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Abstract

This thesis explores the generation and validation of synthetic image datasets for training
models in computer vision. The core objective is to address the challenges of data scarcity
and variability in training robust and accurate Al models. A multi-faceted approach was
adopted, involving the development of novel techniques for synthetic data generation, the
creation of realistic and diverse datasets, and the rigorous validation of these datasets through
comprehensive experiments.

The initial phase of the research focuses on the reconstruction of botanical trees from
single images, leveraging advanced machine learning algorithms. A method was introduced
using radial bounding volumes and bi-modal growth models to accurately reconstruct 3D
tree structures. This technique was validated through extensive testing against real-world
datasets, demonstrating its efficacy in producing high-fidelity reconstructions.

Subsequently, the investigation was expanded to synthetic dataset creation, utilizing
ControlNet integrated with Stable Diffusion to generate realistic synthetic images of various
plants. This approach includes a detailed pipeline for generating annotated images, ensuring
the datasets are suitable for training deep learning models for tasks.

The final phase involves the validation of the synthetic datasets. A series of experiments
were conducted to compare the performance of Al models trained on synthetic data versus
those trained on real data. The results indicate that models trained on these synthetic datasets
perform comparably to, and in some cases exceed, those trained on traditional datasets. This
highlights the potential of synthetic data to supplement or even replace real data in certain
applications.

This research contributes to the field of computer vision by providing robust methods for
synthetic data generation and validation, paving the way for more efficient and cost-effective
training of Al models. The findings have significant implications for various applications,

including agricultural automation, urban planning, and beyond.



Streszczenie

Niniejsza rozprawa doktorska dotyczy generowania i walidacji syntetycznych zbiorow
danych obrazéw do trenowania modeli w widzeniu komputerowym. Giéwnym celem pracy
jest rozwiazanie probleméw zwiazanych z niedoborem danych oraz ich zmiennoScia w
kontekscie trenowania solidnych i doktadnych modeli SI. Zaproponowano wieloaspektowe
podejscie obejmujace opracowanie nowych technik generowania danych syntetycznych,
tworzenie realistycznych i zréznicowanych zbioréw danych oraz rygorystyczna walidacje
tych zbioréw poprzez kompleksowe eksperymenty.

Poczatkowa faza badan skupia si¢ na rekonstrukcji botanicznych drzew na
podstawie pojedynczych obrazéw z wykorzystaniem zaawansowanych algorytméw uczenia
maszynowego. Zaproponowana zostata metoda wykorzystujaca "Radial Bounding Volumes"
oraz dwumodalne modele wzrostu, aby doktadnie odtworzy¢ struktury 3D drzew. Technike
zwalidowano poprzez intensywne testy na rzeczywistych zbiorach danych, wykazujac jej
skuteczno$¢ w tworzeniu wysokiej jakoSci rekonstrukcji.

Badania zostaty rozszerzone na tworzenie syntetycznych zbiorow danych poprzez
wykorzystywanie ControlNet zintegrowanego z Stable Diffusion do generowania
realistycznych syntetycznych obrazéw roslin. To autorskie podejScie obejmuje szczegétowy
proces tworzenia anotowanych obrazéw, zapewniajac, ze zbiory danych sa odpowiednie do
trenowania modeli glgbokiego uczenia.

Ostatnia faza pracy obejmuje walidacj¢ syntetycznych zbioréw danych. Przeprowadzony
zostatl szereg eksperymentéw poréwnujacych wydajnos¢é modeli SI trenowanych na danych
syntetycznych z tymi trenowanymi na danych rzeczywistych. Wyniki wskazuja, ze modele
trenowane na powstalych syntetycznych zbiorach danych dziataja poréwnywalnie, a w
niektorych przypadkach przewyzszaja modele trenowane na tradycyjnych zbiorach danych.
To podkresla potencjat danych syntetycznych do uzupetniania lub nawet zastgpowania danych
rzeczywistych w niektorych aplikacjach.

Badania te wnosza wktad w dziedzing widzenia komputerowego poprzez dostarczenie
solidnych metod generowania i walidacji danych syntetycznych, torujac droge do bardziej
efektywnego i ekonomicznego trenowania modeli SI. Wyniki maja istotne implikacje dla

réznych zastosowan, w tym automatyzacji rolnictwa, badan biologicznych i innych.
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Spis rysunkow
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Rekonstrukcja drzewa z pojedynczego obrazu: metoda automatycznie
rekonstruuje drzewa z pojedynczych obrazéw (a). Maski segmentacji
semantycznej drzew sa uzyskiwane, aby zidentyfikowaé gatezie i liscie (b).
Wprowadzane jest Radial Bounding Volumes (c) jako reprezentacja o statym
rozmiarze dla modeli drzew 3D. Ta reprezentacja moze by¢ bezposrednio
uczona za pomocg sieci neuronowych. Przewidziane RBV sa nastgpnie
uzywane do automatycznej rekonstrukcji modeli drzew z wysokim stopniem
wierno$ci wizualnej (d). Aby zrekonstruowaé wiele drzew na jednym obrazie,
wykrywane sa ramki ograniczajace (a, czerwone) przed uzyskaniem masek
segmentacji SEMantyCznej. . . . . .« v v v v e e e e e e .
Ogdlny schemat dziatania: wykorzystywany jest pojedynczy obraz jako dane
wejsciowe 1 stosowany jest DeepLab-V3 do segmentacji semantycznej, aby
uzyska¢ maske semantyczng obrazu, ktéra przypisuje kazdemu pikselowi
jedna z trzech etykiet: tto, galezie oraz listowie. Maska segmentacji stuzy do
trenowania sieci neuronowej do rozpoznawania gatunkow oraz innej sieci
neuronowej do szacowania radialnych woluminéw ograniczajacych (RBV).
Najpierw drzewa sg uzyskiwane na podstawie przewidywanego gatunku i
wartoS$ci parametréw dla modelu rozwojowego. Nastgpnie przewidywana
maska semantyczna, oszacowane RBV, oraz wybrane wartos$ci parametréw
gatunkow sa wykorzystywane do obliczenia wzrostu modelu drzewa 3D
z cechami wizualnymi odpowiadajacymi obrazowi wejSciowemu. Kolory
wyrdzniaja dane wejsciowe, wyjsciowe oraz generowane (z6tty), uzyte sieci
neuronowe (morski) oraz model proceduralny (czerwony). . . . . .. . ..
Radialne Objetosci Ograniczajace drzewa klonowego (a) o rozdzielczoSciach
2x2(b),4x4(),8x8(dilox16(). . . ... ...

11
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2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

Przyktady réznych operacji augmentacji danych, w tym zmiany kontrastu,
jasnosci i odcienia, a takze transformacje takie jak: odwrdcenie poziome,
losowe przycigcie i rozmycie Gaussa. . . . . . ... ...
Przyktad fotorealistycznego obrazu drzewa wygenerowanego w Unity przy
uzyciu Universal Render Pipeline. . . . . . ... ... ... ........
Modele drzew i1 maski: Autorski program renderuje modele drzew
(zapiswane jako obrazy RGB) (a) oraz generuje maski segmentacji
semantycznej (b), ktére przypisuja kazdemu pikselowi jedna z trzech

etykiet: tlo, galgzie i listowie. Nastgpnie trenowana jest sie¢ segmentacji

semantycznej na syntetycznych danych, aby oszacowac maski segmentacji (c). 14

Architektury sieci wykorzystywane w opisanym procesie. Uzyto kaskady
warstw do przewidywania RBV o czterech ré6znych rozdzielczoSciach na
bazie wektora osadzenia obrazu (a). WejsSciem do tej sieci jest wektor
cech obrazu, ktére sa pozyskiwane za pomoca lekkiej architektury ConvNet
(b). Do identyfikacji gatunku drzewa stosowana jest architektura ConvNet
(b), aby przewidzie¢ prawdopodobienstwa klasyfikacji przy uzyciu kilku
dodatkowych warstw (¢). . . . . . . . . . . . . ...
Wizualizacja RBV rzeczywistego (GT) i przewidywanego widoku z gory i
z boku. Sie¢ RBV CNN pozwala doktadnie zrekonstruowac strukture 3D
modelu drzewa na podstawie wejSciowej maski segmentacji semantycznej. .
Model wzrostu bi-modalnego ogranicza wzrost drzewa za pomoca maski
segmentacji M i RBV. Maska segmentacji gatezi jest uzyta (a) do
rozmieszczenia markeréw na plaszczyznie 2D w przestrzeni 3D poprzez
probkowanie maski segmentacji (b). Nastgpnie markery sa uzyte do
kierowania procesem wzrostu struktury rozgalgzien w plaszczyznie (c).
Aby uzyskac strukture rozgalezien w przestrzeni 3D, galezie sq obracane,
wyznaczajac wektor obrotu na podstawie geometrycznego Srodka sektoréw
w RBV (d, e, f). W zaleznoSci od tego, gdzie punkt rozgalezienia jest
zlokalizowany w RBYV, uzywana jest albo lewa (e) albo prawa potowa (f)
sektoréw RBV do obliczenia geometrycznego srodka i wynikowego wektora
Obrotu vy, . . . o o e e e
Wyniki modelowania dla réznych pozioméw RBV. Uzyto drzewa
wejsciowego (a) i przewidziano RBV z rozdzielczoSciami 2x2 (b), 4x4 (¢),
8x8 (d) oraz 16x16 (e). Wyzsza rozdzielczo$¢ pozwala na precyzyjniejsze
ograniczenie wzrostu, a tym samym bardziej wierne odwzorowanie drzewa

WEJSCIOWEZO. .« . v v v v e et e e e e e e e

16
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2.12

2.13

2.14

2.15

2.16

Poréwnanie jakoSciowe do pracy Tan et al. [85]: na podstawie dostarczonego
zdjecia drzewa wisSni (a) oraz zrekonstruowanego modelu (b, c¢),
rekonstrukcja podobnego modelu drzewa za pomoca przedstawionej metody
(d-f), o zblizonych cechach wizualnych. W odréznieniu od poprzedniej
metody, ktéra wymagala rgcznego szkicowania maski segmentacji przez
uzytkownika, opisana metoda automatycznie rekonstruuje model drzewa w
mniejniz3sekundy. . . .. ...
Poréwnanie jako$ciowe do pracy Livny et al. [46]: podczas gdy ta metoda
rekonstruuje model drzewa (b) z chmur punktéw 3D, tu uzyto tylko
pojedynczego zdjecia (a) do rekonstrukcji modelu drzewa (c,d). . . . . . .
Rekonstrukcje syntetycznie generowanych modeli drzew czterech réznych
gatunkéw: dab (lewy goérny), akacja (prawy gérny), sosna (lewy dolny),
i wierzba (prawy dolny). Metoda opisana w tej pracy umozliwia
rekonstrukcje gtéwnej struktury rozgalezien oraz ogdlnego ksztattu drzewa
z wysoka wiernoScig wizualng. Dla kazdego modelu wejSciowego drzewa

przedstawiane sa dwa zrekonstruowane modele wygenerowane z réznymi

losowymi nasionami oraz bi-modalnym wzrostem z RBV i maska segmentacji. 23

Przyktady r6znorodnych rekonstrukcji dla czterech r6znych rzeczywistych
drzew. Uzyto sieci neuronowej do segmentacji semantycznej, aby uzyskac
maski dla gatezi i lisci ze zdje¢ (a)-(c). Nastgpnie wykorzystano nowa
reprezentacj¢ radialnej objetosci ograniczajacej (RBV) wraz z algorytmem
bi-modalnego wzrostu do rekonstrukcji realistycznych struktur rozgalezien
(d). Zrekonstruowane drzewa wykazuja cechy wizualne podobne do tych,
ktére mozna zaobserwowac na zdjeciach (e, f). . . . . ... ... ...
Rekonstrukcje wielu drzew: aby zrekonstruowaé wiele drzew, najpierw
wykrywane sg ramki ograniczajace drzewa (a), w celu uzyskania przycigtych
obrazéw (e, f). Dla kazdego przycigtego obrazu mozna nastgpnie obliczyé
maski segmentacji semantycznej (g, h) — nakladane na obraz RGB w (b,
c¢). Nastepnie przewidywane sa RBV (d), aby zrekonstruowa¢ modele drzew
(1). Nalezy zauwazy¢, ze proces ten nie dazy do automatycznej rekonstrukcji
scen; uktad 3D jest definiowany recznie. . . . . . . . ... ... ... ..
Rekonstrukcja modelu drzewa z fotografii oraz symulacja realistycznych
ruchéw kotysania gatezi za pomoca "Cosserat rods" [61]. Uzytkownik
pociaga galaz, a nastgpnie ja puszcza, co skutkuje charakterystycznymi

ruchami kolysania struktur rozgatezien. . . . .. ... ... ... .....
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RBV moga by¢é uzywane do reprezentowania i rekonstrukcji
skomplikowanych struktur rozgat¢zien, wymaganych w asymetrycznych
modelachdrzew. . . . .. ... ... ..o oo
Dwa przypadki niepowodzenia: na pokazanych zdjeciach (a), sieé
segmentacji semantycznej nie byta w stanie w petni oddzieli¢ pikseli drzewa
na pierwszym planie od tta i innych pikseli drzewa (b). W konsekwenc;ji, sie¢
RBV nie byta w stanie prawidlowo przewidzie¢ odpowiedniego RBV (c),
co z kolei doprowadzito do rekonstrukcji, ktére nie odpowiadaja ksztattowi
drzewanazdjeciu(d). . . . . . . . .. ..
Wynik eksperymentu na niezmienno$¢ widoku. Pokazano drzewa z
czterech punktéw widzenia przy 0°, 90°, 180°1 270°rotacji. Nastepnie
zrekonstruowano modele i pokazano je z kata 0°. Celem jest wykorzystanie
tej metody do spdjnej rekonstrukcji modeli z kazdego widoku, aby
przypominaty model wejsciowy ogladany z kata 0°. Wiersze input pokazuja
modele drzew wejSciowych z czterech ré6znych punktéw widzenia. Drzewa
w wierszach single pokazuja rekonstrukcje uzyskane z RBV CNN, ktéra
widziata tylko dane wejSciowe z jednego widoku, podczas gdy drzewa
pokazane w wierszach multi byty rekonstruowane na podstawie RBV CNN
trenowanej na wielu widokach dla kazdego drzewa. . . . . . . . .. .. ..
Wykresy skrzynkowe pomiaréw rozwoju drzew: oceniane jest podobiefistwo
formy 3D drzew migdzy danymi ground truth (GT), rekonstrukcjami z masek
segmentacji GT i RBV (Rec A) oraz rekonstrukcjami z przewidywanych
masek segmentacji i RBV (Rec B). Wiersze oznaczaja pomiary formy drzew,
takie jak kat rozgalezienia, wysokos¢ drzewa, Srednica pnia, LAI i biomasa.
Kolumny oznaczaja wirtualne gatunki uzywane do tworzenia syntetycznego
zbioru danych, w tym akacjg, jabton, wierzbe, klon, brzoze, dab i sosng.
Ogodlnie rzecz biorac, zgodnosci Srednich i wariancji rozktadéw sa bardzo
zblizone migdzy danymi GT a danymi rekonstruowanymi. . . . . .. . ..
MRT dla wszystkich gatunkéw: oceniane sa wariancje i ogélny ksztalt
modeli drzew w syntetycznym zbiorze danych uzytym do trenowania sieci
neuronowych. OS$ pionowa wskazuje wysokos$¢ drzewa, o§ pozioma - Srednig
maksymalng odlegtos¢ weztéw galezi od pnia. Pionowe paski oznaczaja

odchylenie standardowe dla danego gatunku. . . . . . ... ... ... ..

27
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2.22 Wykresy t-SNE dla: 10-wymiarowej przestrzeni skonstruowanej z LA,

3.1

3.2

3.3

3.4

wysokoSci drzewa, biomasy, Srednicy pnia, kata rozgalezien i pigciu
pionowych warstw MRT. Modele drzew typu ground truth (GT) sa
przedstawione jako kolorowe dyski, modele drzew Rec A (a) i Rec B
(b) jako kolorowe trojkaty. Ogodlnie rzecz biorac, rozktady GT, Rec A
1 Rec B modeli drzew pokrywaja si¢ dla kazdego gatunku, co wskazuje,
ze niniejszy algorytm rekonstrukcji umozliwia wierne odtworzenie modeli
drzew. W (c) pokazany jest wykres z wynikow badania uzytkownikow,
pokazujacy ranking podobienistwa GT do Rec B (od 0 do 5) oraz odleglosci
w znormalizowane]j przestrzeni pomiarOw. Jak pokazuje linia regresji
liniowej, podobienstwa sa negatywnie skorelowane. Oznacza to, ze modele
drzew, ktére sa dalej od siebie w 10-wymiarowej przestrzeni, otrzymaty
Srednio nizszy wynik w badaniu uzytkownikéw. Dlatego korelacja badania

uzytkownikéw 1 naktadanie si¢ rozktadow w 10-wektorowej przestrzeni

pokazuje, ze przedstawiona metoda generuje wizualnie podobne rekonstrukcje.

Model procesu LAESI: Proceduralne Generowanie Tta z Papieru
Milimetrowego i Ksztattu Liscia generuje réznorodne tekstury papieru, uktady
siatek oraz zakresy ksztaltow, rozmiaréw i tekstur liSci. Renderowanie i
Ostateczna Kompozycja Syntetycznego Zbioru Danych Yaczy liScie z ttem,
dodajac realistyczne oSwietlenie i generujac adnotacje, takie jak maski
semantyczne, etykiety powierzchni oraz krawedzie Canny’ego. Wypetnianie
Zbioru Danych z wykorzystaniem procesu ControlNet do wypetniania
krawgdzi Canny’ego generuje obrazy liSci wewnatrz zamaskowanych
obszarow punktéw danych. Filtrowanie Zbioru Danych odrzuca punkty
danych z wynikami wypelniania, ktére zmniejszaja sp6jnos¢ z ich
adnotacjami, przy uzyciu modelu segmentacji semantycznej. . . . . . . . .
Przyklady réznych tekstur papieru milimetrowego wygenerowanych za
pomoca metody shaderéw proceduralnych, od ostrych po rozmyte. . . . . .
Generowanie proceduralnego modelu liscia: Ksztatt jest definiowany przez
parametryczna krzywa za pomoca krzywej animacji Unity (a), ktdra

nastgpnie jest teksturowana, w tym rozwéj wzoru unerwienia (b), a elementy

stochastyczne i detale powierzchniowe sa dodawane przez efekty shaderéw (c).

Réznorodne renderingi koficowe z procesu generowania proceduralnego
lici. Ta kolekcja ilustruje zmienno$¢ osiagnigta w wygladzie liSci dzigki

parametrom przedstawionego modelu proceduralnego. Kazdy rendering

przedstawia r6zne warunki oSwietleniowe, efekty cieniowania i skalowanie tla.

30

36

38

39

41



XVI

Spis rysunkéw

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

Przyktad wynikow wypetniania przy uzyciu ControlNet do wypelniania
masek semantycznych. W dolnym rzgdzie proces wypetniania dodat cechy
chorobowe, ktdre nie byty opisane w modelu proceduralnym i bytyby bardzo
trudne do proceduralnego zasymulowania. . . . . . . ... ... ... ...
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Rozdziat 1

Wstep

W ostatnich latach integracja uczenia maszynowego i analizy danych w réznych dziedzinach
badawczych stata si¢ coraz bardziej istotna. Zdolno$¢ do analizy ztozonych i r6znorodnych
zbioréw danych, niezaleznie od ich pochodzenia, niesie ze soba znaczacy potencjal do
postepu w naszym rozumieniu réznych proceséw oraz poprawy praktycznych zastosowan,
takich jak rolnictwo, medycyna i zarzadzanie Srodowiskiem [96, 80, 15]. Niemniej jednak
analiza danych w tych kontekstach stawia wyjatkowe wyzwania w poréwnaniu z innymi
rodzajami danych.

Dane, z ktorymi pracuja badacze, sa z natury bardziej zréznicowane i1 ztozone niz dane z
wielu innych dziedzin. W przeciwienstwie do statycznych, dobrze zdefiniowanych zbioréw
danych, moga si¢ one znaczaco r6zni¢ pod wzgledem struktury, skali i ztozonosci. Na
przyktad zbiory danych moga obejmowaé réznorodne Zrddta, takie jak sekwencje genetyczne,
struktury molekularne, dane obrazowe oraz pomiary ekologiczne, z ktérych kazdy ma swoje
unikalne cechy i wymagania analityczne [17]. Ta r6znorodno$¢ wymaga zaawansowanych
narzgdzi i modeli obliczeniowych zdolnych do obstugi nivanséw informacji [21, 78].

Ponadto zmienno$¢ w danych, taka jak r6znorodno$¢ morfologiczna lub plastycznosé
fenotypowa w odpowiedzi na zmiany Srodowiskowe, dodaje kolejny poziom zlozonoSci.
Modele uczenia maszynowego i algorytmy obliczeniowe musza by¢ odporne i elastyczne,
aby dokladnie przetwarzad i interpretowac takie dane. Modele te musza by¢ trenowane na
obszernych, dobrze oznakowanych zbiorach danych, aby skutecznie uogélniaé si¢ w réznych
kontekstach [1, 32].

Kluczowym czynnikiem sukcesu analizy danych jest sama ich jako$¢. Wysokiej jakoSci
dane zapewniaja, ze modele moga si¢ uczyC i dokonywac trafnych prognoz. W moich
badaniach koncentruje¢ si¢ na analizie danych z obrazéw, zwtaszcza fotografii wykonanych
telefonem. To podejscie jest szczegblnie istotne, poniewaz w terenie czgsto nie ma dostgpu do

specjalistycznego sprzgtu, ale niemal zawsze jest dostgp do smartfona. Wygoda i dostgpnos¢
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uzycia aparatow w telefonach moga utatwi¢ zbieranie danych, czyniac ten proces prostszym
i tanszym dla badaczy w celu uchwycenia obrazéw okazéw do dalszej analizy [17].

Przedstawione badania maja na celu opracowanie metod do doktadnej analizy danych z
pojedynczych fotografii wykonanych smartfonami. To podej$cie ma potencjat demokratyzacji
zbierania danych, umozliwiajac wigkszej liczbie badaczy efektywne i skuteczne ich
gromadzenie 1 analizowanie, niezaleznie od dostepu do specjalistycznego sprzetu [17, 80].
Wykorzystujac wszechobecno$¢ aparatéw w smartfonach, mozemy zwigkszy¢ zdolnos¢
badaczy do prowadzenia badan w réznych Srodowiskach: od odlegtych lokalizacji terenowych
po srodowiska miejskie [21].

Pomimo potencjatu, istnieje znaczne wyzwanie w pozyskaniu wysokiej jakosci, dobrze
oznakowanych danych. Tradycyjne metody zbierania i anotacji danych sa pracochionne
i czasochtonne, szczegdlnie w przypadku badan szczegétowych. Aby temu sprostaé,
niedawne osiagnigcia skupiaja si¢ na generowaniu danych syntetycznych za pomoca modeli
proceduralnych i technik generatywnej SI [1, 78]. Takie podejscia podkreslaja przydatno§¢é
danych syntetycznych w trenowaniu modeli gigbokiego uczenia, zmniejszajac zalezno$¢ od
rgcznie anotowanych zbioréw danych [1].

Proceduralne generowanie danych polega na tworzeniu danych na podstawie
zdefiniowanych regut, co zapewnia kontrolowana zmienno$¢ i réznorodnos$¢. Przyktadowo,
Fadaeddini et al. (2018) [19] pokazali, ze generatywne sieci neuronowe, takie jak GAN, moga
by¢ stosowane do proceduralnego generowania tekstur w grach wideo, co zwigksza realizm
i r6znorodno$¢ generowanych danych. W szerszym konteksScie proceduralne generowanie
znajduje zastosowanie w takich dziedzinach, jak: inspekcja defektéw, analiza obrazéw
medycznych, a takze w wizji komputerowej, gdzie randomizacja domeny pozwala na lepsze
trenowanie modeli [27, 28].

Modele dyfuzyjne, takie jak Stable Diffusion, otwieraja nowe mozliwo$ci w generowaniu
danych syntetycznych, zwlaszcza w kontekScie segmentacji semantycznej i klasyfikacji
obrazoéw. Nguyen et al. (2023) [56] pokazali, ze wykorzystanie modeli dyfuzyjnych do
generowania syntetycznych obrazéw z maskami segmentacyjnymi na poziomie pikseli
pozwala na skuteczne trenowanie modeli bez potrzeby rgcznego anotowania danych. Modele
te moga byC takze wykorzystywane w bardziej technicznych dziedzinach, takich jak
generowanie ztozonych scen 3D i analiza obrazéw w medycynie, co pokazuje ich szerokie
zastosowanie [82].

Niniejsza rozprawa doktorancka zajmuje si¢ problemem zbierania i tworzenia danych,
koncentrujac si¢ na zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych i widzenia komputerowego

do zapewnienia prostych, niezawodnych rozwiazan. Pokazuje wptyw danych syntetycznych,



ktére sa kluczowe dla probleméw, nie generujacych wystarczajacej ilosci rzeczywistych
punktéw danych.
Gtéwne hipotezy stosowane w niniejszej dysertacji:

1. Sztuczne sieci neuronowe moga by¢ wykorzystywane do zbierania, wyodrebniania i

analizy danych.

2. Modele proceduralne generujace zbiory danych syntetycznych sa rozwigzaniem

problemu matych zbioréw danych.

3. Integracja danych syntetycznych z rzeczywistymi zbiorami danych zwigksza odpornos¢

1 uog6lnialno$¢ modeli uczenia maszynowego.

Rozdziat 2 koncentruje si¢ na rekonstrukcji geometrii pojedynczego drzewa za pomoca
zaledwie jednej fotografii. Metody rekonstrukcji modeli 3D z danych czujnikéw czesto
napotykaja wyzwania, takie jak zacieranie struktur przez liScie oraz ztozonoS¢ wzorcow
rozgatezien [1].

Tradycyjne podejscia, czyli uzycie skaneréw laserowych lub wielu obrazéw, oferujq
wysoka doktadnos$é, ale nie zawsze sa wykonalne dla zastosowan na duza skalg. Prace,
autorstwa Neubert et al. (2007) [53] i Livny et al. (2011) [47] pokazaly zastosowanie
segmentacji obrazu i chmur punktéw do rozwiazania niektdrych z tych wyzwan. Jednak
generowanie realistycznych modeli 3D z pojedynczych obrazéw pozostaje otwartym
problemem, czgsto wymagajacym innowacyjnych rozwiazan, takich jak integracja modeli
proceduralnych i sieci neuronowych w celu zniwelowania luki migdzy danymi syntetycznymi
a rzeczywistymi [80]. Bardziej niedawne osiagnigcia mozna zaobserwowaé w polu
neuroradiacyjnych pdél (NeRF), ktére pokazuja obiecujacy potencjat w syntezowaniu
nowych widokéw zlozonych scen poprzez optymalizacje podstawowej ciagtej funkcji
sceny wolumetrycznej przy uzyciu rzadkiego zestawu widokéw wejSciowych. Pomimo
ich skutecznosci, techniki NeRF nadal zazwyczaj wymagaja wielu fotografii o znanych
pozycjach kamer, aby wygenerowaé wysokiej jakosci rekonstrukcje, co podkresla ztozonos¢
rekonstrukcji 3D z pojedynczego obrazu [51].

Po problemie zajmujacym si¢ geometrig catego drzewa warto si¢ skupié na jego czgsci.
Umozliwi to doktadniejsze pomiary oraz wigksze dopasowanie do konkretnych potrzeb i
zastosowan.

Rozdzial 3 omawia utworzenie zbioru danych LAESI (Leaf Area Estimation with
Synthetic Imagery), ktory stanowi znaczacy zasob do analizy morfologii lisci poprzez
generowanie syntetycznych obrazow lisci z precyzyjnymi anotacjami przy uzyciu modeli

proceduralnych i wypetniania opartego na ControlNet [96]. Ten rozdziat szczegétowo opisuje
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nie tylko tworzenie, ale tez zastosowanie zbioru danych LAESI w trenowaniu modeli uczenia
maszynowego do szacowania powierzchni lisci, podkreslajac korzysci danych syntetycznych
w badaniach botanicznych.

Rozdziat 4 kontynuuje tworzenie zbiorow danych z wykorzystaniem polaczenia modelu
proceduralnego w potaczeniu z ControlNet. Tym razem jednak jest brane pod uwage nawet
kilka roslin w specjalnej doniczce do kontrolowania klimatu (lizymetrze [24]). Proces
generowania danych jest rozbudowany w poréwnaniu do procesu z poprzedniego rozdziatu.
Dochodza nowe elementy, takie jak wykorzystanie map glgbokosci, czy techniki takie
jak Low-Rank Adaptation (LoRA) [36]. Wszystko to w celu poprawienia poprawnosci
otrzymanych danych. Przybliza to tez niniejsze dane do celu dziatania tej sieci - stworzenia
mapy glebokosci.



Rozdzial 2

Rekonstrukcja geometrii na podstawie
pojedynczego zdjecia

2.1 Wprowadzenie

Ze wzgledu na dominujaca obecnos$¢ roslinnosci nie tylko w Srodowiskach zewnetrznych, ale
takze w miejskich i nawet wewngtrznych przestrzeniach, szczegétowe modele roslin znacznie
przyczyniaja si¢ do realizmu niemal wszystkich wirtualnych scen. Zakres zastosowan
obejmuje architekturg i rolnictwo, badania leSne i planowanie urbanistyczne, szkolenie
autonomicznych agentéw, zrozumienie scen dla rzeczywistosci rozszerzonej oraz tworzenie
tresci do gier i1 filméw. Wazne jest, aby rekonstruowaé modele tak wiernie, jak to mozliwe,
aby uchwycic¢ cechy obserwowanych roslin, szczegélnie w kontekstach, w ktérych konieczne
jest podejmowanie §wiadomych decyzji dotyczacych drzew lub interakcja z ro§linnoscia.

Aktualne metody rekonstrukcji drzew na podstawie danych z czujnikéw opieraja si¢
gléwnie na osobnej rekonstrukcji gtdwnej struktury rozgatezien i korony drzewa. Centralnym
elementem wielu technik jest uzyskanie geometrycznych obwiedni dla korony drzewa, ktére
sa nastgpnie wypelniane galgziami generowanymi przez model proceduralny. W przypadku
obrazéw mozna uzy¢ szkicéw zdefiniowanych przez uzytkownika [85] lub segmentacji
obrazow [4], aby wnioskowac o takich obwiedniach 3D. Neubert et al. [54] uzywaja dwoch
obrazéw do uzyskania reprezentacji voxelowej 3D, aby ograniczy¢ niejednoznacznos$¢
widoku i nastgpnie modelowaé struktury rozgalg¢zien za pomoca algorytmu przeptywu
czasteczek. W przypadku chmur punktéw obwiednie 3D mozna generowaé tatwiej i w
bardziej subtelny sposéb przed modelowaniem geometrii gatezi [46].

Rekonstrukcja drzew jest trudna z wielu powodéw: po pierwsze, listowie czgsto zastania

czesci gléwnej struktury rozgatezien, co utrudnia ich rekonstrukcje. Po drugie, nawet jesli
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Fig. 2.1 Rekonstrukcja drzewa z pojedynczego obrazu: metoda automatycznie rekonstruuje
drzewa z pojedynczych obrazéw (a). Maski segmentacji semantycznej drzew sa uzyskiwane, aby
zidentyfikowac galezie i liScie (b). Wprowadzane jest Radial Bounding Volumes (c) jako reprezentacja
o stalym rozmiarze dla modeli drzew 3D. Ta reprezentacja moze by¢é bezposrednio uczona za pomoca
sieci neuronowych. Przewidziane RBV sg nastgpnie uzywane do automatycznej rekonstrukcji modeli
drzew z wysokim stopniem wierno$ci wizualnej (d). Aby zrekonstruowaé wiele drzew na jednym
obrazie, wykrywane sa ramki ograniczajace (a, czerwone) przed uzyskaniem masek segmentacji
semantyczne;.

galezie sa widoczne, ich struktura jest skomplikowana i nie zawsze moze by¢é w petni
uchwycona przez dzisiejszy sprzg¢t sensoryczny, taki jak kamery czy skanery laserowe. Po
trzecie, rekonstrukcja drzewa z jednego punktu widzenia jest zadaniem niejednnoznacznym,
poniewaz istnieje wiele mozliwych rozwiazan modelowania odpowiedniej geometrii
drzewa 3D. Jednak czesto pozadane jest zrekonstruowanie drzewa z tylko jednego punktu
widzenia, mimo tych wyzwan. Nie zawsze mozliwe jest uzyskanie dostepu do drzewa
z wielu kierunkéw. Co wigcej, rekonstrukcja drzew przy uzyciu popularnych urzadzen
sensorycznych, takich jak kamery w telefonach lub dronach, jest korzystna w poréwnaniu do
bardziej precyzyjnego, lecz mniej wygodnego sprzetu, takiego jak skanery laserowe.

W przypadku wielu zastosowan, takich jak rekonstrukcja Srodowisk miejskich, konieczne
jest generowanie duzych iloSci modeli drzew 3D, aby realistycznie wypehicé sceny.
Jednak zadne z istniejacych metod rekonstrukcji nie pozwalaja na rekonstrukcje drzew z
pojedynczych obrazéw na duza skalg, poniewaz wymagaja one albo adnotacji dostarczonych
przez uzytkownika dla kazdego drzewa, albo czasochlonnej i nieintuicyjnej regulacji
parametréw modeli proceduralnych.

Aby sprosta¢ temu otwartemu problemowi badawczemu, potrzebne jest nowe podejscie
do rekonstrukcji rzeczywistych drzew z pojedynczych fotografii. Opracowana metodologia
opiera si¢ na najnowocze$niejszych sieciach neuronowych, ktére pozwalaja maskowaé
drzewa na zdjeciach, identyfikowac¢ ich gatunki 1 uczy¢ sie ich ogélnej struktury
geometrycznej jako 3D Radial Bounding Volumes. Wykorzystano uzyskane cechy

wraz z modelem proceduralnym do generowania modelu drzewa, ktéry uchwyca ogdlny
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Procedural Model
Parameters
Procedural Reconstructed
Model Tree
Radial Bounding ‘

Input Image Semantic
Mask

Fig. 2.2 Ogolny schemat dziatania: wykorzystywany jest pojedynczy obraz jako dane wejSciowe i
stosowany jest DeepLab-V3 do segmentacji semantycznej, aby uzyska¢ maske semantyczng obrazu,
ktéra przypisuje kazdemu pikselowi jedna z trzech etykiet: tto, galezie oraz listowie. Maska
segmentacji stuzy do trenowania sieci neuronowej do rozpoznawania gatunkéw oraz innej sieci
neuronowej do szacowania radialnych woluminéw ograniczajacych (RBV). Najpierw drzewa sa
uzyskiwane na podstawie przewidywanego gatunku i wartoSci parametréw dla modelu rozwojowego.
Nastgpnie przewidywana maska semantyczna, oszacowane RBYV, oraz wybrane wartoSci parametrow
gatunkéw sa wykorzystywane do obliczenia wzrostu modelu drzewa 3D z cechami wizualnymi
odpowiadajacymi obrazowi wejSciowemu. Kolory wyrdzniaja dane wejsciowe, wyjSciowe oraz
generowane (z61ty), uzyte sieci neuronowe (morski) oraz model proceduralny (czerwony).

Volume (RBV)

wyglad uchwyconego drzewa. Zostalo pokazane, ze wyuczone cechy umozliwiaja
dostrojenie modelu proceduralnego, aby uchwycic¢ subtelne niuanse formy drzewa w réznych
gatunkach. 3D Radial Bounding Volume, wraz z ograniczeniami morfologicznymi modelu
proceduralnego, umozliwia wierne generowanie geometrii drzew, ktéra nie jest widoczna na
zdjeciach wejSciowych. Ponadto, zostalo pokazane, ze opracowane w ramach badan sieci
neuronowe mozna trenowac na wytacznie obrazach syntetycznie generowanych drzew, aby
przewidzieé parametry dla rzeczywistych drzew pokazanych na fotografiach. Aby dodatkowo
zaprezentowac przydatnos¢ niniejszej metody do tworzenia tresSci, wykorzystano podejscie
oparte na fizyce do symulacji i animacji ruchu drzew. Gdy model drzewa jest wygenerowany,
jego graf jest przeksztatcany w reprezentacj¢ dynamiki opartej o pozycje i jest realistycznie
symulowany ruch roslin oparty na modelu Cosserat rods[61].

Przyktad na rysunku 2.1 ilustruje mozliwosSci opracowanej metody. Najpierw obliczana
jest maska segmentacji semantycznej, ktéra przypisuje etykiety klas do galezi i lisci.
Nastepnie, na podstawie tej maski generowania jest tréjwymiarowa strukturg¢ o statej
rozdzielczosci przestrzennej, ktdra zostaje nazwana Radial Bounding Volume. Maska i
ta obwiednia sa wykorzystywane do kontrolowania wzrostu modelu rozwojowego drzewa w
celu wygenerowania modelu 3D.

Rekonstrukcje drzew z rzeczywistych fotografii przedstawiono na rysunku 2.14.

2.2 Przeglad literatury

Badania nad modelowaniem drzew i ro§lin cieszg si¢ znacznym zainteresowaniem. Wczesne

podejscia do modelowania struktur rozgalg¢zien uzywaja algorytméw opartych na regutach
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[33, 65], powtarzalnych wzorcow [39, 3, 58, 81], automatéw komdrkowych [25], systemow
czasteczek [72], lub kombinacji tych podejs¢ [45]. Poniewaz roSliny rzadko rosng w
izolacji, wiele metod koncentruje si¢ na interakcji roS§lin ze Srodowiskiem za pomoca
moduléw zapytaniowych [52] lub algorytméw losowych [7], odwréconego modelowania
proceduralnego [83, 26], poprzez modelowanie konkurencji o zasoby 1 samoorganizacje [59],
kolonizacje przestrzeni [76], lub modelowanie reakcji wzrostu [64].

Ostatnio szereg metod zaczeto koncentrowad si¢ na dokladniejszym modelowaniu
biomechanicznych i fizycznych witasciwosci roSlin [60]. Zakres tych badan obejmuje
modelowanie interaktywnego wzrostu drzew [48, 62] i pnaczy [30], interakcji roslin i ptynéw,
takich jak wiatr [63, 29, 67], oraz ognia [61], az po symulacj¢ wlasciwoSci materiatowych
za pomocg metod elementéw skoniczonych (FEM) [99, 88], a nawet kambialnego wzrostu
drzew [41]. Metody te dostarczaja modeli obliczeniowych i reprezentacji, ktére umozliwiaja
dynamiczne ruchy geometrii roslin, zwigkszajac realizm.

Innym sposobem sa metody oparte na szkicowaniu, ktére maja na celu realistyczne
modelowanie struktur rozgatezien, zachowujac artystyczng kontrolg. Wigkszo$¢ metod
polega na szkicach zdefiniowanych przez uzytkownika, aby modelowac kluczowe cechy
drzew [57, 85], roslin [2], a nawet kwiatow [37]. Szkice definiowane przez uzytkownika stuza
jako potg¢zne narz¢dzie umozliwiajace generowanie ztozonych geometrii drzew. Przyktady
obejmuja konwersje szkicow odrecznych poprzez optymalizacje probabilistyczna [13], uzycie
szkicOw gatezi do kierowania przeptywami czasteczek w celu rekonstruowania struktur drzew
[54], czy definiowanie ksztattéw obwiedni na podstawie szkicowanych sylwetek [92].

Zamiast recznego modelowania roslin, uznano, ze rekonstrukcja realistycznych struktur
rozgalezien bezposrednio z danych sensorowych jest intrygujaca alternatywa. Szereg
metod ma na celu rekonstrukcje modeli drzew z r6znych Zrédet danych, w tym obrazéw
[71, 54, 66, 86], chmur punktéw [93, 46], a nawet wideo [43]. Ze wzglgdu na ogromng
ztozono$¢ geometryczng roslinnosci, celem rekonstrukcji modeli drzew i ro§lin, wiernych
wszystkim ich cechom definiujacym, pozostaje trudny i otwarty problem [16, 6, 55]. Wiele
metod opiera si¢ na danych z chmur punktéw i1 dekompozycji procesu rekonstrukcji na wiele
krokéw lub komponentéw. Na przyktad Xu et al., Livny et al. [93, 46] wyraZnie rekonstruuja
gtéwne galezie za pomoca algorytmu grafowego, podczas gdy listowie jest rekonstruowane
jedynie w przyblizeniu na podstawie zestawu obwiedni. Bradley et al. [9], z drugie]
strony, wykorzystuja chmury punktéw uzyskane z obrazéw stereoskopowych i1 ucza model
statystyczny potaczony z dopasowaniem siatek nieregularnych w celu rekonstrukcji gestego
listowia. Li et al. [44] ida jeszcze dalej i uwzgledniaja domeng czasowa do rekonstrukcji

ro§lin, §ledzac wydarzenia topologiczne, takie jak paczkowanie i bifurkacja.
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W poréwnaniu do chmur punktéw, obrazy stanowia wygodniejszy sposOb uchwycenia
roslinnosci, poniewaz kamery sg fatwo dostgpne w réznych urzadzeniach, takich jak telefony
czy drony. Jednak rekonstrukcja drzew z obrazéw z pojedynczego widoku jest trudna. Jeden
obraz nie dostarcza wystarczajacych szczegétéw, aby znaczaco zrekonstruowacé strukture
3D drzewa. Szczegéty, ktore nie zostaty uchwycone na obrazie, nie moga by¢ tatwo
zrekonstruowane. Aby rozwigzac ten problem, Reche-Martinez et al. [71] i Neubert et al. [54]
uzywaja obrazéw z wielu widokéw, aby uzyskaé bardziej holistyczne reprezentacje 3D drzew,
co pozwala im na dokladniejsze zrekonstruowanie struktury rozgat¢zien. Quan et al. [66]
i Tan et al. [86] rejestruja sekwencj¢ obrazéw i uzywaja techniki structure from motion do
wyodrebnienia chmur punktéw 3D, a nastgpnie zrekonstruowania szczegétowych modeli
drzew 1 roSlin. Argudo et al. [4] uzywaja segmentacji obrazéw do generowania siatek
obwiedni 3D koron drzew wraz z mapami odleglo$ci promieniowych, aby renderowaé
rekonstrukcje drzew na skalg terenu.

Najblizej tej pracy jest metoda Tan et al. [85], ktéra rOwniez koncentruje si¢ na
rekonstrukcji drzew z pojedynczych obrazéw. W tej pracy uzytkownik musi rgcznie
zidentyfikowac gtéwne gatezie i1 ksztalt korony, rysujac ogélny szkic. Geometria korony
jest nastgpnie generowana z predefiniowanych szablonéw gatezi, a liScie sa syntezowane
na podstawie wygenerowanej struktury rozgalezien. W przeciwienstwie do ich metody,
proponowany jest automatyczny mechanizm przetwarzania do rekonstrukcji drzew, ktdry nie

wymaga interwencji uzytkownika.

2.3 Przeglad metody

Celem tej metody jest rekonstrukcja realistycznych modeli drzew 3D z pojedynczych
obrazéw w sposéb efektywny i na duza skalg, co jest wyzwaniem. Dany obraz drzewa moze
prowadzi¢ do wielu mozliwych rozwiazan 3D, ktére spetniaja projekcje 2D. Przedstawione
podejscie oparte jest na uczeniu maszynowym i bazuje na nowej reprezentacji modeli drzew
1 dwuetapowym procesie rekonstrukcji, ktéry podsumowano na rys. 2.2. Wprowadza Radial
Bounding Volumes (Radialne Objetosci Ograniczajqce, RBV) dla modeli drzew, ktére koduja
forme¢ drzewa jako zestaw cylindrycznych warstw sektorow. Kazdy sektor przechowuje
najbardziej wysunigty w przestrzeni zewngtrznej zakres struktury rozgatezien. Zostalo
pokazane, ze ta forma nie tylko stuzy jako sensowna reprezentacja do uchwycenia ztozonej
formy drzewa, ale takze moze reprezentowaé rézne gatunki przy stalej liczbie warstw i
sektoréw. Ponadto RBV mozna oszacowa¢ na podstawie obrazéw za pomoca uczenia
glebokiego. Aby zrekonstruowaé drzewa z fotografii, najpierw przeprowadzona jest analiza

obrazu oparta na sieci neuronowej do segmentacji semantycznej, ktéra oddziela piksele
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drzewa (liScie i strukture rozgatgzien) od innych pikseli (tto, inne obiekty). Sie¢ identyfikacji
gatunku jest uzywana do wyodrebnienia gatunku drzewa obserwowanego na fotografii. Jest
to wykorzystywane do dostrojenia modelu rozwoju drzew. Nastgpnie wykorzystywana jest
trzecia sie¢ neuronowa do przewidywania RBV drzewa na podstawie wywnioskowanej maski
segmentacji semantyczne;j.

Po uzyskaniu RBV drzewa proces wzrostu modelu rozwoju drzew jest kierowany przy
uzyciu RBV i maski semantycznej. Rozwdj roSlin jest modelowany, taczac podejscie
kolonizacji przestrzeni [76] z fenomenologicznym modelem wzrostu struktur rozgalgzien,
co zostaje nazwane bi-modal growth model. Podczas gdy kolonizacja przestrzeni
zapewnia sposOb na kierowanie rozwojem galezi na podstawie punktéw przyciagajacych
rozproszonych w obwiedni 3D, fenomenologiczny wzrost generuje realistyczne i biologicznie
prawdopodobne struktury rozgatg¢zien na podstawie liczby parametréw, ktére mozna uzyskac,
identyfikator gatunku jest przewidywany za pomoca sieci identyfikacji gatunku. RBV i maska
semantyczna uchwyconego drzewa sa nastgpnie uzywane do kierowania rozmieszczeniem
markeréw wzdluz gléwnej struktury rozgatezien i w przestrzeni 3D Radial Bounding Volume.
Dzigki temu zestawowi mozna efektywnie i masowo rekonstruowaé modele drzew, ktore

wykazuja kluczowe cechy wizualne uchwyconych rzeczywistych drzew.

2.4 Rekonstrukcja drzewa z pojedynczego obrazu

W tej sekcji wprowadzone zostato pojecie Radial Bounding Volumes (RBV) dla modeli drzew
oraz zaproponowane zostaty sieci neuronowe do segmentacji semantycznej, identyfikacji

gatunku i szacowania RBV.

2.4.1 Radial Bounding Volumes

Koncept RBV (patrz rys. 2.3) wprowadzony zostal w celu zakodowania formy drzewa
w sposOb abstrakcyjny, ktéry zachowuje kluczowe cechy ksztattu. RBV jest generowany
z pionowo zorientowanego cylindra o wysoko$ci 4 i promieniu r zdefiniowanym przez
maksymalng wysoko$¢ i maksymalny poziomy zasigg drzewa. Cylinder dzielg na n warstw
L;, gdzie kazda warstwa reprezentuje cylindryczny plaster o rozmiarze h/n. Kazda warstwa
L; jest nastepnie podzielona na stata liczbe m sektor6w S;;. Promien kazdego sektora zmienia
si¢ w zaleznosci od iloSci lokalnej zajgtosci. Kazdy cylindryczny sektor jest dopasowany do
geometrii drzewa w tej konkretnej lokalizacji, co skutkuje gesta wklgsta obwiednia.

W poréwnaniu do powszechnych reprezentacji modeli drzew, takich jak grafy czy siatki,

RBYV oferuja przewage w postaci kodowania formy drzewa na podstawie stalej liczby
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sektorow. W poréwnaniu do innych reprezentacji o stalym rozmiarze, takich jak voxele,
RBYV koduja formg¢ drzewa bardziej efektywnie, przechowujac jedynie zewngtrzny ksztatt
modelu drzewa.

Fig. 2.3 Radialne Objetosci Ograniczajace drzewa klonowego (a) o rozdzielczosciach 2 x 2 (b), 4 x 4
(c),8x8(d)i16x 16 (e).

Fig. 2.4 Przyktady réznych operacji augmentacji danych, w tym zmiany kontrastu, jasnosci i odcienia,
a takze transformacje takie jak: odwrdcenie poziome, losowe przycigcie i rozmycie Gaussa.

2.4.2 Uczenie modeli rekonstrukcji drzew

Aby zrekonstruowaé¢ modele drzew, przedstawiana metoda opiera si¢ na trzech sieciach
neuronowych, ktére pozwalaja uzyska¢ maski listowia i struktury rozgalezien na podstawie
segmentacji semantycznej, identyfikowac gatunki drzew oraz szacowac¢ 3D RBV. W dalsze;j
czesci opisano architektury sieci i konfiguracje treningowe dla kazdej z tych sieci.
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2.5

Fig. 2.5 Przyktad fotorealistycznego obrazu drzewa wygenerowanego w Unity przy uzyciu Universal
Render Pipeline.

Zbior danych syntetycznych

Nie istnieja bazy danych rzeczywistych modeli drzew 3D. Dlatego, sieci neuronowe sa
trenowane wytacznie w oparciu o syntetycznie generowane dane. Konkretnie, generowany
jest zbiér danych z siedmioma ré6znymi gatunkami drzew (akacja, klon, dab, jabton, sosna,
wierzba, brzoza). To umozliwia wspdlne zbieranie danych obrazowych, takich jak obrazy
RGB renderowanych drzew I, maski semantyczne struktury rozgalezien i listowia M, a takze
dane geometryczne, takie jak RBV R i siatka powierzchniowa O modelu drzewa oraz graf
struktury rozgalezien G. Przechowywane sg réwniez warto$ci parametréw P modelu rozwoju,
ktére definiuja gatunek wygenerowanego modelu drzewa, wraz z identyfikatorem gatunku U'.
Kazdy punkt danych w zbiorze danych jest opisany przez krotke S = (I,M,R,0,G,P,U).
Aby trenowac sieci neuronowe na syntetycznych danych i sprawic, by generalizowaty
na rzeczywiste fotografie, moim celem jest wygenerowanie fotorealistycznych obrazéw
drzew. Aby efektywnie generowac duzy zbidr danych, uzyto programu napisanego w Unity
z wykorzystaniem jezyka C# 1 Universal Render Pipeline (Fig. 2.5). Dodatkowo zostat
stworzony model, ktéry wykorzyste potok rastrowania oparty na OpenGL. Konkretnie,
stosowany jest model PBR oparty na oSwietleniu Blinn-Phong z silnika Unreal 4 [38].
Wiele zrédet §wiatla o losowych kierunkach symuluje zréznicowanie o§wietlenia, ktére
mozna zaobserwowaé na rzeczywistych fotografiach. Dodatkowo, stosowane sa rézne
zestawy tekstur albedo, normalnych i szorstkoSci dla materiatlu powierzchniowego. Sektory

RBYV s3 definiowane za pomoca kanonicznej pozycji kamery. Generowane sa obrazy RGB,
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poprzez renderowanie kazdego drzewo z losowa rotacja na tle losowo wybranego krajobrazu
lub sceny miejskiej. Maski semantyczne to obrazy RGB przechowujace trzy r6zne wartosci
koloréw dla tta (bialy), gatezi (niebieski) i listowia (zielony) i sa bezpoSrednio uzyskiwane z
renderera. Zbiér danych sklada si¢ z 21 tysigcy pojedynczych krotek danych treningowych,
2,7 tysiaca krotek danych walidacyjnych i 2,7 tysigca krotek danych testowych. Przyktady

modeli drzew 1 masek sa pokazane narys. 2.412.6.

Semantyczna Segmentacja

Aby niezawodnie wykrywaé maski instancji ros§lin wraz z podzialem na strukturg
rozgalezien i listowie, wykrywanie dziala w oparciu o sie¢ DeepLab-V3, bedacej jedna
z najnowoczes$niejszych sieci do segmentacji semantycznej [12]. Architektura tej sieci
wykorzystuje konwolucje atrous stosowane réwnolegle lub kaskadowo, aby uchwycié
cechy obrazu na wielu skalach. Dzigki temu DeepLab-V3 skutecznie wyodrebnia maski
semantyczne modeli drzew. Celem jest wykrywanie masek gléwnej struktury rozgalezien
oraz ogdlnego ksztaltu listowia drzewa, aby wiernie rekonstruowaé drzewa z fotografii.
Jednakze, trenowanie sieci wymaga danych referencyjnych dla masek semantycznych —
precyzyjnych pikselowo etykiet r6znych klas semantycznych — ktére sa trudne do uzyskania.
Na ile wiadomo, nie istnieje zbior danych, ktory dostarczatby takich etykiet dla drzew.
Dlatego uzyte sa rendery modeli drzew do wygenerowania syntetycznego zbioru danych.

Kiedy sie¢ neuronowa jest trenowana na danych syntetycznych, a powinna dziata¢ na
rzeczywistych danych, to rozktady danych dla fotografii rzeczywistych drzew i renderéw
modeli drzew czesto si¢ nie pokrywaja. Nazywa si¢ to lukq domenowq 1 jest spowodowane
artefaktami modelowania i1 renderowania — renderingi drzew nie moga by¢ efektywnie
generowane z jakoScia zblizona do fotografii. Aby rozwiaza¢ problem luki domenowej
pomigdzy rozktadami danych, uzyto strategii augmentacji danych opartej na zmianach
konfiguracji renderingu i stosowaniu wielu transformacji obrazu. Podczas renderowania
kamera jest ustawiana w losowej pozycji wokoét drzewa, dostosowana jest liczba i pozycje
Swiatet (do oSmiu) umieszczonych w scenie, a takze zmieniana jest intensywnosc¢ cieni.
Nastepnie nakladane sa transformacje obrazu na obrazie wejSciowym, takie jak zmiany
koloru, jasnosci i kontrastu. Dodatkowo, réznorodno$¢ jest rozszerzona o losowa ilos¢
rozmycia Gaussa, stosowanie losowego odwrocenia w poziomie oraz losowe kadrowanie
obrazu dobranym oknem o minimalnym rozmiarze 256 x 256 pikseli.

Sie¢ DeepLab-V3 jest nastgpnie trenowana na tych danych z uzyciem standardowych
ustawien do momentu jej zbieznosci. Rys. 2.4 pokazuje przyktady renderowanych i
augmentowanych obrazéw drzew, a rys. 2.6 pokazuje maski semantyczne drzew uzyskane

na podstawie renderowanych i prognozowanych danych. Nalezy zauwazy¢, ze chociaz
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Fig. 2.6 Modele drzew i maski: Autorski program renderuje modele drzew (zapiswane jako obrazy
RGB) (a) oraz generuje maski segmentacji semantycznej (b), ktére przypisuja kazdemu pikselowi
jedna z trzech etykiet: tlo, gatezie i listowie. Nastgpnie trenowana jest sie¢ segmentacji semantycznej
na syntetycznych danych, aby oszacowaé maski segmentacji (c).

istnieje réznica w ilosci szczegétow migdzy wygenerowanymi a prognozowanymi maskami
semantycznymi, nie jest wymagana idealna rekonstrukcji maski. Zamiast tego, celem
jest wyodrebnienie gléwnej struktury rozgatezien i ogélnego ksztattu listowia, co tacznie
dostarcza wystarczajacych informacji o drzewie, aby wiernie je zrekonstruowac za pomoca

algorytmu modelowania.

Uczenie modelu typu Radial Bounding Volumes

Poniewaz RBV koduja drzewa z ustalong liczba warstw i sektoréw, moga by¢ bezposrednio
uzywane jako reprezentacja do trenowania sieci neuronowych. Konkretnie, trzeba opracowac
sposOb na mapowanie maski semantycznej drzewa na jego RBV. Sie¢ do rozwigzania tego
zadania mozna zdefiniowac¢ jako:

ngv(M)Z///—h@, (2.1)

gdzie M € .# oznacza mask¢ semantyczna, a # oznacza RBV. Celem jest oszacowanie
warto$ci RBV za pomoca sieci neuronowej trenowanej do rozwigzania problemu regresji.
Poniewaz regresja wigkszej liczby parametrow jest zazwyczaj podatna na btedy, trenowane

jest jednoczesnie pigé wyjsc, aby przewidzie¢ wartosci RBV o réznych rozdzielczoS$ciach
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(rys. 2.3). Regresja wartoSci dla RBV o niskiej rozdzielczoSci pomaga nadzorowad regresje
wartoSci dla RBV o wyzszej rozdzielczosSci. Dlatego RBV jest definiowane z maksymalnie
piecioma poziomami rozdzielczoSci.

Na pierwszym poziomie definiuje si¢ RBV jako jedna warstwe z jednym sektorem (tj.
cylinder). Nastgpnie stopniowo dzieli si¢ t¢ objetos¢, aby wygenerowaé RBV o: 2 warstwach
1 2 sektorach (poziom 2, 4 wartoSci), 4 warstwach i 4 sektorach (poziom 3, 16 wartosci), 8
warstwach i 8 sektorach (poziom 4, 64 wartosci) oraz 16 warstwach i 16 sektorach (poziom
5, 256 wartosci). Aby trenowacl sie¢ jako kaskade wyjs¢, laczy si¢ wyjscie z glowicy
przewidujacej zgrubsza rozdzielczo$¢ z osadzeniem obrazu i uzywa jako wejscia dla gtowicy
o wyzszej rozdzielczosci. Po zakoriczeniu treningu mozna wspdlnie uzyskac¢ wartosci dla
kazdej z rozdzielczosci RBV.

Sie¢ neuronowa fgpy, trenowana do szacowania RBV jako kaskady czterech gtowic,
zostata przedstawiona na Rys. 2.7a. Wejsciem do sieci sa maski semantyczne, ktore sa
dzielone na trzy warstwy reprezentujace kazda z klas: tto, galezie oraz listowie. WyjsSciowe
wartosci sektorow RBYV, ktére wykorzystane sa jako etykiety do trenowania sieci CNN dla
RBYV, sa normalizowane dla kazdego gatunku — wspdétczynnik skalowania do uzyskania
ostatecznego rozmiaru drzewa jest przechowywany w zestawie parametréw gatunku P.
Maska jest osadzana za pomoca lekkiej architektury ConvNet (podobnej do AlexNet [42]) w
celu wyodregbnienia cech obrazu (Rys. 2.7b). Konkretnie, wykorzystano 7 warstw konwolucji
1 operacji probkowania w dét, aby uzyska¢ wektor osadzenia obrazu o szerokoSci 512.
Nastepnie dodano trzy w petni potaczone warstwy, aby zdefiniowaC ostateczny wektor
osadzenia, ktéry wykorzystano jako wejscie dla kazdej z czterech gtowic dekodujacych.

Kazda glowica jest trenowana do rekonstrukcji wartosci RBV dla konkretnej rozdzielczoSci.

Identyfikacja gatunkéw

Istotne jest rowniez uzyskanie informacji o gatunku drzewa, aby w pelni automatycznie
zrekonstruowa¢ modele drzew z fotografii. Celem jest nauczenie si¢ mapowania od maski
semantycznej drzewa do identyfikatora gatunku U. Sie¢ neuronowa do tego zadania mozna
zdefiniowac jako:

JGatunki(M) = M — U

gdzie M € .# oznacza mask¢ semantyczna, a U € % oznacza identyfikator gatunku.
Ponownie implementacja tej sieci jest jako architektura ConvNet, ktéra umozliwia
wyodrebnienie cech obrazu z masek semantycznych (rys. 2.7b). Na bazie wektora cech
obrazu trenowane sg trzy w petni potaczone warstwy z warstwa wyjSciowq do klasyfikacji

(rys. 2.7¢). Po uzyskaniu identyfikatora gatunku zostaje on wykorzystany do wybrania
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zestawu zdefiniowanych parametréw P, ktére moga by¢ uzyte z modelem rozwoju drzew do
generowania drzew.

2.4.3 Rozwoj drzew w trybie bi-modalnym

Wykorzystany model rozwoju zapewnia dwa tryby wzrostu. Po pierwsze, wyraza rozwoj
drzewa za pomoca fenomenologicznego modelu wzrostu [52, 83]. Dodatkowo, moze wyrazaé
rozw0j drzewa jako proces samoorganizacji gatgezi w przestrzeni [76, 59]. Podczas gdy
fenomenologiczny tryb wzrostu symuluje rozwdj drzewa zgodnie z obserwacjami z botaniki

na poziomie gatezi, tryb samoorganizacji jest uzywany do wzrostu realistycznego ksztaltu na
poziomie drzewa.

a) R Conv2D, ReLU, MaxPool2D
I FcC, Rel.U, Dropout

[ Output Layer, Linear

“4,“'“] ® covem
HIIIIL
BREE

C) IIIII

Fig. 2.7 Architektury sieci wykorzystywane w opisanym procesie. Uzyto kaskady warstw do
przewidywania RBV o czterech réznych rozdzielczo$ciach na bazie wektora osadzenia obrazu
(a). Wejsciem do tej sieci jest wektor cech obrazu, ktére sa pozyskiwane za pomoca lekkiej
architektury ConvNet (b). Do identyfikacji gatunku drzewa stosowana jest architektura ConvNet (b),
aby przewidzie¢ prawdopodobienistwa klasyfikacji przy uzyciu kilku dodatkowych warstw (c).

O
-
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Model drzewa w opisywaniej metodzie jest zdefiniowany jako acykliczny graf G = {N,E}
sktadajacy si¢ z wezlow n € N, krawedzi e € E oraz zestawu globalnych parametrow P,.
Jeden wezel w G jest weztem korzeniowym n,. Kazdy wezet n przechowuje atrybuty
definiujace stan segmentu galezi modelu drzewa, takie jak Srednica, wiek, pozycja w
przestrzeni 3D i sita wzrostu. Rozwdéj drzewa wyraza si¢ poprzez dodawanie, usuwanie i
modyfikowanie wartosci atrybutéw weztow podczas symulacji.

Fenomenologiczny wzrost wykorzystuje funkcj¢ wzrostu, ktéra przypisuje nowe stany

weztom na podstawie ich obecnego stanu w kazdym kroku symulacji. Funkcja ta opisuje
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Fig. 2.8 Wizualizacja RBV rzeczywistego (GT) i przewidywanego widoku z géry i z boku. Sie¢ RBV
CNN pozwala doktadnie zrekonstruowaé strukturg 3D modelu drzewa na podstawie wejSciowej maski
segmentacji semantycznej.

dobrze zbadane procesy biologiczne, takie jak filotaksja, fototropizm, geotropizm, zrzucanie
galezi, hormonalna kontrola pakéw i powtarzanie wzoru gatezi. Szczegétowy opis funkcji
wzrostu znajduje si¢ w pracach [83, 52].

W przypadku wzrostu samoorganizujacego si¢ markery s3 rozmieszczane A w przestrzeni
3D wokot modelu drzewa. Rosnace galezie sa przyciagane do markeréw w tej przestrzeni,
ktére znajduja si¢ w stozkowej objetosci rozciagnigtej w kierunku wzrostu. Markery
znajdujace si¢ w poblizu galezi sa usuwane. To powoduje, ze gatezie unikaja wzrostu
w te same obszary przestrzeni i wspomaga konkurencje migdzy gateziami o przestrzen.
Galezie teoretycznie moga si¢ zderzy¢, ale w praktyce widaé zadnych kolizji. Szczegétowe
informacje na temat tego algorytmu znajduja si¢ w pracach [76, 59].

2.4.4 Rekonstrukcja drzew za pomoca wzrostu bi-modalnego

Algorytmy gtebokiego uczenia si¢ opisane w sekcji 2.4.2 zwracaja maske semantyczng M
drzewa, ktdéra obejmuje gldéwne galezie w poblizu pnia oraz listowie. Nastgpnie sieci RBV
CNN i sieci Species CNN sa uzyte do oszacowania warto$ci RBV oraz identyfikatora gatunku
U na podstawie M. DomySlnie oszacowany RBV jest znormalizowany pod wzgledem
wysokosci pionowej. Aby uwzglednié réznice w wysokosci pomigdzy gatunkami, RBV jest
skalowane za pomoca oszacowanego identyfikatora gatunku. Identyfikator gatunku U jest
uzywany do wybrania zestawu zdefiniowanych parametrow P dla odpowiadajacego gatunku.

Nastepnie modelu rozwoju bi-modalnego generuje model drzewa z parametrami P. W koricu
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Fig. 2.9 Model wzrostu bi-modalnego ogranicza wzrost drzewa za pomoca maski segmentacji M i
RBV. Maska segmentacji galezi jest uzyta (a) do rozmieszczenia markeréw na ptaszczyznie 2D w
przestrzeni 3D poprzez probkowanie maski segmentacji (b). Nastgpnie markery sa uzyte do kierowania
procesem wzrostu struktury rozgatezien w ptaszczyznie (c). Aby uzyskac strukturg rozgatezien w
przestrzeni 3D, galgzie sa obracane, wyznaczajac wektor obrotu na podstawie geometrycznego Srodka
sektorow w RBV (d, e, f). W zaleznos$ci od tego, gdzie punkt rozgalezienia jest zlokalizowany w
RBYV, uzywana jest albo lewa (e) albo prawa potowa (f) sektoréw RBV do obliczenia geometrycznego
srodka i wynikowego wektora obrotu v,,.
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RBYV jest uzywany do przestrzennego ograniczenia wzrostu modelu drzewa, tak aby nie
wyrastal on poza RBV (rys. 2.4.3).

Zanim zostanie wygenerowana geometria drzewa za pomoca modelu rozwoju,
rozmieszczane s3 markery A w nastgpujacy sposob: po pierwsze, umieszczana jest pionowo
zorientowana plaszczyzna Is, wspotosiowa z osia X, w przestrzeni 3D 1 jest tekstowana
maska M (rys. 2.9a). Nastepnie rozmieszczane sa markery na ptaszczyznie Iy w miejscach
pokrytych odpowiednimi pikselami maski M, ktére wskazuja na zajecie przez galezie (rys.
2.9b). Po tej operacji markery A s3 rozmieszczone na plaszczyZnie 2D w przestrzeni 3D
zgodnie z rozmieszczeniem pikseli w masce M.

Po wypemieniu sceny 3D markerami, drzewo powstaje za pomoca trybu wzrostu
samoorganizujacego si¢ modelu rozwoju. Kierunek wzrostu jest inicjowany wektorem
w gobre 1 nasiono jest umieszczane w pozycji najnizszego markera A. Wzrost trwa, az
wszystkie markery zostana zuzyte, a planar wytworzy strukture rozgalezien (rys. 2.9c).
Nastepnie planar jest przestawiany na przestrzenn 3D RBYV, aby uzyska¢ naturalng strukture
rozgatezien (rys. 2.9d). Dla kazdego punktu rozgalezienia b, € G wyznaczana jest warstwa /;,
w ktorej si¢ znajduje. W tej warstwie poziomu i wybierana jest albo lewa, albo prawa potowa
sektorow, aby obliczy¢ geometryczny Srodek g.. Nastepnie obliczany jest wektor obrotu
Vo = bp — g¢, wzgledem ktorego ustawiana jest galaz wychodzaca z punktu b, i obracana
wokot osi y (rys. 2.9e, f). Poniewaz geometryczny Srodek wskazuje zakres sektorow, galezie
sq obracane w kierunku najwigkszych sektoréw dla kazdej warstwy. Nalezy zauwazyc¢, ze
kolizje sa rozwiazane posrednio, poniewaz galezie nie beda rosty w zajeta przestrzen.

Korona drzewa

Po zakoficzeniu trybu wzrostu samoorganizujacego si¢ i wygenerowaniu poczatkowe;]
struktury rozgatezien 3D model przetacza si¢ na tryb wzrostu fenomenologicznego. RBV sa
uzywane jako objgtoSci ograniczajace — kazda wychodzaca gatazZ jest Scinana. Ten krok
jest inspirowany otwartymi systemami L [52], aby umozliwi¢ wzrost gatezi do ustalonych
objetosci przestrzennych. Rozwdj drzewa jest zakoniczony, gdy osiagnigta zostanie okreslona
liczba weztéw lub drzewo osiagnie maksymalny wiek. Ostatecznie wygenerowany model
drzewa znajduje si¢ catkowicie wewnatrz RBYV, a jego projekcja z punktu widzenia odpowiada

masce segmentacji M.

2.4.5 Dynamiczne modele drzew

Aby wykazaé przydatnos$¢ opracowanej metody do tworzenia tresci, zostaje zaprezentowany

sposéb, w jaki zrekonstruowane drzewa moga by¢ latwo zintegrowane z metodami
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Fig. 2.10 Wyniki modelowania dla r6znych pozioméw RBV. Uzyto drzewa wejSciowego (a) i
przewidziano RBV z rozdzielczo$ciami 2x2 (b), 4x4 (c), 8x8 (d) oraz 16x16 (e). Wyzsza rozdzielczos¢
pozwala na precyzyjniejsze ograniczenie wzrostu, a tym samym bardziej wierne odwzorowanie drzewa
wejsSciowego.

umozliwiajacymi modelowanie dynamiki drzew. Do efektywnej symulacji dynamicznego
zachowania wyekstrahowanych struktur drzewnych wykorzystano prety Cosserata [50, 79].
Kazda galaz jest dyskretyzowana poprzez rozmieszczenie kilku weztéw wzdtuz linii
Srodkowej, ktore sa potaczone segmentami pretow. Podobnie sa taczone sasiednie galezie.
Wymaga to przechowywania dodatkowych atrybutéw dla kazdego wezta n, takich jak
predkos¢ i predkos$¢ katowa, co pozwala na wygodne implementowanie efektow gigcia i
skrecania. Szczegétowe informacje dotyczace wykorzystania dynamiki opartej na pozycjach

wedtug Kugelstadta i Schoemera mozna znalez¢é w pracy [61].

2.5 Implementacja i wyniki

Model rozwojowy 1 RBV zostaly zaimplementowane w C++ z uzyciem OpenGL, co
umozliwia generowannie duzej liczby drzew do tworzenia zbioréw danych. Sieci neuronowe
opisane w sekcji 2.4.2 zostaty zaimplementowane jako osobne moduty w Pythonie, z uzyciem
backendu Keras i TensorFlow. W przypadku DeepLab-V3 [12] wykorzystano publicznie

dostgpne implementacje w Pythonie i TensorFlow.

2.5.1 Trenowanie sieci neuronowej

Do segmentacji semantycznej uzyto sieci DeepLab-V3 z architektura xception4l,
inicjalizujac ja wagami wytrenowanymi na zbiorze danych ImageNet. WartoSci stop atrous
zostaty ustawione na (6, 12, 18), wspdéiczynnik wyjscia na 8, wspotczynnik uczenia na

0,0001, a wielkos¢ partii na 2 (z uwagi na ograniczenia pamigci). Sie¢ byla trenowana przez
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Tabela 2.1 Wskazniki btedéw uzyskane dla r6znych konfiguracji sieci i treningu: Bfgd GT odnosi
si¢ do trenowania naszej kaskadowe;j sieci z maskami typu ground truth. Wyniki trenowania sieci
kaskadowej z przewidywanymi maskami z DeeplLab-V3 sa oznaczone jako Blqd DL. Btqd RM
odnosi si¢ do wynikéw trenowania naszej sieci na potaczonych obrazach RGB i maskach segmentacji
semantycznej. W celu walidacji przydatnosci tej sieci kaskadowej przeprowadzono studium ablacyjne
z typowa siecig CNN (8 warstw konwolucyjnych i 3 warstwy geste), trenowana indywidualnie
dla kazdej warstwy na syntetycznych maskach typu ground truth. Wskazniki bledéw dla tego
eksperymentu sa oznaczone jako Bfqd CO. LxS oznacza liczbe warstw (L) 1 sektoréw (S).

Poziom RBY LxS #Param. Blad GT Blad DL Blad RM Biad CO

1 1x1 1 1.6% 1.9% 1.7% 1.5%
2 2x2 4 1.7% 1.8% 1.9% 1.9%
3 4x4 16 3.1% 3.3% 3.4% 3.7%
4 8x8 64 3.5% 3.9% 4.0% 4.1%
5 16x16 256 4.2% 4.3% 4.4% 4.6%

60 tysiecy iteracji na 21 tysiacach obrazéw wejSciowych z syntetycznego zbioru danych, co
zajeto okoto 8 godzin. Sie€ osiaga Srednig warto$¢ IoU na poziomie 74,7% dla wszystkich
klas i wymaga okoto 3,2 sekundy na interferencj¢ pojedynczej, wysokiej rozdzielczoSci
(1,280 x 1,280 pikseli) maski segmentacji.

Sie¢ RBV CNN byta trenowana za pomoca optymalizatora Adam, wspéiczynnika uczenia
0,001 oraz partii wielkosci 32, z wykorzystaniem straty Huber dla regresji [31] na masce
segmentacji M oraz RBV R z opisanego w sekcji 2.4.2 zbioru danych. Maski segmentacji
(podzielone na trzy kanalty RGB), oraz wartosci RBV sg znormalizowane do zakresu [0, 1].

Tab. 2.1 przedstawia Sredni btad absolutny dla réznych eksperymentéw: Btqd GT odnosi
si¢ do trenowania kaskadowej sieci z uzyciem masek segmentacji semantycznej typu ground
truth (danych wzorcowych). Trenowanie sieci kaskadowej z przewidywanymi maskami z
DeepLab-V3 jest przedstawione jako Btqd DL. Btqd RM oznacza wyniki trenowania sieci na
polaczonych obrazach RGB 1 maskach segmentacji semantycznej. W celu dalszej walidacji
przydatnosci sieci kaskadowej przeprowadzono studium ablacyjne z typowa siecia CNN
(8 warstw konwolucyjnych i 3 warstwy geste), ktora byta trenowana indywidualnie dla
kazdej warstwy na syntetycznych maskach typu ground truth. Wskazniki btedéw dla tego
eksperymentu przedstawiono jako Biqd CO. Podczas gdy wzgledny btad pomigedzy Btad
GT i Btqd DL (0,4% na poziomie 4) ujawnia blad wprowadzony przez sie¢ segmentacji
semantycznej, wzgledny blad pomiedzy Btqd GT 1 Btad CO (0,3% na poziomie 4) pokazuje,
ze architektura sieci kaskadowej jest lepsza od typowego schematu trenowania.

Sie¢ byla trenowana przez 4 godziny, co pozwolito na uzyskanie wartosci RBV w
czasie 17 ms. Sie¢ klasyfikujaca gatunki byta réwniez trenowana z uzyciem optymalizatora
Adam, ze wspétczynnikiem uczenia 0,001 oraz partii wielkosci 32. Sie¢ byta trenowana z

uzyciem funkcji straty entropii krzyzowej na zbiorze danych z siedmioma gatunkami jako
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osobnymi klasami, osiagajac doktadnos¢ identyfikacji gatunku na poziomie 94%. Ta sie€ byta
trenowana przez 1 godzing, uzyskujac identyfikatory gatunkéw w czasie 12 ms. Identyfikator
gatunku jest nastgpnie uzywany do wyszukania zdefiniowanego zestawu parametréw P dla
kazdego gatunku. Kazda z trzech sieci jest trenowana oddzielnie, ale na tym samym zbiorze
danych. Calkowity czas potrzebny do automatycznej rekonstrukcji modelu drzewa 3D w

opisanej metodzie wynosi §rednio 10 sekund.

Fig. 2.11 Poréwnanie jgﬁoéciowe do pracy Tan et (:l). [85]: na podstawie(:f)dostarczonego zdjecia
drzewa wisni (a) oraz zrekonstruowanego modelu (b, c), rekonstrukcja podobnego modelu drzewa
za pomoca przedstawionej metody (d-f), o zblizonych cechach wizualnych. W odréznieniu od
poprzedniej metody, ktéra wymagata recznego szkicowania maski segmentacji przez uzytkownika,
opisana metoda automatycznie rekonstruuje model drzewa w mniej niz 3 sekundy.

(d)

Fig. 2.12 Poréwnanie jako$ciowe do pracy Livny et al. [46]: podczas gdy ta metoda rekonstruuje
model drzewa (b) z chmur punktéw 3D, tu uzyto tylko pojedynczego zdjgcia (a) do rekonstrukcji
modelu drzewa (c, d).

2.52 Wyniki

Rysunki 2.13 oraz 2.14 przedstawiaja rekonstrukcje rzeczywistych i1 syntetycznych drzew za

pomoca przedstawionej metody. W obu przypadkach uzyto sieci segmentacji semantycznej
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Fig. 2.13 Rekonstrukcje syntetycznie generowanych modeli drzew czterech réznych gatunkéw: dab
(lewy g6rny), akacja (prawy gorny), sosna (lewy dolny), i wierzba (prawy dolny). Metoda opisana
w tej pracy umozliwia rekonstrukcje gtéwnej struktury rozgalezien oraz ogélnego ksztattu drzewa
z wysoka wiernoscia wizualna. Dla kazdego modelu wejSciowego drzewa przedstawiane sa dwa
zrekonstruowane modele wygenerowane z réznymi losowymi nasionami oraz bi-modalnym wzrostem
z RBV i maska segmentacji.

do wykrywania i segmentacji drzewa na pojedynczym zdjgciu. Nastepnie wykorzystano
maske do identyfikacji gatunku drzewa, co z kolei dostarcza parametréw modelu
proceduralnego. Dodatkowo maska jest uzywana do oszacowania RBV drzewa. Nastgpnie
wykorzystano maske, RBV oraz parametry modelu proceduralnego do generowania struktur
rozgalezien podobnych do drzewa przedstawionego na obrazie wejSciowym. W zaleznoSci
od uzytego gatunku, liczba gat¢zi zrekonstruowanych modeli waha si¢ od 2 tys. do 10 tys.

Rysunek 2.10 pokazuje, jak ré6zne poziomy RBV wptywaja na wzrost drzewa. Na
podstawie syntetycznego drzewa o znanej geometrii (rys. 2.10a) budowanych jest kilka RBV
o réznych rozdzielczoSciach (2x2, 4x4, 1 8x8). Nastepnie uzyto modelu rozwojowego do
wzrostu drzewa przy uzyciu tych RBV.

Przedstawiona metoda pozwala na generowanie ztozonych i szczegétowych struktur
rozgalezien, ktére mozna bezposrednio wykorzystaé¢ do animacji. Dla wyniku pokazanego
na rysunku 2.16 symulowana jest dynamika pretow [61], aby animowa¢ model drzewa na
podstawie interakcji uzytkownika. Uzytkownik pociaga galaz, a nastgpnie ja puszcza, co
powoduje typowe ruchy kotysania drzew. Na podstawie metody opisanej w tym rozdziale
mozliwe jest zrekonstruowanie drzew i natychmiastowe uzycie ich jako gotowych do animacji
treSci w typowych procesach produkcji.

Rysunek 2.17 pokazuje, ze RBV sa zdolne do reprezentowania ztozonych asymetrycznych
struktur rozgalg¢zien. Dla obu modeli drzew, dgbu i1 sosny, odpowiednie RBV uchwytuja
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Fig. 2.14 Przyktady ré6znorodnych rekonstrukcji dla czterech réznych rzeczywistych drzew. Uzyto
sieci neuronowej do segmentacji semantycznej, aby uzyska¢ maski dla gatezi i liSci ze zdjeé
(a)-(c). Nastgpnie wykorzystano nowg reprezentacje¢ radialnej objgtosci ograniczajacej (RBV)
wraz z algorytmem bi-modalnego wzrostu do rekonstrukcji realistycznych struktur rozgatezien (d).
Zrekonstruowane drzewa wykazuja cechy wizualne podobne do tych, ktére mozna zaobserwowac na
zdjeciach (e, ).

gléwne cechy struktury rozgalezien, co jest istotng wtasciwoscia przy rekonstrukcji modelu
drzewa z pojedynczego obrazu.

Rysunki 2.11 1 2.12 przedstawiajq jakoSciowe poréwnanie przedstawionych wynikéw do
najnowszych metod rekonstrukcji drzew. W przypadku rekonstrukcji drzew z pojedynczego
obrazu pokazano jeden z wynikow z pracy Tan et al. [85]. Na podstawie pojedynczego zdjecia
drzewa wisni, ich metoda rekonstruuje szczegdétowy model drzewa, dostarczajac szkice
struktury gtéwnych rozgatezien i1 ksztattu korony. W odréznieniu od nich, uzyto fotografii
do automatycznej rekonstrukcji modelu drzewa w zaledwie kilka sekund. Rysunek 2.12
pokazuje poréwnanie do metody Livny et al. [46], ktéra polega na zestawach punktéw
zeskanowanych laserowo - co jest mniej wygodne do uzyskania niz pojedyncze obrazy - do
rekonstrukcji szczegétowych modeli drzew.

Na rysunku 2.18 pokazane sa dwa przypadki niepowodzenia. W pokazanych przyktadach
fotografii (a) sie¢ segmentacji semantycznej nie byta w stanie w pelni oddzieli¢ pikseli
drzewa na pierwszym planie od tta i innych pikseli drzew (b). W konsekwencji, sie¢ RBV
nie byta w stanie prawidtowo przewidzie¢ odpowiedniego RBV (c), co z kolei doprowadzito
do rekonstrukcji, ktére nie odpowiadaja ksztattowi drzewa na zdjgciu (d).

W koncu, na rysunku 2.15 pokazany jest eksperyment dotyczacy rekonstrukcji
wielu drzew. Poniewaz niniejsza metoda opiera si¢ na identyfikacji masek segmentacji

semantycznej drzew w celu oddzielenia pikseli gatezi od pikseli lisci, najpierw wykrywane
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Fig. 2.15 Rekonstrukcje wielu drzew: aby zrekonstruowac wiele drzew, najpierw wykrywane sa ramki
ograniczajace drzewa (a), w celu uzyskania przycigtych obrazéw (e, f). Dla kazdego przycigtego
obrazu mozna nastgpnie obliczyé maski segmentacji semantycznej (g, h) — nakladane na obraz
RGB w (b, c¢). Nastepnie przewidywane sa RBV (d), aby zrekonstruowaé modele drzew (i). Nalezy
zauwazyc, ze proces ten nie dazy do automatycznej rekonstrukcji scen; uktad 3D jest definiowany
rgcznie.

Fig. 2.16 Rekonstrukcja modelu drzewa z fotografii oraz symulacja realistycznych ruchéw kotysania
galezi za pomoca "Cosserat rods" [61]. Uzytkownik pociaga gataz, a nastgpnie ja puszcza, co skutkuje
charakterystycznymi ruchami kotysania struktur rozgaltezien.

sgq ramki ograniczajace drzewa (a) za pomoca sieci do detekcji obiektéw [73]. Nastgpnie
indywidualnie stosana jest niniejsz metoda do kazdego z wygenerowanych przycigtych
obrazéw (e, f), aby najpierw uzyska¢ maski segmentacji semantycznej (g, h), ktére sa
naktadane na obraz RGB dla odniesienia (b, c). Maski segmentacji moga nastgpnie byC uzyte
do wygenerowania RBV (d) i zrekonstruowanych modeli drzew (i). Nalezy zauwazy¢, ze
celem nie dazenie do automatycznej rekonstrukcji catych scen, dlatego drzewa musza by¢

pozycjonowane regcznie.

2.6 Ewaluacja, dyskusja i ograniczenia

Metoda jest oceniana poprzez zestaw pomiarow zaprojektowanych do oceny podobienistwa
formy drzew. W tym celu uzyto kilku pomiaréw rozwoju stosowanych w lesnictwie do

kwantyfikacji drzew [8, 91]. Obejmuja one Sredni kat rozgalezienia, Srednicg pnia (u
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Radial Bounding Volume Wejscie Rekonstrukcja

Fig. 2.17 RBV moga by¢ uzywane do reprezentowania i rekonstrukcji skomplikowanych struktur
rozgalezien, wymaganych w asymetrycznych modelach drzew.

Fig. 2.18 Dwa przypadki niepowodzenia: na pokazanych zdjeciach (a), sie¢ segmentacji semantycznej
nie byta w stanie w pelni oddzieli¢ pikseli drzewa na pierwszym planie od tta i innych pikseli drzewa
(b). W konsekwencji, sie¢ RBV nie byta w stanie prawidtowo przewidzie¢ odpowiedniego RBV (c),
co z kolei doprowadzito do rekonstrukcji, ktére nie odpowiadaja ksztattowi drzewa na zdjeciu (d).
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Fig. 2.19 Wynik eksperymentu na niezmienno$¢ widoku. Pokazano drzewa z czterech punktéw
widzenia przy 0°, 90°, 180°1 270°rotacji. Nastepnie zrekonstruowano modele i pokazano je
z kata 0°. Celem jest wykorzystanie tej metody do spdjnej rekonstrukcji modeli z kazdego
widoku, aby przypominaty model wejsciowy ogladany z kata 0°. Wiersze input pokazuja modele
drzew wejsciowych z czterech réznych punktéw widzenia. Drzewa w wierszach single pokazuja
rekonstrukcje uzyskane z RBV CNN, ktéra widziata tylko dane wejSciowe z jednego widoku, podczas
gdy drzewa pokazane w wierszach multi byty rekonstruowane na podstawie RBV CNN trenowanej na
wielu widokach dla kazdego drzewa.
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podstawy), wysoko$¢ drzewa, catkowita biomasg oraz wskazZnik powierzchni lisci (LAI).
Catkowita biomasa jest uzyskiwana poprzez obliczanie catkowitej objetosS¢ wszystkich gatezi.
LAI jest definiowane jako projekcja geometrii drzewa na powierzchni¢ ziemi na jednostke
powierzchni.

Uzyto tych pomiaréw do kwantyfikacji podobienistwa migdzy modelami drzew. Uzyto
modeli drzew typu ground truth (GT) i poréwnano je z zrekonstruowanymi modelami
drzew z masek segmentacji typu ground truth i RBV (Rec A). Dodatkowo obliczane
sqa modele drzew na podstawie przewidywanych masek segmentacji i RBV, ktére sa
uzyskiwane z wspomnianych sieci neuronowych (Rec B). Na rysunku 2.20 pokazane sa
wykresy skrzynkowe wszystkich uzywanych pomiaréw rozwoju dla wszystkich gatunkéw w
syntetycznym zbiorze danych. Wigkszo$¢ wykreséw skrzynkowych wskazuje na podobne
Srednie 1 odchylenia standardowe migdzy danymi GT i Rec A oraz GT i Rec B. Ogélna
zgodnos$¢ wynikéw GT i Rec A wskazuje, ze bi-modalny model rozwojowy produkuje
architektury drzew podobne do tych generowanych wytacznie w trybie fenomenologicznym.
Jednak nie wszystkie rekonstrukcje wykazuja wysoki stopien pokrywania si¢. Najbardziej
zauwazalne sa rozbieznos$ci w rozktadach biomasy dla klonu i dgbu, wynikajace z r6znych
dynamik wzrostu wymuszonych przez tryb samoorganizacji. Blisko pokrywajace si¢
rozktady wynikow GT i Rec B pokazuja ogélna wydajnos¢ sieci neuronowych na danych
syntetycznych.

Poniewaz pomiary kata rozgatgzien, wysokoSci drzewa, Srednicy pnia, wskaZnika
powierzchni lici oraz biomasy reprezentuja globalne miary ksztattu drzewa, dodatkowo
uzyto przestrzennej miary lokalnej do oceny geometrii drzew. Nazywano ja maksymalng
radialng odlegtoscia od pnia (MRT). MRT jest obliczana dla kilku dyskretnych warstw
pionowych przez znalezienie maksymalnie odleglego wezta galezi od pnia w kazdej warstwie.
Rysunek 2.21 pokazuje Srednie wartoSci MRT dla wszystkich gatunkéw oraz ich btad
standardowy. Te wykresy daja wizualne wrazenie ogélnej wariancji i Sredniej geometrii
drzew uzywanych do przygotowania syntetycznego zbioru danych treningowych.

Ponadto, uzyto globalnych pomiaréw (kat rozgalezien, wysoko$¢ drzewa, Srednica pnia,
wskaznik powierzchni liSci, biomasa) razem z pigcioma pionowymi warstwami MRT do
skonstruowania 10-wymiarowej przestrzeni oceny podobienstwa. Pigé osi w tej przestrzeni
odpowiada pigciu globalnym pomiarom, podczas gdy pozostate pigé osi jest uzywanych do
reprezentowania MRT dla pigciu jednolicie wybranych warstw pionowych. Nastepnie zbior
danych treningowych i oszacowany zbidér danych sa osadzane w tej przestrzeni wektorow.
Odlegtosci w tej przestrzeni wskazuja na podobienstwo formy drzewa migdzy dwoma
modelami drzew. Na rysunku 2.22 pokazane sa wyniki nieliniowej redukcji wymiaréw za

pomocy t-SNE, aby uzyska¢ 2-wymiarowe projekcje 10-cio wektorowej przestrzeni.
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Fig. 2.20 Wykresy skrzynkowe pomiaréw rozwoju drzew: oceniane jest podobiefistwo formy 3D
drzew migdzy danymi ground truth (GT), rekonstrukcjami z masek segmentacji GT i RBV (Rec
A) oraz rekonstrukcjami z przewidywanych masek segmentacji i RBV (Rec B). Wiersze oznaczaja
pomiary formy drzew, takie jak kat rozgatezienia, wysokos$¢ drzewa, Srednica pnia, LAI i biomasa.
Kolumny oznaczaja wirtualne gatunki uzywane do tworzenia syntetycznego zbioru danych, w tym
akacje, jablon, wierzbe, klon, brzozg, dab i sosng. Ogélnie rzecz biorac, zgodnosci Srednich i wariancji
rozktadéw sg bardzo zblizone migdzy danymi GT a danymi rekonstruowanymi.
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Fig. 2.21 MRT dla wszystkich gatunkéw: oceniane s wariancje i ogélny ksztatt modeli drzew w
syntetycznym zbiorze danych uzytym do trenowania sieci neuronowych. OS$ pionowa wskazuje
wysoko$¢ drzewa, o§ pozioma - Srednia maksymalng odlegtos¢ weztow galezi od pnia. Pionowe paski
oznaczaja odchylenie standardowe dla danego gatunku.
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2.6.1 Badanie uzytkownikow

Przeprowadzono badanie uzytkownikéw, aby zweryfikowac, czy zrekonstruowane drzewa
sg postrzegane jako podobne. Pokazano Zrédlowe drzewo 1 zrekonstruowane drzewa 100
uzytkownikom. Zadano uczestnkom pytanie: "Czy drzewa wygladaja podobnie?" i musieli
wybra¢ 0-zdecydowanie nie, 1-nie, 2-raczej nie, 3-raczej tak, 4-tak, 5-zdecydowanie tak.
Kazdej odpowiedzi przypisano wartos¢ 0 —0.2 — 0.4 — 0.6 — 0.8 — 1. Przeprowadzono
dwa testy: jeden z li§¢mi i jeden z tymi samymi modelami bez lici. Przeprowadzono
rowniez oddzielne proby dla rekonstrukcji z maska i bez maski. Testy byty przeprowadzane
dla kazdego gatunku, uzywajac dwoéch obrazéw wybranych z centrum klastra i dwéch
obrazéw, ktére byly daleko od centroidu (patrz rysunek 2.22). Hipoteza zaktadata, ze drzewa
znajdujace si¢ blizej centrum beda oceniane jako bardziej podobne niz te oddalone od centrum.
Do przeprowadzenia badania uzyto platformy Mechanical Turk, wybierajac wylacznie
certyfikowanych uzytkownikow Mechanical Turk Masters, aby zapewni¢ wiarygodnos§¢
uzyskanych odpowiedzi.
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Fig. 2.22 Wykresy t-SNE dla: 10-wymiarowej przestrzeni skonstruowanej z LAI, wysokoSci drzewa,
biomasy, Srednicy pnia, kata rozgatezien i pigciu pionowych warstw MRT. Modele drzew typu
ground truth (GT) sq przedstawione jako kolorowe dyski, modele drzew Rec A (a) i Rec B (b) jako
kolorowe tréjkaty. Ogdlnie rzecz biorac, rozktady GT, Rec A i Rec B modeli drzew pokrywaja si¢ dla
kazdego gatunku, co wskazuje, ze niniejszy algorytm rekonstrukcji umozliwia wierne odtworzenie
modeli drzew. W (c) pokazany jest wykres z wynikéw badania uzytkownikéw, pokazujacy ranking
podobienstwa GT do Rec B (od 0 do 5) oraz odlegtosci w znormalizowanej przestrzeni pomiaréw.
Jak pokazuje linia regresji liniowej, podobieistwa sa negatywnie skorelowane. Oznacza to, ze
modele drzew, ktore sa dalej od siebie w 10-wymiarowej przestrzeni, otrzymaty Srednio nizszy wynik
w badaniu uzytkownikéw. Dlatego korelacja badania uzytkownikéw i naktadanie si¢ rozktadéw
w 10-wektorowej przestrzeni pokazuje, ze przedstawiona metoda generuje wizualnie podobne
rekonstrukcje.

Z lis¢mi: Uzytkownicy wybrali drzewa jako podobne do Zrédta w 63% przypadkéw, z
lekka preferencja dla drzew daleko od centrum 64% w poréwnaniu do drzew blisko centrum
61%. Jesli maska byta uzywana do rekonstrukcji, postrzegane podobienistwo wynosito 63%.
Rekonstrukcja bez maski byta na poziomie 61%.
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Bez lisci: Uzytkownicy wybrali drzewa jako podobne do Zrodta w 59% przypadkow, bez
preferencji co do odleglosci drzewa od centrum. Nie byto preferencji dla rekonstrukcji z i
bez maski (58.0 vs. 57.8).

Na rysunku 2.22 (c¢) pokazany jest wykres z wynikow badania uzytkownikéw, pokazujacy
ranking podobienistwa GT do Rec B (od 0 do 5) oraz odlegto$ci w znormalizowanej 10-cio
wektorowej przestrzeni. Jak pokazuje linia regresji liniowej, podobienistwa sa negatywnie
skorelowane. Oznacza to, ze modele drzew, ktére sa dalej od siebie w tej przestrzeni,
otrzymaty Srednio nizszy wynik w badaniu uzytkownikéw i odwrotnie. Dlatego korelacja
badania uzytkownikéw i naktadanie si¢ rozktadéw w przestrzeni pomiaréw pokazuje, ze

przedstawiona metoda generuje wizualnie podobne rekonstrukcje.

2.6.2 Dyskusja i ograniczenia

Istnieja trzy odrgbne metody generowania modeli 3D drzew rzeczywistych. Po pierwsze,
drzewa moga by¢ rekonstruowane na podstawie danych czujnikéw, takich jak skanery
laserowe [46] lub wiele obrazéw [54, 86]. Te metody sa zazwyczaj bardziej doktadne niz
przedstawione podejscie, ale opieraja si¢ na danych, ktdre sa kosztowne do uzyskania i nie sa
tatwo dostgpne w poréwnaniu z pojedynczymi zdjeciami drzew. Po drugie, zaproponowano
r6zne proceduralne lub interaktywne podejscia do wzrostu drzew, aby generowac wiarygodne
architektury 3D drzew (e.g. xfrog, SpeedTree). Jednak rgczne dostrajanie parametrow nie
jest intuicyjne 1 wymaga specjalistycznej wiedzy. Ponadto, reczne dostrajanie parametrow
do rekonstrukcji drzew przedstawionych na zdjgciach wejSciowych brakuje kontroli i nie jest
wykonalne w aplikacjach, ktére wymagaja generowania duzej liczby ré6znorodnych modeli
drzew 3D. Wreszcie, istnieja pétautomatyczne metody rekonstrukcji drzew z pojedynczego
obrazu, takie jak proponowane przez Tan et al. [85], ktére opieraja si¢ na adnotacjach
uzytkownika. Te metody sa najblizej zwiazane z przedstawionym podejSciem, ale poniewaz
polegaja na rgcznie generowanych maskach, nie wspieraja rekonstrukcji modeli drzew 3D na
duza skale.

Niniejsza metoda jest pierwsza, ktora eksploruje w petni automatyczng rekonstrukcje
drzew z pojedynczych zdjec. Jako$¢ generowanych modeli drzew za pomoca przedstawione;j
metody jest wysoka wizualnie. Metoda ta ma jednak kilka ograniczen. Przetestowiono
szeroki zakres strategii augmentacji danych, ktére obejmuja konfigurowanie parametréw
renderowania, takich jak dostosowanie pozycji kamery, intensywno$¢ cieniowania lub liczba
Swiatel, do transformacji obrazu, takich jak zmiany jasnosci czy koloru. Augmentacja danych
pomaga uzyskac maski dla duzej liczby rzeczywistych gatunkéw drzew.

Pokonanie luki domenowej poprzez trenowanie sieci neuronowych na danych

syntetycznych, aby dziataty na rzeczywistych fotografiach dowolnych gatunkéw, pozostaje
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wyzwaniem. Ponadto, uzyto masek segmentacji semantycznej - zamiast obrazow RGB - do
trenowania sieci RBV i sieci klasyfikujacej gatunki, aby uniknaé¢ nadmiernego dopasowania
sieci do danych syntetycznych. Maski semantyczne koduja istotne cechy modeli drzew, co
jest wystarczajace do uzyskania identyfikatora gatunku i warto$ci RBV. Maski semantyczne
stuza wigc jako reprezentacja, ktéra pomaga pokonac¢ luk¢ domenowa migdzy danymi
rzeczywistymi a syntetycznymi.

Innym ograniczeniem niniejszej metody jest to, ze nie mozna sensownie zakodowaé
drzew z nieciaglymi poziomymi strukturami rozgatezieri. RBV przechowuja tylko jedna
wartos¢ odlegtosci na sektor, co ogranicza kodowanie bardziej ztozonych ksztattow drzew.
Te reprezentacj¢ mozna by rozszerzy¢, przechowujac wiele wartosci (np. dla zakreséw)
lub dyskretyzujac przestrzenny zasigg na kilka czesci. Jednak rozszerzenie reprezentacji
spowodowatoby zwigkszenie liczby wartosci, ktére trzeba wyuczyé, co - potencjalnie -
mogtoby obnizy¢ doktadnos¢é rekonstrukcji.

2.7 Whnioski

Przedstawiona zostala nowa metoda rekonstrukcji drzew z pojedynczych fotografii.
Umozliwia to rekonstrukcj¢ modeli drzew na duza skalg, co jest kluczowe dla wielu
zastosowan w rekonstrukcji urbanistycznej lub grach i filmach. W odréznieniu od
wczesniejszych prac, przedstawione podejScie jest w pelni automatyczne i nie wymaga
zadnej interwencji uzytkownika. To jest krok naprzéd w modelowaniu drzew na skalg
masowa w grafice komputerowej. Zamiast uzywania szkicow definiowanych przez
uzytkownika, wykorzystano sieci neuronowe do uzyskania masek semantycznych drzew,
identyfikacji ich gatunku oraz oszacowania ich struktury 3D na podstawie zdje¢ 2D.
Przedstawiono radialne objetosci ograniczajqce jako lekka 1 statej wielkoSci reprezentacje
modeli drzew, ktéra utatwia nauke ksztattu drzew. Wzrost drzew do RBV przy jednoczesnym
ograniczaniu ich rozwoju za pomocga uzyskanych masek semantycznych umozliwia staranne
kierowanie wzrostem drzew w celu uchwycenia definiujacych szczegdtéw rzeczywistych
drzew. Przeprowadzono obszerng ewaluacj¢ zaprezentowanej metody na podstawie szeregu
iloSciowych metryk oceniajacych form¢ drzew. Eksperymenty wskazuja, ze mozna z
powodzeniem zrekonstruowac zlozone struktury rozgatezien 3D w réznych przypadkach
drzew 1 réznych gatunkach drzew. Wreszcie, pokazano, ze wygenerowane struktury
rozgatgzien moga by¢ bezposrednio animowane za pomocg istniejacych metod dynamiki
pretow. W ten sposéb powstata kompleksowa metode dla tworcow tresci, ktéra pozwala na
tworzenie gotowych do animacji roslin z fotografii.
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Biorac pod uwagg obecny stan tej metody, istnieje wiele mozliwoSci rozszerzenia tematu.
Zamiast skupiac si¢ tylko na catych drzewach, obiecujace wydaje si¢ dokladniejsza analiza

poszczegblnych organéw w celu okreslenia ich cech.






Rozdziat 3

Przewidywanie rozmiaru liScia

3.1 Wstep

W ostatnich latach integracja algorytméw wizji komputerowej w rolnictwie odegrata
kluczowa role w zwigkszaniu wydajnosci i zrownowazonego rozwoju. Jednym z gtéwnych
ograniczen algorytmOow uczenia maszynowego jest ich zalezno$¢ od precyzyjnych i
rozbudowanych danych treningowych. Zbieranie odpowiednio oznakowanych danych z
rzeczywistego Swiata, szczegdlnie do zadan takich jak analiza lidci, jest zazwyczaj kosztowne
i czasochtonne [90].

Zaprezentowano LAESI, syntetyczny zbior danych lisSci, oraz dwa modele proceduralne
do jego generowania. Pierwszy to model proceduralny papieru milimetrowego, a drugi
do generowania ksztattéw lisci. Przedstawiona metoda wykorzystuje ControlNet [97] do
poprawy realizmu wizualnego renderéw, podobnie jak w pracy Anagnostopoulou et al. [1].
Zastosowanie wydajnych obliczeniowo modeli proceduralnych w potaczeniu z modelami
SI generatywnej umozliwia w pelni automatyczne, kontrolowane i masowe generowanie
syntetycznych danych, ktére sa uzyteczne do trenowania modeli glgbokiego uczenia do zadan
wizji komputerowe;j.

Zbior danych LAESI dostarcza adnotacje w postaci masek semantycznych i etykiet
powierzchni liSci. Pokazano uzyteczno$¢ tego zbioru danych, trenujac modele wizji
komputerowej do przewidywania powierzchni lisci i segmentacji semantycznej. Ponadto,
poréwnano modele wizji komputerowej trenowane z réznymi mieszankami danych
syntetycznych i rzeczywistych z modelem bazowym trenowanym na 1,7 tys. rzeczywistych
obrazéw z adnotacjami.

Niniejszy proces generowania syntetycznych obrazéw liSci LAESI obejmuje kilka etapéw
(Fig.3.1): (1) Proceduralne Generowanie Tta 7z Papieru Milimetrowego: generowanie tekstur

papieru i uktadéw siatek w celu zapewnienia spdjnej skali odniesienia; (2) Proceduralny
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Fig. 3.1 Model procesu LAESI: Proceduralne Generowanie Tta z Papieru Milimetrowego i Ksztattu
Liscia generuje roznorodne tekstury papieru, uktady siatek oraz zakresy ksztattéw, rozmiaréw i
tekstur liSci. Renderowanie i Ostateczna Kompozycja Syntetycznego Zbioru Danych aczy liscie z
tlem, dodajac realistyczne o§wietlenie i generujac adnotacje, takie jak maski semantyczne, etykiety
powierzchni oraz krawedzie Canny’ego. Wypetnianie Zbioru Danych z wyKkorzystaniem procesu
ControlNet do wypetniania krawedzi Canny’ego generuje obrazy liSci wewnatrz zamaskowanych
obszar6w punktéw danych. Filtrowanie Zbioru Danych odrzuca punkty danych z wynikami
wypelniania, ktére zmniejszaja sp6jnos¢ z ich adnotacjami, przy uzyciu modelu segmentacji
semantyczne;.

Model Ksztattu i Tekstury Liscia: generowanie zakresu ksztattéw, rozmiaréw i tekstur lisci
w celu zwigkszenia zmiennosSci zbioru danych; (3) Oznaczanie Masek Semantycznych i
Powierzchni: Maski semantyczne wyznaczaja granice lisci na tle papieru milimetrowego,
wraz z doktadnymi etykietami powierzchni; (4) Renderowanie i Ostateczna Kompozycja
Obrazu: syntetyczne liScie sa taczone z tlem papieru milimetrowego, dodajac realistyczne
oSwietlenie, efekty cieniowania i ogélng kompozycje¢ obrazu; (5) Wypetnianie Zbioru Danych:
Kazdy obraz w zbiorze danych jest przetwarzany przy uzyciu procesu ControlNet[97] do
doktadnego wypelniania masek liSci przy uzyciu krawedzi Canny’ego i opisow tekstowych
Jjako wejscia; (6) Kontrola Jakosci na Bazie Segmentacji Semantycznej: Syntetyczne obrazy
wypetnione przez ControlNet sa segmentowane semantycznie na liScie i tfo, a nastgpnie
poréwnywane z proceduralnie wygenerowanymi maskami referencyjnymi w celu ustalenia

spéjnosci adnotacji.

3.2 Powiazane prace

Modele gigbokiego uczenia wykazaty duzy postep w wielu dziedzinach, ale wymagaja duzej
ilosci wysokiej jakosSci danych do efektywnego treningu. Podczas gdy dane sa obfite, dane
oznakowane sa kosztowne i trudne do zdobycia, szczegdlnie w naukach przyrodniczych,
gdzie zmienno$¢ pojedynczego gatunku biologicznego moze by¢ znacznie wysoka zaréwno

pod wzgledem ksztattu, jak i wygladu (tekstury). W celu sprostania temu wyzwaniu
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opracowano rézne podejScia, w tym uczenie pétnadzorowane, samonadzorowane oraz
generowanie danych syntetycznych.

Jednym z godnych uwagi podejs¢ w generowaniu danych syntetycznych jest DatasetGAN
[98], ktére zaproponowato proces generowania poczatkowych obrazéow przez StyleGAN, a
nastgpnie rgczng anotacje kilku obrazéw dla konkretnego zadania, po czym trenowany jest
maly model do produkcji podobnych masek segmentacyjnych z cech StyleGAN. Metoda ta
pozwala na generowanie duzej liczby oznakowanych obrazéw przy minimalnym wysitku
manualnym. BigDatasetGAN [98] rozszerzyto t¢ koncepcje, wykorzystujac BigGAN do
generowania szerokiej gamy obrazéw, skalujac ja do ztozonosci zbioréw danych, takich jak
ImageNet.

Sun et al. [84] wprowadzili SHIFT, syntetyczny zbiér danych jazdy samochodem z
wariacjami pogodowymi, pora dnia oraz ggstoscia pojazdéw i pieszych, wykorzystujac
adaptacj¢ domeny do realistycznych symulacji. Yan et al. [94] opracowali system lokalizacji
wizualnej wykorzystujacy narzedzie do generowania danych syntetycznych, ktére taczy
rzeczywiste 1 syntetyczne Swiaty, generujac dane z wieloma adnotacjami.

Podobnie, Anagnostopoulou et al. [1] opracowali realistyczny syntetyczny zbiér danych
scen z grzybami do wykorzystania w robotyce zbioru grzybéw. Bliskie naszemu podejsciu
sa prace Ubbens et al. [87], ktére opracowaty syntetyczny model liScia roslin rozetowych
do zliczania, koncentrujac si¢ na opisie morfologii catej roSliny. Przedstawione podejscie
prezentuje ukierunkowana metode generowania duzego zbioru danych lisci dla ré6znych
gatunkéw drzew. Ponadto, Zhang et al. [97] zademonstrowali postgpy w modelach dyfuz;ji
tekst-do-obrazu poprzez dodanie warunkéw kontrolnych.

Wyglad i modelowanie liSci s badane przez grafik¢ komputerowa od dekad. Chiba et al.
[14] zaproponowali metode kolorowania i uktadu lisci. Wang et al. wykorzystali fizyke
do symulacji wzrostu liSci w pracy [89], a wzory unerwienia liSci byty badane w [75, 34].
Ogodlne podejscie do rozwoju ksztaltu liScia uwzgledniajace dane eksperymentalne z biologii
rozwojowej zaproponowano w [77].

Praca ta opiera si¢ na istniejacych badaniach, badajac integracje¢ wydajnych,
kontrolowalnych 3D modeli proceduralnych podobnych do tych uzywanych w pracy Raistrick
et al. [70] w procesie wykorzystujacym modele SI generatywnej do trenowania modeli
glebokiego uczenia dla specjalistycznych zadah wizji komputerowej, gdzie dane rzeczywiste

sa rzadkie lub kosztowne do zdobycia.
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3.3 Metoda

LAESI umozliwia w pelni automatyczne, masowe generowanie syntetycznych danych,
wykorzystujac proste, ale wydajne obliczeniowo modele proceduralne 3D do renderowania.
Proceduralne modele zostaly zaimplementowane w Unity. W tej sekcji omowiono

poszczegblne komponenty procesu modelowania i renderowania LAESI.

(@) (b) (c)

Fig. 3.2 Przyktady r6znych tekstur papieru milimetrowego wygenerowanych za pomoca metody
shaderéw proceduralnych, od ostrych po rozmyte.

3.3.1 Proceduralny model papieru milimetrowego

Proceduralny model papieru milimetrowego generuje unikalne tekstury papieru
milimetrowego, ktére stuza jako tlo w scenach renderowanych lisci.

Metoda jest zaimplementowana w shaderze fragmentéw poprzez proceduralne
modelowanie tekstury standardowego papieru milimetrowego przy uzyciu funkcji
sinusoidalnych. Dla fragmentu o pozycji lokalnej (x,y) na papierze milimetrowym,

intensywnos$¢ koloru jest okreslona przez nastgpujaca funkcje:
C(X,y,¢):ASln(Bx+¢)—|—D, (3.1)

gdzie A to amplituda paskéw, ktéra kontroluje ich zmiennos$¢ intensywnosci, B to ich
czestotliwosé, ktdra okresla odlegtos¢ migdzy nimi, ¢ to przesunigcie fazowe, ktore przesuwa
je poziomo, a D to bazowa intensywno$¢ koloru.

Dodatkowe efekty shaderow obejmuja zmiany odcienia, kontrastu, jasnosci i nasycenia,
aby emulowaé r6zne warunki papieru. Nastepnie, te teksturg tacze¢ z wieloma warstwami
szumu. Uzyto trzech rodzajow szumu: gradientowego G, Voronoi V i prostego S. Wybor
wynikéw renderowania stworzonych przez rézne konfiguracje warto$ci parametréw jest

pokazany na rysunku 3.2.
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Kombinacja warstw szumu jest podana przez wazong sumeg:
L(x7y) =W G(xay) +wy - V(x7y) +ws- S(x7y) s

gdzie w to wagi okreslajace sile szumu.

3.3.2 Proceduralny model liscia

Przedstawiony algorytm do proceduralnego generowania modeli lisci obejmuje kilka etapow
obliczeniowych, aby symulowaé morfologig¢ liSci. Poczatkowy ksztalt jest definiowany na
CPU za pomoca krzywej animacji Unity, ktdra jest parametryczna krzywa wielomianowa
definiowang przez zestaw punktéw kontrolnych interpolujacych wartosci, tworzac ptynne
przejscia.

Na pozycje punktéw kontrolnych sa naktadane losowe perturbacje, aby wprowadzié
zmienno$¢, odzwierciedlajac inherentna réznorodnos¢ ksztattéw lisci. Ta losowos¢ jest
matematycznie wyrazona przez dodanie funkcji szumu N do pozycji punktu kontrolnego P,

gdzie nowa pozycjato P’ = P+ N.
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Fig. 3.3 Generowanie proceduralnego modelu licia: Ksztalt jest definiowany przez parametryczna
krzywa za pomoca krzywej animacji Unity (a), ktéra nastgpnie jest teksturowana, w tym rozwaj
wzoru unerwienia (b), a elementy stochastyczne i detale powierzchniowe sa dodawane przez efekty
shaderow (c).

\

Wzory unerwienia sa generowane zgodnie z metoda przedstawiong przez Goldman et al.
[23], wykorzystujac system grafiki zétwia. System ten jest formalizowany jako seria komend
definiujacych ruch zétwia, gdzie Sciezka z6twia w przestrzeni odwzorowuje unerwienie

- generowane w przestrzeni ekranu jako tekstura proceduralna. Dodawany jest element
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stochastyczny, wprowadzajac ruch Browna Bm(t) do urozmaicenia ruchu z6twia, aby tworzy¢
faliste linie unerwienia i losowos¢ katow rozgatezien 0,,;,s dla Sciezek unerwienia.

Generowanie tekstur obejmuje réwniez tworzenie mapy wysokosci H dla reprezentacji
glebi, gdzie H jest modyfikowane przez funkcje¢ $ciezki zétwia i odpowiadajaca jej grubosé
unerwienia. Mapa wysokosSci jest uzywana do uzyskania normalnych dla mapowania
normalnych w shaderze fragmentéw w celu uzyskania szczegétowych tekstur powierzchni
liScia (przyktady pokazane na rysunku 3.3).

Przemieszczenia wierzchotkéw w siatce sa wprowadzane przy uzyciu funkcji szumu
Voronoi V' w shaderze wierzchotkéw, aby symulowac pofaldowania powierzchni liscia.
Shader fragmentow nastgpnie wykorzystuje mieszaning szumOw proceduralnych i
fotorealistyczng teksturg liScia. Poczatkowo definiowane sa dwie podstawowe tekstury
koloréw, C; i C,, reprezentujace rézne aspekty koloryzacji i wzoréw liScia. Ostateczna
tekstura liScia 7 jest wynikiem mieszania tych tekstur koloréw, modulowanych przez
szum gradientowy G(x,y). Dodatkowo wprowadzone sg szczegély: unerwienie (oznaczone
jako V,), dziury (oznaczone jako H,), oraz inne elementy teksturalne, takie jak plamy i

nieregularnosci krawedzi, ktére nasladuja naturalne niedoskonatosci w morfologii lisci.

3.4 Implementacja

Renderowanie Kazdy liS¢ przechodzi przez cztery oddzielne etapy renderowania, aby
uchwyci¢ rézne wyglady (przyktady pokazane na rysunku 3.4). W kazdym etapie
dostosowane sa parametry shaderéw do renderowania cieni, w tym sit¢ (s), pozycje (p), i
rozmiar (sz, odnoszacy si¢ do rozmiaru cienia), aby symulowac rézne warunki oSwietleniowe.
Parametry te sa zarzadzane przez funkcje cienia S(s, p, sz), ktéra jest zaimplementowana

przy uzyciu algorytmu mapowania cieni.

Skalowanie Tla Rozmiar papieru milimetrowego w scenie jest dostosowywany za pomoca
wspolczynnika skalowania y, zachowujac spdjna perspektywe kamery we wszystkich

renderingach. Skalowane tto jest oznaczone jako M’ = yM.

Kompozycja Sceny Dodatkowe elementy, takie jak fragmenty papieru i szkto, sa
uwzgledniane w celu zwigkszenia realizmu. Ich transformacje w scenie sa obstugiwane za

pomoca kombinacji losowych translacji (7y), rotacji (Rg), i skalowar (Syy).
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Fig. 3.4 Réznorodne renderingi koficowe z procesu generowania proceduralnego lisci. Ta kolekcja
ilustruje zmienno$¢ osiagnigta w wygladzie liSci dzigki parametrom przedstawionego modelu
proceduralnego. Kazdy rendering przedstawia r6zne warunki oSwietleniowe, efekty cieniowania i
skalowanie tla.

3.4.1 Przygotowanie danych

Waznym aspektem tworzonego zbioru danych jest generowanie masek semantycznych i
precyzyjne obliczanie etykiet powierzchni liSci. Te elementy sa kluczowe dla réznych
zastosowan, w tym analizy morfologicznej i trenowania modeli ML.

Inicjowany jest kolejny etap procesu graficznego dla kazdego renderowanego liscia z
jednokolorowa siatka liSci na czarnym tle, aby uzyskaé maske semantyczna. Obliczenie
rozmiaru powierzchni liScia jest bezpoSrednim zastosowaniem parametréw proceduralnych
uzywanych w niniejszym modelu papieru milimetrowego. Biorac pod uwage, ze model
papieru ma siatke generowang o znanych wymiarach, a wspétczynnik skalowania () uzywany
w renderowaniu jest rowniez znany, moge¢ doktadnie obliczy¢ powierzchnig kazdego liscia,

sumujac powierzchnie wszystkich tréjkatéw tworzacych siatkg powierzchni liscia.
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3.4.2 Integracja wypelniania ControlNet

Po wygenerowaniu poczatkowych 100 000 anotowanych obrazéw syntetycznych wraz z ich
maskami, uzyto tych obrazéw do uzyskania realistycznych 3D anotowanych odpowiednikow.
Aby osiagnac ten cel, wykorzystano wytrenowang sie¢ ControlNet zaproponowang przez
Zhang et al. [97].

W przedstwionej implementacji model Stable Diffusion [74] stuzy jako podstawa,
z struktura U-Net obejmujaca enkoder, blok Srodkowy i dekoder z potaczeniami
przeskakujacymi.

Model wykorzystuje konwolucje do down-samplingu i up-samplingu, bloki ResNet oraz
warstwy Vision Transformer do ekstrakcji cech. Wejscia tekstowe sa kodowane przy uzyciu
modelu CLIP, co jest konieczne do procesu generowania w kierunku specyficznych atrybutow

opisanych tekstem [68].

Fig. 3.5 Przyktad wynikéw wypetniania przy uzyciu ControlNet do wypetniania masek semantycznych.
W dolnym rzg¢dzie proces wypetniania dodat cechy chorobowe, ktére nie byty opisane w modelu
proceduralnym i bylyby bardzo trudne do proceduralnego zasymulowania.

ControlNet oferuje szereg wytrenowanych sieci z r6znymi warunkami obrazowymi
do regulacji modeli dyfuzji. Te warunki obejmuja krawedzie generowane réznymi
metodami, mapy glgbokosSci i normalne, pozy czlowieka, segmentacj¢ semantyczna,
szkice uzytkownika, itp. W przedstawionych eksperymentach zastosowano metod¢
wykrywania krawedzi Canny’ego [11]. Specyficznie, aby generowac realistyczne obrazy z
kazdego syntetycznego obrazu, tworze obraz wykorzystujac krawedzie Canny’ego naszych

syntetycznych masek jako wejscia. Tekstowe wejScie sktada si¢ ze specyficznych fraz ,,li§¢
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debu na papierze milimetrowym” i ,,1i$¢ buka na papierze milimetrowym”, ktére dostarczaja
danych wejSciowych do ControlNet w celu wypetnienia pozadanych atrybutoéw obrazéw
syntetycznych liSci. Nastgpnie zastapino tto naszym proceduralnie wygenerowanym. Nalezy
zauwazy¢, ze nie mozna uzy¢ tla papieru milimetrowego z obrazu wygenerowanego przez

Al, poniewaz wéwczas etykiety powierzchni lisci statyby si¢ niespojne.

Fig. 3.6 Trzy przyktady obrazéw wygenerowanych przez ControlNet, gdzie obszar wypetnionego liscia
w masce znaczaco odbiega od obszaru zdefiniowanego przez maske proceduralnie wygenerowana.
Takie punkty danych sa automatycznie filtrowane w LAESI.

Po generacji przy uzyciu ControlNet, dane syntetyczne przechodza proces filtrowania
w celu eliminacji obrazéw niespdjnych z przypisanymi im adnotacjami. Proces ten
wykorzystuje model segmentacji semantycznej oparty na MobileNet, wytrenowany na
zbiorze danych Synthetic Rendering 2, obejmujacym 5000 obrazéw syntetycznych i 1700
rzeczywistych (patrz Tab. 3.1). Syntetyczne obrazy, w ktorych przewidywana maska odbiega
o wiecej niz 15% od prawdziwej maski, jak w przypadkach pokazanych na rysunku 3.6, sa
usuwane ze zbioru danych. Ten krok usuwa outliery, ktére zostaly napotkane podczas etapu
wypelniania ControlNet z czestotliwoscia 15-20%.

3.5 Walidacja

W celu przewidywania rozmiaru powierzchni liSci oraz segmentacji semantycznej
rzeczywistych liSci na papierze milimetrowym, zastosowano dane syntetyczne do trenowania
modeli. Zadanie to staje si¢ zaskakujaco trudne z powodu uzywania ré6znych sensoréw,
parametrow zewngtrznych kamery oraz innych artefaktéw obrazu, takich jak refleksy,
notatki i obiekty pojawiajace si¢ na fotografiach w rzeczywistym Srodowisku badawczym.
Zastosowanie metod opartych na regutach do przewidywania powierzchni lisci zazwyczaj
wymaga silnie kontrolowanych Srodowisk [69] lub specyficznych obiektéw referencyjnych
wlaczonych w celu skalowania [17], co czyni te metody niepraktycznymi dla typowych prac

badawczych.
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Fig. 3.7 Wizualizacja UMAP w przestrzeni embeddingéw ResNet50 (CLIP ViT-B/32) dla danych
rzeczywistych (pomaranczowy) i dwéch réznych zestawdw obrazéw syntetycznych (Rendering 1 -
zielony, ControlNet + Filtering - niebieski). Brak separacji w przestrzeni cech migdzy niebieskimi a
pomaranczowymi kropkami sugeruje, ze obrazy syntetyczne w zestawie ControlNet + Filtering
zawieraja cechy semantycznie bardziej podobne do rzeczywistych w poréwnaniu do zestawu
Rendering 1.
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Fig. 3.8 Wykresy skrzypcowe wynikéw podobienistwa cosinusowego dla zbioréw danych uzytych
w Fig. 3.7. Rozklad obrazéw ControlNet Filtered ma ogélnie wyzsze wyniki podobienstwa
cosinusowego w poréwnaniu do zbioru Rendering 1. Rozklady pochodza z obrazéw, ktére maja
ogolnie podobne cechy w poréwnaniu do rzeczywistych, co wskazuja wysokie wyniki.
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3.5.1 Trenowanie modelu sieciowego

Uzyto MobileNet V3 [35] do przewidywania powierzchni liSci poprzez regresje. Wybrano
MobileNet V3, ktory zostal zaprojektowany do aplikacji mobilnych dzialajacych
na urzadzeniach przenoSnych, aby ufatwi¢ wdrozenie tego rozwigzania w zdalnych

lokalizacjach.

3.5.2 Optymalizacja hiperparametrow

W trakcie eksperymentéw systematycznie zmieniono kilka hiperparametréow, w tym (1)
Wariacje architektury (MobileNet V3 Large i Small). (2) Techniki augmentacji danych
(jasnos¢, kontrast, odcien, nasycenie, odwrdcenie, obrét o 90, losowy obrét, szum).
Z powodu braku identyfikacji optymalnej konfiguracji hiperparametrow w literaturze
naukowej, zastosowano szeroka eksploracje przestrzeni hiperparametréw, przeprowadzajac
1425 eksperymentéw w celu zidentyfikowania najbardziej wydajnych modeli poprzez
crowdsourcing.

Optymalne hiperparametry zostaly zidentyfikowane na podstawie wydajnosSci na zbiorze
walidacyjnym. Najlepsze ustawienia obejmowaty MobileNet V3 Large z transfer learningiem
ImageNet (wstgpnie wytrenowane z wagami ImageNet-1k), optymalizator RMSprop,
poczatkowa szybkos§¢ uczenia le™> ze zmiennym spadkiem do le™® i augmentacje

obejmujace jasnos$¢, kontrast, odcieni, nasycenie, odwrdcenie, obrét o 90° i szum Poissona.

3.5.3 Eksperymenty Walidacyjne
Przeprowadzono sze$¢ eksperymentéw treningowych:

1. Baza oparta na regutach: 30 rzeczywistych punktéw danych z jednolicie wielkimi
czerwonymi kwadratami dla celéw kalibracyjnych na obrazach. Wydajnos$¢ oceniono
za pomoca metody ,,Easy Leaf Area” do przewidywania powierzchni lisci opartej
na regutach [17], w przeciwienistwie do innych eksperymentéw, ktére wykorzystuja
MobileNet V3.

2. Baza Danych Rzeczywistych: Trening z 1,7 tys. rzeczywistych, oznakowanych punktéw
danych lisci (przyktady pokazane na rysunku 3.9).

3. Rendering Syntetyczny I: Trening z 1,7 tys. rzeczywistych punktéw danych w
potaczeniu z 5 tys. punktéw danych syntetycznych.

4. Rendering Syntetyczny 2: Trening z 1,7 tys. rzeczywistych punktow danych w

potaczeniu z 5 tys. punktéw danych syntetycznych przy uzyciu poprawionych
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Fig. 3.9 Fotografie liSci buka i dgbu na papierze milimetrowym wykonane w TUM School of
Life Sciences. Zostaly one uzyte w celu stworzenia bazy do trenowania modeli sieciowych
do przewidywania powierzchni liSci oraz segmentacji semantycznej, a takze do zbioru danych
walidacyjnych.

konfiguracji wartosci parametrow opartych na wynikach uzyskanych z poprzedniego
zestawu danych. Zmieniono wartoSci parametréw dla modelu papieru milimetrowego,

aby usunaé szum papierowy, zawezajac zakres wartosci parametrow funkcji szumu.

5. ControlNet Syntetyczny: Trening z 1,7 tys. rzeczywistych punktow danych w
potaczeniu z 5 tys., 6 tys., 7 tys., 8 tys., 9 tys. 1 10 tys. punktéw danych syntetycznych,
wykorzystujac ControlNet do wypetniania masek.

6. ControlNet Syntetyczny + Filtrowanie: Trening z uzyciem ControlNet i procesu
filtrowania 5 tys., 6 tys., 7 tys., 8 tys., 9 tys. 1 10 tys. punktéw danych syntetycznych,
zmieszanych z 1,7 tys. rzeczywistych punktéw danych.

Kazdy eksperyment wykorzystal te same zbiory danych walidacyjnych 1 testowych,
obejmujace 250 rzeczywistych zdje¢ z adnotacjami. Dane walidacyjne zostaty zebrane z
eksperymentow w komorze klimatycznej przeprowadzonych w TUMmesa ecotron oraz na
Uniwersytecie Technicznym w Monachium (TUM) w latach 2021 i 2022. Rzeczywiste

adnotacje uzyskano empirycznie 1 przy uzyciu miernika powierzchni LICOR LI-3100C.
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3.5.4 Metryki ewaluacji

Podstawowa metryka oceny jest Sredni btad wzgledny (MRE) powierzchni liSci migdzy
przewidywanymi a rzeczywistymi warto$ciami. Dla segmentacji semantycznej zastosowano
metryke Sredniego wspélczynnika przecinania (mloU) miedzy maskami rzeczywistymi a
przewidywanymi, a takze wzgledny btad w catkowitej liczbie pikseli maski - nazywany
btedem liczby pikseli maski (MPE). Dodatkowo, zastosowano wyniki podobienistwa
cosinusowego oraz metod¢ redukcji wymiarow UMAP [49] do iloSciowego okreSlenia
podobienstwa migdzy obrazami syntetycznymi a rzeczywistymi (Fig. 3.10- 3.8).

E

Fig. 3.10 Dwie pary syntetycznych (po lewej) i rzeczywistych (po prawej) obrazéw wybranych z
100 najwyzszych wynikéw podobiefistwa cosinusowego z zestawu danych Rendering 2 i ponizej z
zestawu ControlNet+ Filtering.

Wyniki eksperymentow z treningiem syntetycznym, podsumowane w tabeli 3.1, ujawniaja
znaczace réznice w wydajnosci modelu w zaleznos$ci od rodzaju i iloSci danych syntetycznych
uzytych do trenowania modeli sieciowych. Eksperyment Baza Danych Rzeczywistych
osiagnal MRE powyzej 12,5% na zestawach walidacyjnych i testowych. Eksperymenty
Rendering 1+2 z mieszanymi danymi syntetycznymi wykazaty niewielka poprawe MRE
walidacyjnego. Jednak najbardziej znaczace postgpy zaobserwowano w eksperymentach
ControlNet Syntetyczny 1 ControlNet Syntetyczny + Filtrowanie. Tutaj wiaczenie 10 tys.
punktéw danych syntetycznych z filtrowaniem znacznie obnizylo MRE do poziomu 6,1%

na walidacji 1 6,2% na testach (rysunek 3.11). Co ciekawe, zwigkszenie liczby punktow
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danych skutkuje proporcjonalnie wigksza poprawa MRE dla eksperymentu ControlNet
+ Filtrowanie w poréwnaniu do innych eksperymentéw. Ponadto, chociaz MRE dla
przewidywania powierzchni liSci poprawito si¢ w przypadku danych wypetnionych (z
filtrowaniem i bez), wydajno$¢ mierzona przez mloU i MPE dla modelu segmentacji
semantycznej zmniejszyta si¢ w eksperymencie ControlNet (0,09 MPE) w poréwnaniu
do eksperymentow bez wypetnienia (0,07 MPE), ale wzrosta w eksperymencie ControlNet +
Filtrowanie (0,05 MPE, Tab. 3.1). Pokazuje to uzytecznos¢ filtrowania po etapie wypetniania,

co znacznie poprawia wydajno$¢ w obu zadaniach wizji komputerowe;j.

—e— ControlNet+Filtering
—a— ControlNet
12 Rendering 2

5000 6000 7000 8000 9000 10000
Number of Data Points

Fig. 3.11 Krzywe utraty danych walidacyjnych dla eksperymentéw z treningiem na zestawach
danych od 5 tys. do 10 tys. punktéw. Czerwona krzywa wskazuje wyniki uzyskane z surowych
danych wypetnionych ControlNet, niebieska krzywa z filtrowanymi danymi, a pomaranczowa bez
wypetniania (Rendering 2). Podczas gdy dodanie wigkszej ilosci danych znacznie poprawia MRE
przy przewidywaniu powierzchni lisci na danych wypetnionych, nie ma poprawy dla surowych danych
syntetycznych.

3.6 Dyskusja i wnioski

W niniejszym badaniu przedstawiono w pelni automatyczne podejscie do generowania
syntetycznych danych do przewidywania powierzchni liSci, wykorzystujac modele
proceduralne 1 architektur¢ sieci neuronowej MobileNet V3. Podczas gdy standardowe
metody wizji komputerowej do przewidywania powierzchni lisci (np. [17]) moga dobrze
dziata¢ w silnie kontrolowanych kontekstach, okazato sig, ze typowe fotografie zebrane z
eksperymentéw laboratoryjnych zawieraja nieoczekiwang ztozono$¢, co czyni te metody
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Fig. 3.12 Wybor syntetycznych obrazéw wygenerowanych za pomoca LAESI. Te obrazy sa czg¢scia
podzbioru ControlNet + Filtrowanie.
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Tabela 3.1 Poréwnanie wydajnosci eksperymentéw treningowych z rzeczywista baza danych (1,7
tys.) i 5 tys. danych treningowych syntetycznych oraz baza oparta na regutach.

Walidacja Test mloU Blad Liczby

Eksperyment MRE (%) MRE (%) (%) Pikseli Maski (%)
Baza Oparta na Regutach 38.3 38.3 - -

Baza Danych Rzeczywistych 12.5 12.9 0.79 0.08
Rendering 1 12.0 11.0 0.81 0.07
Rendering 2 10.8 11.3 0.82 0.07
ControlNet 8.4 10.0 0.8 0.09
ControlNet + Filtrowanie 8.5 9.2 0.83 0.05

trudnymi do uzycia w praktyce. Obejmuje to notatki, refleksy, zmienne cechy wewnetrzne
1 zewngtrzne sensoréw, kawalki papieru i inne obiekty obecne na obrazach (patrz rysunek
3.5). Dodatkowo, wyniki wskazuja, ze wypetnianie danych syntetycznych za pomoca
ControlNet jest wykonalnym sposobem na poprawe¢ wydajnosci w specjalistycznym zadaniu
wizji komputerowej oraz ze dodanie filtrowania do procesu generowania danych na podstawie
spojnosci adnotacji znacznie poprawia ogélna wydajnos¢. Wyniki wskazuja, ze dane
syntetyczne przed wypetnieniem prawdopodobnie nie maja wystarczajacej zmiennosSci cech,
aby przynie$¢ korzySci w trenowaniu modeli na zwigkszonej iloSci punktéw danych (rysunek
3.11, pomaraniczowa krzywa), podczas gdy nieprzefiltrowane dane wypetnione zmniejszaja
wydajno$¢ modelu w zadaniu segmentacji semantycznej poprzez wprowadzanie niespdjnosci
do adnotacji (Tab. 3.1, wyniki mIoU i MPE). Zaskakujaco, oznacza to, ze trening na biednych
adnotacjach w eksperymencie ControlNet nadal prowadzi do lepszego ogélnego MRE w
przewidywaniu powierzchni lisci. Przedstawione analizy wskazuja, ze najlepsza adaptacja
domeny dla proceduralnie generowanych danych syntetycznych moze by¢ osiagnigta przez
filtrowanie wypetniania, co redukuje niespdjnosci adnotacji przy jednoczesnym zachowaniu
cech generowanych przez Al. Wnioski te sa podobne do tych przedstawionych przez Fei et
al. [22], ktdérzy pokazali, ze zastosowanie straty ograniczajacej semantyke w treningu metod
opartych na GAN moze pomdc w utrzymaniu spéjnosci adnotacji, co poprawia wydajnosé
modelu.

Poprzez seri¢ eksperymentdw, oceniono rézne konfiguracje wartosci hiperparametrow
i zbioréw danych, prowadzac do optymalnego zestawu, ktéry osiagnat stratg testowa
na poziomie 6,2% w ostatecznym eksperymencie, co jest co najmniej na poziomie
btedu ludzkiego oznaczania i znacznie przewyzsza najlepsza rzeczywista baze¢ danych.
Doprowadzito to do przyjecia tego modelu przez badaczy biologii w TUM do dalszych
eksperymentoéw, co czyni rgczne oznaczanie zbednym. Reczne oznaczanie ponad 2 tys.

obrazéw lisci to kosztowne i czasochtonne przedsigwzigcie, ktére wydtuza zbieranie wynikéw
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empirycznych. Wyniki potwierdzaja warto$¢ danych syntetycznych w trenowaniu modeli
glebokiego uczenia do specyficznej aplikacji badawczej, wzmacniajac tezy o przydatnosci
danych syntetycznych przedstawione w innych pracach badawczych (np. [20, 80, 95, 40]).
Ponadto, podejscie, ktdre taczy generowanie proceduralne z metodami SI generatywnej,
posiada potencjat do ré6znych innych zastosowan w badaniach botanicznych i rolnictwie,
szczegllnie w teledetekcji i1 rolnictwie precyzyjnym. PodejScie to mozna rozszerzy¢ na
inne dziedziny, co pozwoli na w pelni automatyczne generowanie syntetycznych danych do

uczenia maszynowego.






Rozdzial 4

Tworzenie mapy glebokosci dla wielu
sadzonek na pojedynczym zdjeciu

4.1 Wprowadzenie

Celem badan przedstawionych w tym rozdziale jest przewidywanie map glebokosci dla
sadzonek drzew w lizymetrze, bazujac na analizie obrazéw 2D. W przeciwienstwie do
rozdziatu 2, gdzie celem jest rekonstrukcja catych drzew na podstawie pojedynczych obrazéw,
w tym rozdziale wykorzystano zaawansowane techniki tworzenia danych syntetycznych,
aby precyzyjnie odtworzy¢ strukture sadzonek w skali centymetrowej. Doktadnos¢ tych
modeli ma kluczowe znaczenie, gdyz pozwala na precyzyjne obliczanie powierzchni lisci, co
z kolei umozliwia szczegdétowe pomiary wzrostu roslin oraz oceny wplywu Srodowiska na
ich zdrowie.

W rozdziale 3 przedstawiono metodologie generowania syntetycznych danych morfologii
liSci przy uzyciu modeli proceduralnych i systemu ControlNet. Niniejszy rozdzial kontynuuje
te prace, rozszerzajac ja na przypadki analizy sadzonek drzew, co adresuje trudnosci, takie
jak przestonigcia lisci, ztozono$¢ wzorcéw rozgalezien i zachowanie precyzyjnej skali. Na
jednym zdjeciu istnieje wiele elementow, ktore sa brane pod uwage (wiele sadzonek, a kazda
ma wiele lisci).

Kluczowym aspektem tego rozdziatlu nie jest opracowanie nowych architektur sieci
neuronowych, lecz stworzenie wysokiej jakosci syntetycznych danych, ktére umozliwiaja
trenowanie modeli o wysokiej doktadnosci. W tym celu wykorzystano dane syntetyczne o
rozdzielczoSci 512x512 pikseli, generowane przy uzyciu modeli proceduralnych, takich jak
te opisane w rozdziale 2 oraz mechanizméw ControlNet (podobnie jak w rozdziale 3) w celu

zapewnienia poprawnej skali i struktury obrazéw.
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Jednym z gtéwnych wyzwan, jest precyzyjne przewidywanie gtgbokosci, co ma kluczowe
znaczenie dla odtworzenia rzeczywistej struktury sadzonek w tréjwymiarze. Potencjalnie
umozliwia to pomiar wzrostu. W przedstawionej metodologii wykorzystano architekture
U-Net do przewidywania gtgbokosci. Dodatkowo wykorzystano modele state of the art, ktére
dostrajono do zadanego problemu.

Dzigki doktadnemu przewidywaniu map glebokosci uzyskano szczegdtows i realistyczng
reprezentacj¢ sadzonek, co umozliwia obliczanie powierzchni liSci z wysoka precyzja. Jest
to niezbgdne do oceny wzrostu roslin oraz monitorowania wptywu sSrodowiska. Podejscie to
wspieraja prace, takie jak [10], ktére podkreslaja skutecznos¢ uzywania map glebokosci do
zadan rekonstrukcji 3D.

W kolejnych sekcjach tego rozdziatu przedstawone jest poréwnanie wynikéw modeli
trenowanych na syntetycznych danych, ktére zostaty wygenerowane w oparciu o procedury
omoéwione w rozdziatach 2 i 3. Analiza obejmuje wyniki uzyskane na zbiorze treningowym
oraz walidacyjnym, z wykorzystaniem miar takich jak Sredni Btad Kwadratowy (MSE),
Sredni Btad Bezwzgledny (MAE) oraz ich odmiany maskowane, uwzgledniajace jedynie
piksele znajdujace si¢ wewnatrz lizymetru.

4.2 Przeglad literatury

W literaturze dotyczacej przewidywania map glebokosci oraz wykorzystania syntetycznych
danych w widzeniu komputerowym istnieje wiele badan, ktdre przyczynity si¢ do rozwoju tej
dziedziny. Proceduralne generowanie danych syntetycznych, ktére jest opisane w rozdziale
3, znajduje swoje korzenie w pracach takich jak [1], gdzie modele proceduralne zostaty
wykorzystane do tworzenia realistycznych scen syntetycznych, umozliwiajacych trenowanie
modeli gltgbokiego uczenia. Takie podejscie jest szczegblnie wartoSciowe, gdy dostgp do
rzeczywistych danych jest ograniczony lub ich pozyskanie jest kosztowne.

ControlNet, jako narzg¢dzie do precyzyjnego kierowania procesem generowania obrazow
syntetycznych, opisywane jest w [96], gdzie jego zastosowanie w kombinacji z mapami
gtebokosci pokazuje efektywnos¢ w zachowaniu spdjnosci przestrzennej. Ten aspekt jest
kluczowy w kontekscie moich badan, gdzie precyzyjna rekonstrukcja 3D sadzonek wymaga
zachowania doktadnych proporcji i odlegtosci w tréjwymiarowej przestrzeni.

Jednym z kluczowych narzedzi w przewidywaniu map glebokosci jest model Depth
Anything, ktéry pozwala na generowanie szczegdétowych map gtebokosci z pojedynczych
obrazéw. Wersja tego modelu, dostosowana do skali metrycznej, jest szczegdlnie istotna
w kontekscie moich badan nad sadzonkami drzew, gdzie precyzja odlegtosci ma kluczowe

znaczenie [5]. Dodatkowo, model U-Net, ktory zastosowatem w moim badaniu, zyskat
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popularno$¢ w dziedzinie widzenia komputerowego dzigki swojej zdolnosci do efektywnego
przetwarzania obrazOw w kontekscie ttumaczenia obraz-obrazu, co bylo istotne takze w tym
zadaniu przewidywania map gtebokosci [18].

Integracja danych syntetycznych z rzeczywistymi obrazami, wsparta przez techniki
takie jak Low-Rank Adaptation (LoRA) [36], umozliwia efektywne dostrajanie modeli do
nowych zadan, co jest istotne w konteks$cie moich eksperymentéw, gdzie syntetyczne dane
wspomagaja proces trenowania modeli na rzeczywistych obrazach sadzonek.

Niniejszy rozdzial czerpie z tych prac, rozwijajac techniki generowania syntetycznych

danych i stosujac je w kontekScie przewidywania map gigbokosci roslin w lizymetrze.

4.3 Metoda

Niniejsze podejScie opiera si¢ na wykorzystaniu syntetycznych danych do trenowania modeli
glebokiego uczenia w zadaniach przewidywania map gltgbokosci . Proces generowania
syntetycznych obrazow jest zblizonny do tego w rozdziale 3, jednak dodatem kilka istotnych
zmian w celu poprawy jako$ci wyniku, przyblizenia dziedzinowego i dostosowania metody
do obecego problemu, jakim sa mapy glg¢bokosci.

4.3.1 Generowanie danych syntetycznych

Aby efektywnie generowaé duzy zbiér danych potrzebnych do trenowania modeli
przewidywania map glebokosci, opracowany zostal program w Srodowisku Unity,
wykorzystujacy jezyk C# oraz Universal Render Pipeline. Program ten umozliwia
proceduralne generowanie drzew w oparciu o L-Systemy, co pozwala na tworzenie ztozonych,
realistycznych struktur roslinnych, ktére sa nastgpnie uzywane do generowania syntetycznych
obrazéw 1 map glebokosci 2.5.

L-Systemy (Lindenmayer Systems) stanowig podstawe do generowania struktury drzew.
Wykorzystano zestaw regut produkcji, ktére determinuja ksztatt drzewa, uwzgledniajac
elementy losowe, co zapewnia r6znorodnos¢ generowanych struktur. Reguty te opisuja
sposOb rozgaleziania si¢ drzewa oraz rozmieszczenia liSci, uwzgledniajac losowos¢ w
parametrach takich jak katy odchylen i dlugosci galezi, co prowadzi do tworzenia unikalnych
struktur drzew przy kazdym uruchomieniu procesu. Dodatkowo, aby uniknaé nachodzenia
si¢ lisci, zaimplementowano sprawdzanie kolizji, co zapewnia realistyczne rozmieszczenie
lisci 1 galezi.

W Unity generowane sa zarowno mapy glebokosci, jak 1 maski segmentacyjne. Mapy

gtebokosci umozliwiaja precyzyjne odwzorowanie struktury drzewa w skali metrycznej,
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Fig. 4.1 Schemat generowania obrazéw wraz z opisami przez proceduralny model w potaczeniu z
ControlNet’em, filtrem Canny oraz dostosowana LoRA.
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co jest kluczowe dla analizy morfologicznej ro§lin. Maski segmentacyjne natomiast stuzg
do precyzyjnego rozdzielenia poszczegdlnych czesci drzewa, co jest istotne w kontekscie
dalszych proceséw przetwarzania obrazéw, takich jak wyodrembnianie pojedynczych
organéw 1 ich doktadniejsza analiza.

Na podstawie wygenerowanych w Unity map glgbokosci i masek segmentacyjnych,
tworzone sa obrazy do zbioru danych przy uzyciu odpowiednich modeli ControlNet. Pierwszy
ControlNet wykorzystuje mapy glebokosci 1 maski segmentacyjne do generowania obrazéw
2D, ktére wiernie odwzorowuja strukture drzewa, zachowujac odpowiednig skalg i szczegoty.

Dodatkowo, drugi ControlNet przetwarza maski segmentacyjne, stosujac filtr Canny,
ktory wykrywa krawedzie w obrazie, a nastgpnie generuje szczegélowe obrazy syntetyczne
na podstawie tych krawedzi. Filtr Canny jest szczeg6lnie przydatny w zadaniach, ktére
wymagaja precyzyjnego odwzorowania konturéw i granic migdzy réznymi elementami
ro§linnymi.

Waznym elementem przedstawionego podejscia jest integracja modelu LoRA (Low-Rank
Adaptation), ktory zostal wytrenowany na rzeczywistych zdjeciach sadzonek w lizymetrze
(80 zdjec). LoRA umozliwia efektywne dostrajanie modeli ControlNet do specyficznych
zadan, co pozwala na poprawe doktadnosSci generowanych obrazéw syntetycznych. Dzigki
zastosowaniu LoRA, modele te lepiej odwzorowuja rzeczywiste warunki panujace w
lizymetrze. Bardziej wiarygodnie przedstawiaja zadane obiekty i dopasowuja cechy
charakterystyczne dla tych obiektéw, np. cechy charakterystyczne dla gatunku. Przektada si¢
to na wyzsza jakos¢ danych treningowych. Pokazuje to jak wazne sa dane rzeczywiste, nawet
przy tworzeniu danych syntetycznych. Nawet jest ich nie wiele, to i tak moga pozytywnie
wplynaé na proces generowania danych syntetycznych

Jednym z kluczowych aspektéw tego podejscia jest zastosowanie elementow losowych
w L-Systemach, co pozwala na tworzenie réznorodnych drzew przy kazdym uruchomieniu
programu. Dzigki temu mozliwe jest wygenerowanie bogatego zbioru danych, ktéry moze
by¢ uzywany do trenowania modeli gigbokiego uczenia w sposéb bardziej wszechstronny
1 odporny na przetrenowanie. Losowo$¢ wprowadzana jest rOwniez na poziomie katéw
odchylen gatezi, rozmiaréw lisci oraz ogdlnej struktury drzewa.

Dzigki tak zorganizowanemu procesowi generowania danych, mozliwe jest efektywne
tworzenie wysokiej jakosci danych syntetycznych, ktére pozwalaja na dokladne

przewidywanie map glebokosci, co jest kluczowe w analizach morfologicznych ro§lin.

4.3.2 Szkolenie sieci

Model U-Net zostat wybrany ze wzgledu na jego skuteczno$¢ w zadaniach zwigzanych z
ttumaczeniem obraz-obrazu [18]. Architektura modelu sklada si¢ z sieci konwolucyjnych,
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ktore kolejno przetwarzaja obrazy na coraz wyzszych poziomach abstrakcji, a nastgpnie
dokonuja rekonstrukcji mapy glebokosci.

.
Fig. 4.2 Poréwnanie wynikéw estymacji gtgbokosSci za pomoca modeli U-Net i Depth Anything.
Pierwsza kolumna przedstawia oryginalny obraz. Druga kolumna prezentuje przewidywana mapg
glebokosci wygenerowang przez model U-Net dostosowany do zadafi ttumaczenia obraz-obraz.
Trzecia kolumna pokazuje mape glebokoSci uzyskana za pomoca czujnika LiDAR iPhone,
skalibrowang w celu uchwycenia rzeczywistej glebokosci w centymetrach. Czwarta kolumna
przedstawia mape¢ gltebokosci wygenerowana przez model Depth Anything skonfigurowany do
przewidywan gtgbokosci w jednostkach metrycznych. Piata i szésta kolumna ukazuja réznice
bezwzgledna migdzy prawdziwa mapa gltebokosci a przewidywaniami modeli U-Net i Depth Anything,
odpowiednio podkreslajac obszary, gdzie przewidywania odbiegaja od rzeczywistych pomiaréw

glebokosci. Widad, ze wewnatrz lizymetru réznice sa mniejsze przy uzyciu tej metody w poréwnaniu
do modelu Depth Anything.

Waznym elementem procesu treningowego jest wykorzystanie metryk, ktére oceniaja
jako$¢ przewidywar. W eksperymentach postuzono sie Srednim Bledem Kwadratowym
(MSE) oraz Srednim Btgdem Bezwzglednym (MAE) jako gléwnymi miarami. Dodatkowo,
wprowadzono metryki maskowane, ktore biora pod uwage jedynie piksele znajdujace si¢
wewnatrz lizymetru. Pozwala to na doktadniejsza oceng przewidywan w konteksScie badanej
struktury.

Drugim kluczowym modelem uzywanym w przedstawionych eksperymentach jest Depth
Anything. Ten model zostat pierwotnie zaprojektowany do generowania szczegétowych

map glebokosci z pojedynczych obrazéw przedstawiajacych dowolne sceny, przedmioty,
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Fig. 4.3 Wykres metryk szkolenia sieci neuronoewj opartej an architekturze U-Net, ktérej zadaniem
jest stworzenie mapy glebokosci na podstawie zjgcia sadzonek drzew w Lizymetrze. Oprécz
standardowych miar, jak §redni btad kwadratowy (MSE) i (MAE), wyliczamy blgedy "masked MSE"
i "masked MAE", ktére wyliczaja te same miary, ale biorac pod uwage tylko piksele wewnatrz
lizymetru (wykorzystuja semantyczng maske do okreslenia istotnych pikseli)
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roSliny. W wersji dostosowanej do skali metrycznej (metric fine-tuned), Depth Anything
zostal przystosowany do pracy z danymi, gdzie precyzja w skali odlegtosci jest kluczowa, co
stanowilo istotny krok w jego rozwoju.

W artykule [5] opisano proces dostosowania tego modelu, w ktérym zastosowano
dostrajanie na danych obrazowych o znanej geometrii 1 precyzyjnie oznaczonych mapach
glebokosci. Celem byto zapewnienie, aby przewidywane mapy glebokosci zachowywaty
realistyczne proporcje oraz odlegtoSci miedzy obiektami w przestrzeni tréjwymiarowej, co

byto kluczowe réwniez w moich badaniach nad sadzonkami drzew.
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Fig. 4.4 Poréwnanie wynikéw estymacji glebokosci uzyskanych za pomoca modelu Depth Anything
dostrojonego do zdje¢ sadzonek drzew w Lizymetrze. Pierwsza kolumna przedstawia oryginalny
obraz. Druga kolumna prezentuje przewidywana mape glgbokoSci wygenerowang przez model Depth
Anything po dostrojeniu. Trzecia kolumna pokazuje mape gitebokosci uzyskang za pomoca czujnika
LiDAR iPhone’a, skalibrowana w celu uchwycenia rzeczywistej gtgbokosci w centymetrach, stuzaca
jako prawdziwe odniesienie. Czwarta przedstawia wynik uzyskany przez podstawowy model Depth
Anything. Piata r6znice¢ bezwzgledna migdzy mapa glgbokoSci wygenerowana przez model dostrojony
a mapa prawdziwego odniesienia. Szésta przedstawia réznicg bezwzgledna migdzy mapa glebokosci
przed dostrojeniem a mapa odniesienia.

Korzystajac z dostrojonej wersji modelu Depth Anything, przeprowadzilem dodatkowy
fine-tuning w oparciu o dane syntetyczne, ktére samodzielnie wygenerowalem w §rodowisku
Unity. Bylo to potrzebne, poniwaz istniejace wersje tego modelu nie byly wystarczajace do

tak specyficznego przyktadu 4.6. Wielokrotnie obiekty znajdujace si¢ blisko byly oznaczane
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jako obiekty znajdujace si¢ daleko. W tym konkretnym zastosowaniu nawet model metryczny
nie byl wstanie poprawnie przewidzie¢ gigbokosSci. Dane uzyte do dalszego dostrojenia byty
podobne jak w przypadku szkolenia U-Net. Dane te obejmowaly zaréwno obrazy 2D, jak
i precyzyjne mapy glebokosci, ktére odwzorowywaty sadzonki drzew w skali metryczne;j.
Dzigki temu model Depth Anything zostal dodatkowo zoptymalizowany do przewidywania

map glebokosci w specyficznych warunkach lizymetru, co z kolei pozwolito na uzyskanie
bardziej precyzyjnych wynikéw w moich eksperymentach.
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Fig. 4.5 Wykres metryk dostrajania modelu Depth Anything, ktérej zadaniem jest stworzenie mapy
glebokosci na podstawie zdjecia. Model zostaje dopasowany do zdje¢ sadzonek drzew w lizymetrze.

Oprécz standardowych miar, jak Sredni Btad Kwadratowy (MSE) i Sredni Btad Bezwzgledny (MAE)

wyliczane sa btedy "masked MSE" i "masked MAE", ktére wyliczaja te same miary, ale biorac pod
uwagg tylko piksele wewnatrz lizymetru

4.4 Analiza wynikow

W tabeli 4.1 zaprezentowano wyniki modeli U-Net oraz Depth Anything, na zbiorze

treningowym oraz walidacyjnym, w oparciu o metryki MSE, MAE oraz ich maskowane
wersje.

Dostrojenie modelu Depth Anything przyniosto pozytywny skutek, i wyniki te sa duzo
lepsze. Jednak wynik modelu U-Net zdecydowanie osiagnat najlepsze wyniki. Jest to tez
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Fig. 4.6 Poréwnanie danych prawdziwych z wynikami modeli regresji dla map glebokosci lizymetru.
Panel (a) przedstawia wyniki dla niedostrojonej wersji Depth Anything (DA), panel (b) dla dostrojone;j
wersji Depth Anything, a panel (¢) dla modelu U-Net. Na niebiesko sg oznaczone poszczegdlne
wyniki, a na czerowno jest pokazana regresja liniowa. Zmiana w odlegtosci tych punktéw od lini
regresji obrazuje poprawe dokladnosci wylicznania odlegtoSci do lizymetru. Réwniez kierunek
regresji liniowej jest istotny i przy idelanym wyniku powinien przebiega¢ pod katem 45° (wartos¢
rzeczywista odpowiada wartosci przewidzianej)
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Fig. 4.7 Przykiady dla zdjg¢ rzeczywistych (model U-Net). Zdjecia te nie posiadaja informacji o
poprawnym wyniku, ale byty zrobione w trakcie trwania eksperymentu. Na tych zdgciach widaé
rOéwniez limitacje tych modeli, takie jak wymaganie widoku z géry, oraz pewne ograniczenia co do
iloci lisci na zdjeciu
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Tabela 4.1 Poréwnanie wynikéw modeli U-Net i Depth Anything (DA) trenowanych na syntetycznych
oraz rzeczywistych danych

Model Zbior MSE MAE Masked MSE/MAE
DA metryczny Walidacyjny 0.1 0.288 0.234/0.629
DA metryczny Testowy 0.097 0.281 0.226/0.616

DA metryczny dostrojony Walidacyjny 0.0471 0.1533 0.0826/0.2748
DA metryczny dostrojony Testowy 0.0437 0.1482 0.0761/0.2630
U-Net Walidacyjny 0.0017 0.0246 0.0024 /0.0324
U-Net Testowy 0.0017 0.0239 0.0023/0.0317

najlezejszy model, ktéry ma mniejsze wymagania srzgtowe 1 przewiduje wynik zdecydowanie
szybciej. Jednak i on nie jest perfekcyjny. Przechodzac do danych rzeczywistych Dostrojony
model DA si¢ okacuje duzo bardziej skuteczny. Zwtaszcza w sytuacjach, kiedy jset bardzo
duze zaggszczenie obiektéw w scenie (ponad 100 lisci), to pozostate modele nie wiedza jak
si¢ zachowac, a ten model wciaz podaj¢ wyniki z podobng doktadnoScia. Wykazuje si¢ tym

wigksza odpornosScig na zréznicowane dane.

Depth Anything
dostrojone

Fig. 4.8 Przyktad, w ktérym U-Net nie dat spodziewanego rezultatu, za to dostrojona wersja Depth
Anything szczegélowo odwzorowata glebokos¢ lisci.

Rysunki 4.2 oraz 4.9 prezentuja poréwnanie wynikow estymacji glebokosci za pomoca
modeli U-Net i Depth Anything na zestawach danych syntetycznych i rzeczywistych.
Natepnie na rysunku 4.4 jest takie samo poréwnianie wynikéw dostrojonego modelu Depth
Anything (w wersji metrycznej) z Depth Anything. Zauwazalne sa réznice w doktadnosci

przewidywan, ktore sa szczegdlnie istotne w kontekscie analizy roSlin w lizymetrze.

4.5 Whnioski

Przedstawiono rozszezenie metody generowania danych treningowych dla sieci neuronowych,

metody przedstawionej w poprzednim rozdziale. Powstaly zbiér danych umozliwia
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rekonstrukcje map glebokosci, ktére moga by¢ nastgpnie uzyte do oszacowania ksztattu i
wymiaréw wielu roslin na podstawie pojedynczego zdjecia. Ulepszony zbior zawiera dane o
wyzszej jakosci, ktére rowniez posiadaja wigcej opisOw i informacji. Zostata przeprowadzona
analiza wynkiéw szkolenia réznych architektor sieci w oparciu o te dane, ktére wykazala
pozytywne wyniki.

Metoda ta otwiera mozliwo$¢ wielu dalszych badan. W oparciu o powstaty zbiér danych
mozna opracowac sieci przewidujace maski instancyjne, wyodrembniajace poszczedlne
liscie. Nastepnie dla tych wyodrgbnionych lisci mozna zajaé si¢ problemem przewidywania
rozmiaru liScia (podobnie jak w poprzednnim rozdziale, jednak teraz dla wielu liSci na raz).
Mozna tez dazy¢ do odtworzenia catej struktury 3D wszystkich sadzonek widocznych na
zdjeciu.

Kolejnymi aspektami przysztych badan jest wykozystanie i sprawdzenie dziatania
tej metody do innych zastosowan. Istnieje wiele probleméw o podiozu biologicznym,
ekologicznnym, czy nawet medycznym, ktére by mogly zostaé rozwigzane w ten sposéb,
jako, ze nie wymaga on wielu przyktadéw danych rzeczywistych do osiagnieca dobrych

wynikow.
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Fig. 4.9 Poréwnanie wynikéw estymacji gigbokosSci za pomoca modeli U-Net i Depth Anything.
Pierwsza kolumna przedstawia oryginalny obraz. Druga kolumna prezentuje przewidywana mapeg
glebokosci wygenerowana przez model U-Net, dostosowany do zadani thumaczenia obraz-obrazu.
Trzecia pokazuje mapg gigbokosci uzyskang za pomoca czujnika LiDAR iPhone’a, skalibrowana w
celu uchwycenia rzeczywistej gtebokosci w centymetrach. Czwarta przedstawia mape glebokosci
wygenerowana przez model Depth Anything, skonfigurowany do przewidywan glgbokosci w
jednostkach metrycznych. Piata i szésta ukazuja réznicg bezwzgledna migdzy prawdziwa mapa
glebokosci a przewidywaniami modeli U-Net i Depth Anything, odpowiednio podkreslajac obszary,
gdzie przewidywania odbiegaja od rzeczywistych pomiaréw glebokosci. Widaé, ze wewnatrz
lizymetru r6znice s3 mniejsze przy uzyciu mojej metody w poréwnaniu do modelu Depth Anything.






Rozdziat 5

Podsumowanie

W niniejszej rozprawie podjgto probe rozwiagzania wieloaspektowych wyzwan zwigzanych z
analiza danych obrazowych za pomoca metod widzenia maszynowego oraz glebokiego
uczenia. Badania skupialy si¢ na integracji sztucznych sieci neuronowych i modeli
proceduralnych, aby umozliwi¢ dokladng i efektywna analize danych obrazowych, ze
szczegblnym uwzglednieniem, ale nie ograniczajac si¢ do, danych biologicznych. Szczegdlna
rolg odegralo wykorzystanie powszechnie dostgpnych urzadzen, takich jak smartfony, do
zbierania danych, co ma istotne znaczenie w szerokim kontekscie aplikacji, od rolnictwa po

monitoring Srodowiskowy.

Hipoteza 1: Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych

Postawiona hipoteza zaktadata, ze sztuczne sieci neuronowe moga by¢ efektywnie
wykorzystane do zbierania, ekstrakcji i analizy danych obrazowych. Przeprowadzone badania
wykazaly, ze sieci neuronowe, zwlaszcza konwolucyjne sieci neuronowe (CNN), sa wysoce
efektywne w przetwarzaniu i interpretacji ztozonych obrazéw. Wykorzystujac CNN, udato
si¢ osiagnac znaczace postepy w takich zadaniach jak estymacja powierzchni obiektéw oraz
rekonstrukcja geometrii na podstawie pojedynczych fotografii. Modele te byty trenowane na
rozlegtych zbiorach danych, obejmujacych zar6wno obrazy rzeczywiste, jak 1 syntetyczne,

co zapewnito ich odpornos¢ i doktadno$¢ w r6znych warunkach.

Hipoteza 2: Modele proceduralne i syntetyczne zbiory danych

Druga hipoteza zaktadata, ze modele proceduralne generujace syntetyczne zbiory danych
moga rozwiaza¢ problem matych zbioréw danych, co jest czgstym wyzwaniem w analizie
danych obrazowych. Mate zbiory danych rzeczywistych sa w sposob szczegdlny problemem
przy danych biologicznych. Wprowadzono rézne syntetyczne zestawy danych, w tym

zbidr danych LAESI, stworzony przy uzyciu modeli proceduralnych i technik generatywne;j
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sztucznej inteligencji. Zbiory te dostarczyly wszechstronnego zasobu do trenowania modeli
uczenia maszynowego, znaczaco poprawiajac ich wydajnos¢ w analizie danych obrazowych.
Poprzez generowanie syntetycznych obrazéw z precyzyjnymi adnotacjami, wykazatem,
ze dane syntetyczne moga skutecznie uzupetnia¢ rzeczywiste zbiory danych, redukujac

zalezno$¢ od pracochtonnego rgcznego zbierania danych.

Hipoteza 3: Integracja danych syntetycznych i rzeczywistych

Zaktadano, ze integracja danych syntetycznych z rzeczywistymi poprawi odpornos¢
1 0g6lnos¢ modeli uczenia maszynowego. Przeprowadzone eksperymenty potwierdzity
te hipoteze, pokazujac, ze modele trenowane na kombinacji danych syntetycznych
1 rzeczywistych przewyzszaja te trenowane wylacznie na danych rzeczywistych.
Wykorzystanie danych syntetycznych nie tylko zwigkszyto doktadno$¢ modeli, ale rowniez
dostarczylto skalowalnego 1 ekonomicznego rozwiazania dla generowania oznakowanych
zbioréw danych. Ta integracja okazata si¢ szczegdlnie korzystna w scenariuszach, gdzie
rzeczywiste dane byly rzadkie lub trudne do uzyskania, co dowodzi potencjatu zbioréw

danych syntetycznych w szerokim spektrum zastosowan, od biologii po inzynierig.

Badania skutecznie wykazaly zastosowanie sztucznych sieci neuronowych oraz
generowania danych syntetycznych w analizie danych obrazowych. Opracowane metody
1 zbiory danych maja istotne implikacje dla wielu dziedzin, w tym rolnictwa, monitoringu
Srodowiskowego, inzynierii i innych. Przyszle prace beda koncentrowac si¢ na rozszerzeniu
zakresu generowania danych syntetycznych, uwzgledniajac bardziej zr6znicowane prébki
oraz udoskonaleniu architektur sieci neuronowych w celu dalszego poprawienia ich
doktadnosci i efektywnosci.

Podsumowujac, niniejsza praca doktorska wniosta istotny wkiad w dziedzing analizy
danych obrazowych, potwierdzajac postawione hipotezy oraz dostarczajac solidnych podstaw
do dalszych badan. Wykorzystujac moc uczenia maszynowego i danych syntetycznych,
torujemy droge do bardziej dostgpnych, efektywnych i doktadnych metod analizy danych
obrazowych.
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