade omrader med og uden sygdom
samt med og uden plante. | alt blev 1721 interesseomrader udpeget pa tvaers af datoerne. | alt 32 interesse-
omrader blev manuelt udvalgt pa tvaers af k@rselsdatoerne, sygdomsgrad, og plantedaekke, sdledes de bedst
muligt repraesenterede variationen i marken. Efterfglgende blev de udvalgte interesseomrader annoteret
pixelvist efter de fglgende 8 klasser: ”Blad (friskt)”, ”Blad (vissent)”, ”Rust”, "Meldug”, ”"Bladplet
(Ramularia)”, “Bladplet (Cercospora)”, “Sygdom (ukendt)”, og ”"Andet” (f.eks. jord, ukrudt, o.l.). Under
annoteringen blev det observeret, at spejlende refleksioner fra blitzen kan ligne meldug, som dog ofte er
mere mat i udtrykket. | alt 31 af de annoterede interesseomrader blev udvalgt til traeningsdata og et blev
udvalgt til testdata.

Kunstig intelligens

Et dybt neuralt netveerk af typen Deeplab V3+ med en Xception-65 backbone blev traenet til at lave pixelvis
klassifikation af de indsamlede billeder. Da klassen ”Bladplet (Ramularia)” ikke var repraesenteret i
traeningsdata, blev denne ekskluderet under traeningen. Ligeledes var klasserne “"Rust”, “Bladplet
(Cercospora)” og “"Sygdom (ukendt)” kraftigt underrepraesenteret i traeningsdataet. Disse klasser blev derfor
vaegtet ekstra hgjt under traeningen.

Efter treening blev hvert af de indsamlede billeder analyseret af det treenede netveerk ved tre forskellige
skaleringer af original billedet. Til sidst blev resultatet fra hver skalering af et givent billede kombineret til en
samlet analyse af billedet.

Seerligt tak til Sgren Kelstrup Skovsen (Institut for Elektro- og Computerteknologi, Aarhus Universitet) for
hjeelp til treening af det dybe neurale netveerk.

Resultater og diskussion

Det annoterede interesseomrade fra testsaettet blev efter traeningen analyseret af netvaerket (Figur 2). En
kvantitativ sammenligning mellem de manuelle klassifikationer og klassifikationerne udfgrt af netveerket ses i
Tabel 1. Det ses her, at netvaerket er god til at genkende ”Blad (friskt)”, “Rust”, og “Andet”, hvor der er
mindst 80% sammenfald mellem menneske og det neurale netvaerk. Fordelingen mellem de fem klasser i
billedet er sa mmenlignelig for menneske og netvaerk, men netveaerket har dog en tendens til at overestimere
maengde af rust og underestimere mangden af meldug. Overestimatet af rust vurderes til primaert at
komme fra et st@rre areal omkring hver rust plet end et gget antal falske positiver. Dette vil i fremtiden
kunne tilpasses ved at justere pa teerskel vaerdien for klassen. Underestimatet af meldug skyldes, at
netvaerket ikke helt har lzert at kende forskel pa meldug og refleksioner. | fremtidigt arbejde kan
refleksionerne tildeles sin egen klasse for at tvinge netvaerket til at kende forskel pa de to klasser.
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Figur 2. Eksempel pé automatisk pixel klassifikation. a) Input farvebillede. b) Klassifikationer lavet af det dybe neurale netveerket.

Grgn = blad. Gul = Rust. Lys bld = Meldug. Mark bl = Andet.

Omrader, som indeholder bade
meldug og rust, er desuden blevet
annoteret som rust i traenings- og
testdata. Det betyder, at disse

Blad

Kunstig intelligens

Blad

Tabel 1. Sammenhzengen mellem pixel klassifikationer udfgrt af menneske og
kunstig intelligens. N = 1,4*10° pixels.
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dybe neurale netvaerk. Derefter er =
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billede ved at tage antallet af pixels 10% 65% 0% 6% 26% 2%
klassificeret som enten rust delt med
antallet af pixels klassificeret som
enten “Rust”, ”"Meldug” eller ”Blad 7% 0% 0% 0% 93%
(friskt)”.

Pa Figur 3 ses udviklingen af rust i de
fire parceller over tid. Det ses, at der

er spor af rust meget tidligt (2022-07-11) i den midterste af de tre nederste raekker, samt at disse omrader
udvikler sig over tid. Seerligt i den gverste venstre del af den midterste raekke. Det ses desuden, at sygdom i
hgjere grad udvikler sig langs raekken end pa tveers af raekkerne.
Pa grund af forholdet mellem billedafstanden og kameraets synsfelt har det ikke veeret muligt at fglge den
enkelte plante over tid - kun ca. det samme omrade. | 2023 vil vi gge samplingsfrekvensen, sa vi har et

overlap mellem billederne, og dermed kan fglge udviklingen af den enkelte plante over tid.
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Figur 3. Udvikling af rust over tid for de fire raekker. Hver cirkel repraesenterer sygdomstrykket fundet i et givent billede. Stgrrelsen og
farven af cirklerne er proportionalt med sygdomstrykket. Laengden af hver raekke er ca. 250-300 m.
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