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Abstrakt 

Med ett ständigt växande behov av mat behöver växthus nya metoder för att bli mer effektiva. 

Den här artikeln beskriver ett projekt med syftet att övervaka tillväxten av tomatplantor i ett 

växthus med hjälp av AI och andra optiska tekniker. Artikeln beskriver också hur insamlad- 

mätdata kan användas för att förutse tillväxt och därmed kunna reglera relevanta 

miljöparametrar. 

 

Nyckelord: AI, Växthus, Regulation 

 

 

Förord 

Jag vill tacka Göran Hasse (Raditex Control AB) och Thomas Wildig (Arvalla AB) för att jag 

fick vara en del av detta projekt och med det en chans att förbättra mina färdigheter inom 

programmering, artificiell intelligens och konsultyrket. 

 

 

 

 

 

Introduktion 

Erfarna växthusodlare är väldigt bekanta med plantornas behov och för att kunna öka 

effektiviteten i produktionen måste denna insikt appliceras på varje planta för att på ett precist 

sätt mäta hälsa och tillväxt.  

 

Att ofta mäta hur stora plantorna är kan säga hur väl de växer och vilka åtgärder som är 

nödvändiga ifall de inte växer som de ska. I stora växthus blir detta tröttsamt snabbt om man 

måste göra det manuellt med ögonmått och mätsticka och sedan skriva ner alla mått. I en del 

moderna växthus används robotar som rör sig över golvet och kan utföra lättare eller mer 

komplexa uppgifter automatiskt. 

Parametrar som till exempel jordfuktighet och näringsnivåer kan mätas med IoT sensorer, 

medan tillväxt och detektering av skadedjur och sjukdom kräver visuell avläsning. Något som 

är enkelt för växthusodlare, men som blir väldigt komplicerat för automatiska system. 

 



Den här artikeln beskriver ett koncept där en kamera används med en robot i ett växthus i 

Trelleborg och en object detection modell används för att bearbeta bilderna tagna med 

kameran för att kunna mäta dimensionerna på tomaterna, samt volym och vikt. 

Metod 

Utvecklingen av mätsystemet med Computer Vision sker i tre processer. 

 

● Träning av en Object Detection modell med relevant plant data såsom bilder på 

tomater, blad och blommor. 

● Mätning och konvertering av objekt från pixlar till verkliga värden. 

● Uppskattning av avstånd från kameran till objekten. 

Object Detection Model 

 

För att få mått från tomatplantor behöver en object detection modell kunna känna igen object 

som tomater, blommor och blad i en bild. Då inget sådant dataset gick att hitta online 

behövdes det utvecklas ett nytt dataset för projektets behov. 

 

Under ett besök användes en DSLR kamera för att ta ungefär 160 bilder med storleken 

5184x3456 i .jpg format och med olika brännvidder. 

 

Under två veckor annoterades bilderna med den kostnadsfria webbtjänsten CVAT.ai. Den 

resulterande modellen i det populära dataset formatet YOLO använde 150 av bilderna. 

 

 
Figur 1. Annoteringsverktyget CVAT.ai. 

 



Det annoterade datasetet från CVAT användes för att träna en object detection modell med 

online IDE:t och molntjänsten Google Collaboratory. Det var det bästa valet för att träna en 

modell då den ger tillgång till Googles Python3 GPU-servrar, vilket snabbar upp tiden det tar 

att träna modellen. (Mestadels av koden skrevs och kördes på en HP Probook 440 G7 med en 

Intel Core i5 10th Gen processor, med 16GB RAM och utan en GPU. Att träna modellen på 

datorn hade tagit mycket längre tid.) 

 

Genom att använda en NVIDIA L4 Tensor Core GPU via Google Collaboratory kunde 

modellen tränas på sju minuter och 44 sekunder under 30 epoker där 8 bilder med storleken 

864x864x1 behandlades samtidigt. 

 

 
Figur 2. En exempelbild genererad av modellen.. 

 

Optisk mätalgoritm 

 

Ett enkelt sätt att mäta objekten på en planta skulle vara att hålla en mätsticka bredvid dem 

som en referens. Det var den ursprungliga planen men den hade två brister. 

1. En måttsticka skulle behöva hållas bredvid varje planta eller en monterad på roboten 

som rör sig. 

2. Perspektivet har betydelse då en mätsticka i förgrunden inte är en bra referens för att 

uppskatta mått på objekt i bakgrunden. 



Med dessa brister i åtanke behöver mätningen utföras endast med bilder. 

 

Under undersökning av olika metoder för att hitta rätt mått hos objekt i bilder så förekom 

denna formel ofta som en föredragen metod. 

 

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑘𝑡 𝐵𝑟𝑒𝑑𝑑 

=  
𝑎𝑣𝑠𝑡å𝑛𝑑 ×  𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙𝑏𝑟𝑒𝑑𝑑 ×  𝐾𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝑏𝑟𝑒𝑑𝑑

𝐵𝑟ä𝑛𝑛𝑣𝑖𝑑𝑑 ×  𝐵𝑖𝑙𝑑𝑏𝑟𝑒𝑑𝑑
 

 

För att räkna ut objektets höjd byter man ut alla bredd variabler med höjd variabler. 

 

I detta projekt användes en Canon EOS 1300D dslr kamera med ett 18-55 mm objektiv. 

Kamerasensorn har dimensionerna 22.3x 14.9 mm och upplösningen var satt till 5184 x 3456 

pixlar. 

 

Alla parametrar utan avstånd är enkla att få tag i: Pixel bredden/höjden går att få från 

bounding boxes returnerade av object detection modellen och brännvidden är tillgänglig 

genom bildens metadata. 

 

Formeln ovan, med avstånds parametern kan returnera bredd och höjdvärden som kan 

användas för att uppskatta tomaternas volym och vikt, och dessutom en ungefärlig area från 

blad och blommor. 

 

Metoden för att returnera avstånd beskrivs i nästa steg. 

 

 

 
 

 



Optisk uppskattning av djup 

 

Att returnera ett avståndsvärden från objekten i bilden visade sig bli den mest tidskrävande 

delen i projektet, med många försök på metoder som misslyckades. 

 

En metod som fungerade var utvecklingen av en funktion som beskriver korrelationen mellan 

den diagonala längden på ett objekt i en bild och avståndet från kameran när den rör sig 

längre bort. 

 

Utvecklingen av funktionen sker relativt enkelt där man noterar brännvidden kameran 

använder vid tillfället och sedan tas flera bilder på ett objekt (helst ett rektangulärt) som för 

varje bild flyttas längre ifrån kameran. Dessa avstånd i varje bild måste då också noteras. 

 

Med ett bildprogram beskars bilderna så att de bara består av objekten, så att diagonalerna 

enklare kan räknas ut från den nya bildstorleken. Diagonalerna associeras sedan med 

avstånden från kameran. Nedan finns några av referensbilderna med avståndet till objekten 

utskrivet. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figur 3. Referensbilderna används för att skapa en avstånds uppskattningsfunktion. 

  

The diagonals along with their associated distances were input in the code below. 

 

x = [1901, 1748, 1645, 1511, 1459, 1388, 1307, 

1245, 1198, 1117, 1051] 

y = [55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 100, 105] 

coefficients = np.polyfit(x, y, 2) 

Figur 4. Kodavsnitt där x och y värden skapar koefficienterna till en andragradsekvation. 

 

 

X-listan innehåller diagonalerna i pixlar, Y-listan innehåller de mätta avstånden från kameran 

och heltalet 2 i funktionen np.polyfit bestämmer vad för slags koefficienter som ska 

returneras. I det här fallet blir funktionen en andragradsfunktion. 

 

Funktionen returnerar en array med A, B och C koefficienterna för en andragradsfunktion: 

𝑓(𝑥)  =  𝐴𝑥² +  𝐵𝑥 +  𝐶 

I det här fallet: A = 0.0000357666869, B = 0.165897917, C = 246. 

 

Med brännvidden 48 mm ser funktionen ut så här: 

𝑓(𝑥)  =  0.0000357666869𝑥2  −  0.165897917𝑥 +  246 

 

Nu med avståndsvärdena går det att räkna ut den verkliga storleken på objekten. Dock så 

finns det en stor svaghet, i form av förändringar i brännvidd. En funktion beräknad från bilder 

med en brännvidd på 48 mm är inte tillämplig när till exempel bilder med 46 mm brännvidd 

ska beräknas. 

Resultat 

 

Projektet består av 3 python filer, run_main.py (Ska senare ändras till main.py), inference.py, 

measurements.py. 

 

Där: 

● run_main.py tar emot användarinmatning i form av kommandona “inference”, “next”, 

“back” och “kill”. "Inference" matar object detection modellen med en aktiv bild och 

därefter lagras resultaten från modellen i form av en bild med bounding boxes och en 

.csv-fil. “Next” ändrar vilken bild i katalogen som ska användas till den följande. 

“Back” ändrar den aktiva bilden till föregående bild i katalogen. “Kill” stoppar koden. 



Med en Raspberry Pi 5 kan koden bli modifierad för att kunna använda en Raspberry 

Pi Camera Module v3 för att kunna ta bilder. Detta sker förmodligen med ett 

kommando såsom “capture” eller “shoot”. Den här funktionaliteten kommer ha sin 

egen python-fil. 

● inference.py är en fil innehållande klassen Inference som hanterar 

bildbehandlingsoperationer och modifieringar med ett större beroende av det populära 

biblioteket OpenCV. 

● measurements.py är en fil innehållande klassen Optical_measurements som hanterar 

simpla geometri beräkningar. 

 

Nedan finns en skärmdump på koden (run_main.py) när den körs.

 
Figur 5. Kommandon körda från run_main.py. 

 

Vid skrivandet har funktionen en relativt smidig pipeline som kan hantera inference och 

export av bilder och csv filer på ungefär 1.88 sekunder. 

 

Nedan är ett exempel på denna output. 

 



 
Figur 6. Modellen skapar bilden 0.jpg med inferens värdena. 

 

De gröna numrena är bredd och höjd i millimeter där numret till vänster om rektanglarna är 

höjd och numret under botten är bredden. Det vita numret i det övre vänstra hörnet är 

class_id* indexet. Det blåa numret är vikten i gram. 

 



 
Figur 7. Mätvärdena från inferens sparade i filen 0.csv. 

 

*class_id säger vilket plant objekt som hittades i bilden. 0 är Tomat, 1 är Blad, 2 är Blomma. 2 dyker 

inte upp i filen eftersom det inte fanns några blommor i originalbilden. (Alternativt så lyckas inte 

modellen upptäcka en blomma i ursprungsbilden fast den finns. 

 

*object_id är en numrering för värdena i en bild. IDt är designerat av object detection modellen, men 

det betyder inte att modellen har förmågan att känna igen och skilja individuella tomater från objekt 

av samma klass från varann. 

Diskussion 

 

Klass Bilder Instanser Precision 

Alla 15 390 0.754 

Frukt (Tomat) 15 108 0.873 

Blad 15 217 0.542 

Blommor 8 65 0.847 

Figur 8. Object detection modellens prestanda på valideringsbilder. 

 



Tabellen i figur 6 visar prestandan hos object detection modellen när den testats på validering 

bilderna. I 15 bilder upptäcktes 390 objekt. Precisions Kolumnen visar att 75.4 % av dessa 

objekt klassificerats korrekt. Mer specifikt klassificerades tomaterna korrekt mest, och blad 

minst. Detta orsakas troligen av att modellen har svårt att skilja på blad och den gröna 

bakgrunden. Framtida förbättringar involverar en högre representation av blad som går att 

skilja från bakgrunden i datasetet. Dessutom skulle ett dataset med mer av samma typ av 

bilder sannolikt öka precisionen. 

 

När det kommer till uppskattningen av djup så är det tydligt att funktionen inte fungerar 

optimalt då uppskattningarna generellt blir för stora och inte inom acceptabel marginal. 

Anledningen tros vara att de flesta av bilderna tagits med brännvidden 46 mm, medan djup 

algoritmen genom ett misstag utvecklats med bilder som har brännvidden 48 mm. Det här 

felet går enkelt att åtgärda med nya referensbilder i en matchande brännvidd. Alternativt så 

kan en ny algoritm utvecklas som skapar en andragradsfunktion som tar brännvidden i åtanke 

för ökad dynamism.  

 

Projektet fungerar bra som ett proof of concept och nästa steg skulle vara att integrera det 

med en robot i ett växthus och koppla systemet till en databas. En ytterligare algoritm skulle 

också kunna utvecklas som förutser tillväxt med data över tid. 

Sammanfattning 

Utvecklingen av mätteknik med AI visade sig framgångsrik, om än med ett par mindre 

förfiningar att ordna, som att implementera en felhantering i koden, förbättring av object 

detection modellens precision och att skapa en dynamisk former för avstånds uppskattning 

med brännvidden i åtanke. 

 

Framåt behöver projektet integreras med en rörlig robot i ett växthus för att kunna utveckla 

ett praktiskt system. 

Appendix 

Begrepp använda i artikeln i alfabetisk ordning: 

AI, Bounding boxes, Brännvidd, CPU, Computer Vision, Dataset, DSLR kamera, 

Epoker, GPU, IDE, Modell, Object Detection, OpenCV, RAM, Raspberry Pi 5, 

Tidsseriedata, Valideringsdata, YOLO 

 

● AI: AI är en förkortning för Artificiell Intelligens, intelligenta datorsystem 

som kan utföra uppgifter likt människor. 

● Bounding boxes: I kontexten av denna artikel refererar bounding boxes till 

rektanglarna genererade runt objekt detekterade av object detection modellen. 



● Brännvidd: Brännvidden är avståndet mellan änden av objektivet och 

kamerasensorn. Beroende på avståndet kan synvilken vara bredare eller 

smalare. 

● CPU: En Central Processing Unit är en komponent i datorer som skickar ut 

alla instruktioner för att kunna köra program. 

● Computer Vision: Ett område inom AI som fokuserar på datorers förmåga att 

förstå innehåll i bilder. 

● Dataset: Dataset innehåller organiserad data (bilder, text, ljus, osv) och är 

nödvändiga för att utveckla en AI- modell.  

● DSLR Kamera: Digital Single Lens Reflex kameror kombinerar digitala 

sensorer med en spegel och en bred repertoar av utbytbara objektiv. Dessa 

kameror tillåter användaren med kontroll över inställningar och bildkvalitet än 

point and shoot kameror och smartphones. 

● Epoker: En epok inom kontexten maskininlärning är en enhet som mäter hur 

många gånger en träningsprocess har gått igenom all träningsdata. 

● GPU: En Graphics Processing Unit är en komponent in datorer gjord för 

visuella beräkningar. Den utmärker sig i parallella beräkningar vilket leder till 

snabbare utföranden.  

● IDE: En miljö att skriva, testa, och felsöka kod med stöd för olika 

programmeringsspråk. 

● Inferens: Inferens är processen där ny data behandlas av en AI modell för att 

få en output. 

● Modell: En modell är i AI kontext är ett program kapabelt att utföra specifika 

uppgifter genom bekantning med massor av data. 

● Object Detection: Ett område inom Computer Vision där objekt i en bild 

detekteras med dess position i bilden. 

● OpenCV: Open Source Computer Vision Library är ett gratis bibliotek med 

funktioner för bildhantering. 

● RAM: Random Access Memory är ett korttidsminne för datorer som lagrar 

aktiva processer och data åt CPUn. 

● Raspberry Pi 5: Raspberry Pi 5 (RPi 5) är en enkortsdator som ofta används 

för DIY projekt där hög beräkningskraft för mindre pengar och mindre 

strömkonsumtion behövs. 

● Tidsseriedata: Data över tid. 

● Valideringsdata: Reserverad data i ett dataset till för att testa prestandan hos 

maskininlärningsmodeller. 

● YOLO: En stor object detection modell tränad på tusentals bilder av vanliga 

objekt. 

● Pythagoras sats: En formel för att räkna ut diagonalen i en rät triangel med 

hjälp av längderna på de kortare sidorna. Formel: 𝑎2 + 𝑏2 = 𝑐2 
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