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PRACENJE AKTIVNOSTI PCELA PRIMENOM RACUNARSKE VIZIJE

Sladana Purasevicl, Uros Pesovi¢l, Dejan Vuji¢i¢l, Dusan Markovic?, SneZana
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Izvod: Racunarska vizija kao alat omogucava automatizovanu obradu vizuelnih
informacija i daje moguénost znacajnog unapredenja procesa poljoprivredne
proizvodnje. U ovom radu prikazani su rezultati primene YOLO algoritma za
praéenje pcela na ulazu u koSnicu. Primenjeni model postizao je preciznost detekcije
od 92,86% i implementiran je na Raspberry PI 4 racunarskom sistemu. Ovaj
racunarski sistem malih dimenzija se moze koristiti za dalja testiranja na terenu,
pri cemu se aktivnost pcela na ulazu u kosnicu prati preko snimka sa video kamere.
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Uvod

Racunarska vizija (eng. Computer Vision - CV) je oblast racunarstva ciji je
osnovni zadatak obuka racunara da izdvajaju korisne informacije iz digitalnih slika
ili video snimka. Vizuelni sistem coveka je jedno od najrazvijenih cula, putem koje
Covek dobija najveci broj informacija iz svoje okoline. U masovnim proizvodnjama
razli¢itih privrednih delatnosti, oslanjanje na Coveka kao vizuelnog kontrolora
procesa proizvodnje za Coveka je izuzetno naporno, zbog velike brzine i brojnosti
proizvoda. Zadatak racunarske vizije je da se koriS¢enjem rac¢unarskih algoritama
automatizuju zadaci koje vizuelni sistem ¢oveka moze da obradi. Racunarska vizija
koristi sliku ili niz slika u slu¢aju video snimka, kao ulaznu veli¢inu, pri cemu ona
moze biti snimljena pomoc¢u jedne kamere, niza prostorno pomerenih kamera
(stereovizija), kamera koje prikazuju razlicite delove spektra (multispektralna
vizija) i viSedimenzionalni podaci kao u slu¢aju medicinskog skenera.

U danasnjoj industrijskoj proizvodnji, racunarska vizija je u velikoj meri
zamenila ¢oveka u vizuelnoj kontroli kvaliteta proizvoda na pokretnim trakama,
pri ¢emu je jedan ovakav sistem u stanju da zameni desetine ljudi, a da pri tome
postiZe i znatno vecu tacnost donoSenja odluka od ¢oveka. U ovakvim sistemima
proizvodnje, ra¢unarska vizija se oslanja na poredenje industrijskih proizvoda sa
predefinisanim Sablonima kako bi se utvrdilo da li proizvod zadovoljava odredene
kriterijume kvaliteta (pracenje markera na proizvodima, prisustvo defekata u
proizvodu analizom oblika i boje proizvoda). Cak i ovako jednostavni zadaci
zahtevaju znacajne raCunarske resurse, pa su upravo i oni bili glavni ogranicavajuci
faktor ubrzanog razvoja ove oblasti. Zahvaljujuéi znacajnom unapredenju
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performansi racunarskih sistema i savremenim algoritama racunarske vizije oni
omogucavaju realizaciju znatno kompleksnijih zadataka ra¢unarske vizije kao $to
su: detekciju dogadaja, pracenje putanje objekata, klasifikacija objekata, ¢ime se
znatno proSiruju oblasti njene primene.

U poljoprivrednoj delatnosti, covek se u najvecoj meri oslanja na culo vida u
donosSenju odluka, kao Sto su klasiranje proizvoda, detekcija korova, utvrdivanje
vegetativnog stanja biljaka, pracenje domacih zivotinja, detekcija StetoCina,
korisnih organizama (Kamilaris i Prenafeta-Boldd, 2018.). Zahvaljuju¢i napretku
racunarske vizije pruZa se mogucnost znaCajnom unapredenju efikasnosti
poljoprivredne proizvodnje njenom automatizacijom (Medojevi¢ i sar., 2019).

U ovom radu predstavljena je upotreba YOLO algoritma racunarske vizije koji
je iskoriS¢en za pracenje brojnosti pcela na ulazu u kosnicu. Ovaj algoritam je u
prethodnim istrazivanjima kori$¢en kod autonomnih robota namenjenih za branje
jabuka (Kuznetsova et al., 2020.) i paradajza (Lawal, 2021.).

Materijal i metode rada

Detekcija objekata u oblasti racunarske vizije oslanja se na sledece koncepte:

1. Klasifikacija odreduje verovatnoc¢u da se na slici nalazi objekat odredene klase
(automobil, pas, macka,..), odnosno daje odgovor na pitanje Sta se nalazi na
slici 1.a. Klasifikacija objekta moze predvideti samo jednu klasu za jednu sliku.

2. Lokalizacija kombinuje klasifikaciju objekta i njegovu lokaciju na slici, odnosno
daje odgovor na pitanje Sta i gde se nalazi na slici 1.a.

3. Detekcija objekata prevazilazi zadatak prethodne dve metode koje se samo
brinu o jednom objektu i njegovoj lokaciji. Detekcija objekata pruza
informaciju o svim objektima na slici 1.b koje obelezava pomo¢u okvira.

Slika. 1. a) Klasifikacija i lokalizacija b) detekcija objekata na slici
Figure. 1. a) Classification and localization b) object detection
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YOLO (eng. You Only Look Once) predstavlja algoritam racunarske vizije koji
omogucava detekciju i pracenje objekata snimljenih kamerom u realnom vremenu
(Redmon and Farhadi, 2018.). Za razliku od prethodno razvijenih algoritama koji
su bazirani na principu kretanja prozora po slici, YOLO algoritam analizira
kompletnu sliku u jednom prolazu ¢ime se znatno poboljSava tac¢nost i brzine
detekcije objekata. Prva verzija algoritma predstavljena je 2015. godine, a nedavno
je predstavljena i peta verzija algoritma. YOLO algoritmi prvenstveno su namenjeni
za izvrSavanje na racunarskim sistemima visokih performansi, kao $to su radne
stanice. U ovom radu koriS¢ena je verzija algoritma YOLO v3 Tiny namenjena za
implementaciju na racunarskim sistemima sa ograni¢enim procesnim resursima, i
ona je implementirana na Raspberry PI 4 miniracunaru.

Ovaj algoritam pripada oblasti nadgledanog ucenja, koja zahteva obuku
(treniranje) algoritma nad poznatim skupom ulaznih podataka za koje je poznat
ishod detekcije (klase objekata), kako bi se algoritam osposobio da donosi ispravne
odluke kada se susretne sa nepoznatim skupom ulaznih podataka. Ulazni skup
podataka predstavlja skup slika na kojima su obelezeni objekti od interesa koji se
pojavljuju na slici. Objekti se mogu obeleziti kao skup objekata iste klase ili
razlicitih klasa. Slike su izdvojene iz video zapisa snimljenog digitalnom kamerom
rezolucije 1280 x 720 piksela koja je postavljena na ulazu u koSnicu. Objekti se
obelezavaju tako Sto se svaka pcela na slici 2. ru¢no uokviruje pravougaonikom
kojem se pridruzuje oznaka klase Bee. Da bi se algoritam Sto bolje obucio potrebno
je obezbediti dovoljan broj obelezenih slika koji je reda od nekoliko desetina do
nekoliko hiljada obelezenih slika, u zavisnosti od ocekivane tacnosti obuke
algoritma. Za potrebe obelezavanja koriste se alati za oznacavanje slika kao Sto su
Vott ili Labellmg. ObeleZene slike se eksportuju zajedno sa informacijama o poziciji
i klasi objekta na slici u formi XML fajla koji je pridruzen uz svaku obeleZenu sliku.
Za potrebe obuke algoritma skup slika se deli na deo slika za treniranje i testiranje
(slika 3). Skup za treniranje sadrzi 80% slika i koristi se za obuku modela, dok se
skup za testiranje koji sadrzi preostalih 20% slika koristi za procenu taénosti
treniranog algoritma.

Slika. 2. Obelezavanje objekata
Figure. 2. Object annotation
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Slika. 3. Proces treniranja i testiranja modela
Figure. 3. Process of model training and testing

Treniranje algoritma je racunarski intenzivan posao koji je potrebno uraditi
samo jednom, pa se ono se moZe obaviti na racunarima visokih performansi kako
bi se trenirani algoritam preneo na ciljni racunar gde bi samo vrsio prepoznavanje
objekata koje je procesno znatno jednostavnije. Za potrebe treniranja algoritma
koris¢en je Google Colab (Colaboratory) servis koji omogucava besplatno
izvrSavanje Python koda na raCunaru visokih performansi u trajanju od
maksimalno 12 ¢asova. Na ovom servisu dostupan je racunarski sistem sledece
konfiguracije: dvojezgarni procesor Intel Xeon @ 2.30GHz sa 13 GB RAM memorije,
graficki procesor NVidia Tesla T4@ 1.6GHz sa 16 GB memorije. Treniranje
algoritma se izvodi koriS¢enjem grafickog procesora cCije su performanse 8.1
TFLOPSa to jest 8.1 biliona operacija u pokretnom zarezu u sekundi. Korisniku je
na raspolaganju i 64 GB prostora na hard disku udaljenog rac¢unara za skladiStenje
skupova podataka koji se koriste za treniranje algoritma.

YOLO algoritam deli sliku na SxS celija, pri ¢emu je svaka ¢elija zaduZena za
detekciju jednog objekta ¢iji je centar lociran unutar Ccelije. Objekat koji je
identifikovan u toj celiji klasifikuje se u jednu od kategorija, sa prateom
informacijom o verovatno¢i te Kklasifikacije. KoriS¢enjem B regresionih
konvolutivnih modela, svaka C(elija generiSe pravougaonike, koji predvidaju
granice detektovanog objekta. Pouzdanost predvidanja se ocenjuje kao proizvod
verovatnoce klasifikacije za predlozenu klasu objekta i IoU (eng. Intersection Over
Union) koli¢nika povrSina preseka i unije predvidenog pravougaonika i stvarnog
pravougaonika koji obuhvata objekat na slici. YOLO algoritam koristi parametar
dobijen kombinovanjem pouzdanosti klasifikacije i preciznosti detekcije koji
vrednuje ukupan kvalitet detekcije. Objekat moZe biti detektovan ve¢im brojem
pravougaonika koji se preklapaju ali sa razli¢itim pouzdanostima. Kako bi se
otklonio ovaj problem, odabira se pravougaonik sa najvetom pouzdano$c¢u
detekcije, dok se ostali pravougaonici za detektovani objekat odbacuju.
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Rezultati istrazivanja i diskusija

Prvobitno je izvrSeno obelezavanje skupa slika na kojima su oznacene sve
pcCele na slici sa klasom Bee. Skup oznacenih slika u XML formatu je podeljen u dva
dela, koji ukljucuju skup za treniranje sa 20 slika i skup za testiranje sa 6 slika.
Koris¢enjem Google Colab platforme izvrSeno je treniranje YOLO v3 Tiny modela
kojim je postignuta tacnost mAP (eng. mean Average Precision) predikcije od
92,86%. Istrenirani model je eksportovan u formi datoteke koja sadrzi sve
parametre modela na Raspberry PI 4 racunarski sistem na kojem je izvrSeno
realno testiranje. Model je testiran tako Sto je vrsSio detekciju pcela na nezavisnom
skupu ulaznih podataka na kojima je postizao preciznost detekcije u opsegu od 0.3
do 0.7 u zavisnosti od brzine kretanja pcela na snimku.

Slika. 4. Detekcija pCela a) testni scenario b) nezavisni scenario (orig.)
Figure. 4. Bee detection a) test scenario b) independent scenario(orig.)

Na slici 4.a prikazan je test detekcije u scenariju treniranog modela, dok je na
slici 4.b prikazana detekcija u slu¢aju potpuno nezavisnog scenarija. Rezultati
testiranja pokazuju da je moguce posti¢i zadovoljavajucu preciznost detekcije koja
omogucava praéenje kretanja pcela pomocu raCunarske vizije. Na preciznost
detekcije prvenstveno utic¢e kvalitet slika ili video zapisa, pa je potrebno koristiti
vece brzine snimanja u odnosu na standardne video zapise od 25 FPS. Preciznost
detekcije se moze poboljsati i obukom modela sa ve¢im brojem obeleZenih slika,
snimljenim u razli¢itim scenarijima i u razli¢itim uslovima osvetljenja i pozadine.

Zakljucak

RacCunarska vizija predstavlja jednu od znacajnih oblasti koja doprinosi
unapredenju efikasnosti poljoprivredne proizvodnje to jest znaajno smanjuje
direktnu uklju¢enost ljudskih resursa u realizaciji potrebnih aktivnosti
nadgledanja i/ili kontrole procesa. U ovom radu prikazan je primer primene YOLO
algoritma racunarske vizije koji je koris¢en u pracenju kretanja pcela na ulazu u
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kosnicu. Sistem je implementiran na Raspberry PI 4 racunarskom sistemu na
kojem je postigao zadovoljavajucu preciznost detekcije.

Napomena

Istrazivanja u ovom radu deo su projekta 451-03-9/2021-14 Kkoji finansira
Ministarstvo prosvete, nauke i tehnoloskog razvija Republike Srbije.
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MONITORING OF BEE ACTIVITY USING COMPUTER VISION

Sladana Puraseviél, Uros Pesoviél, Dejan Vujici¢t, Dusan Markovic?, SneZana
Tanaskovic¢?, Dalibor Tomicé?, Vladeta Stevovicé?

Abstract

Computer vision as a tool enables automated processing of visual information and
provides the possibility of significant improvement of the agricultural production
process. This paper presents the results of the application of the YOLO algorithm for
monitoring bees at the entrance to the hive. The applied model achieved a detection
accuracy of 92.86% and was implemented on a Raspberry PI 4 computer system. This
small computer system can be used for further field testing, where the activity of bees
at the entrance to the hive is monitored via video recording.

Key words: honeybees, computer vision, YOLO algorithm, object detection

University of Kragujevac, Faculty of technical sciences Cadak, Svetog Save 65, Catak, Serbia
(sladjana.djurasevic@ftn.kg.ac.rs, uros.pesovic@ftn.kg.ac.rs, dejan.vujicic@ftn.kg.ac.rs )

2University of Kragujevac, Faculty of Agronomy Calak, Cara Du$ana 34, Calak, Serbia
(dusan.markovic@kg.ac.rs, stansko@kg.ac.rs, dalibort@kg.ac.rs, vladeta@kg.ac.rs)

112



