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Primena savremenih metoda kompjuterske
vizije na robotizovani beracC Sljiva

Jovan Sumarac, Branko Balji¢, David Milovanovié, Jelena Kljaji¢

Apstrakt—Ovaj rad predstavlja analizu savremenih metoda
robotske vizije, dubokog ucdenja i detekcije objekata, za primenu
na robotizovanom beracu §ljiva. U ovom trenutku detekcija
§ljiva je nedovoljno istrazen domen. Izazove predstavljaju
njihova relativno mala veli¢ina, gust rast i pristustvo okluzija. U
Srbiji dodatan problem ¢ine mahom neobrezani i nedovoljno
strukturirani voénjaci. Iz tog razloga, analizirali smo stanje
tehnike u domenu detekcije voéa i performanse nekoliko
najzastupljenijih modela. Prvo je sakupljan originalni skup slika
domace Sljive. Zatim su slike preprocesirane, augmentirane i
propustene kroz najnovije modele iz porodice YOLO modela.
Sprovedena je detaljna analiza dobijenih rezultata. Kori§¢ene su
metrike srednje prosefne preciznosti, kao i velicine modela i
brzine detekcije.

Kljuéne reci— Duboko ucenje; Detekcija Sljiva; Obrada slike;
Robotizovani bera¢ voca; Poljoprivreda 4.0.

I. UvoD

U Srbiji je domaca $ljiva (Prunus domestica) jedna od
najrasprostranjenijih voénih vrsta i smatra se tradicionalnom
vrstom. Srbija se po ukupnoj proizvodnji $ljive konstantno
svrstava medu pet najvecih proizvodaca u svetu, §to Sljivu Cini
jednom od ekonomski najznacajnijih vrsta. [1] Medutim,
nepovoljne okolnosti vezane za berbu (sezonski, nisko placen
rad, Cesto pod teSkim vremenskim uslovima) i nedostatak
ljudske radne snage doveli su do potrebe da se proces berbe
automatizuje.

Sa druge strane, u svetu su sve Vvise u upotrebi
robotizovani i automatizovani beraci vo¢a. To su masine koje
se koriste za mehanicku berbu plodova voca, umesto
tradicionalne rucne berbe. Ove masine su obi¢no opremljene
sa razli¢itim senzorima, kamerama, robotickim rukama i
drugim tehnoloskim reSenjima, kako bi mogle precizno i
efikasno beru plodove voca. Robotizovani bera¢i voca imaju
nekoliko prednosti u odnosu na ru¢nu berbu. Pre svega,
omogucavaju brzu i efikasniju berbu, $to moze smanjiti radnu
snagu potrebnu za berbu voca, kao i smanjiti vreme berbe,
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odnosno rezultovati povec¢anom produktivnoscéu. Ipak ovakvi
bera¢i podrazumevaju kompleksne sisteme od kojih se
zahteva rad u realnom vremenu i realnim uslovima te je ova
tehnlogija i dalje u fazi razvoja. Poseban izazov ovakvim
sistemima u Srbiji predstavljaju neodovoljno strukturirani
voénjaci i ¢esto neobrezane ili nedovoljno obrezane stabljike
Sljiva.

Sistem robotske vizije je kljuéan deo robotizovanih
beraca voca. Sistem vizije koristi kamere, senzore i druge
tehnologije za automatsko prepoznavanje i identifikaciju
plodova voca na drvetu. Na osnovu tih informacija, robotska
ruka maSine moze precizno odabrati i brati plodove, bez
ostecenja i gubitaka.

Poslednjih godina, sistemi vizije robotizovanih beraca
intenzivno su prisutni u nauc¢nim istrazivanjima, $to je
prikazano u nedavnim preglednim radovima [2][3]. Sve
studije isticu metode dubokog ucenja kao dominantan pristup
poslednjih godina. Medutim, ove metode takode imaju
tehnicke poteskoce koje sprecavaju Siroku upotrebu robotskih
beraca u voénjacima. U [3] autori kao posebne izazove isticu
promenljive uslove osvetljenja, prisustvo razli¢itih prepreka,
kao i rad u okruzenjima ispunjenim okluzijama. U oblasti
dubokog ucenja koriS¢eni su razli¢iti modeli za detekciju
plodova. Medu njima su najzastupljeniji bili modeli detekcije
objekata zasnovani na tzv. regionskim konvolucionim
mrezama (eng. Region-based Convolutional Neural Networks
- RCNN) [4], jednostupanjskim detektorima (eng. Single Shot
Detectors - SSD) [5] i porodici modela YOLO (eng. You Only
Look Once) [6].

Pocev od objavljivanja prve verzije YOLO modela 2015.
godine, sistemi vizije i detekcije objekata zasnovani na
razli¢itim verzijama YOLO modela primenjeni su u novijim
radovima, i bili su posebno prisutni u studijama [2] i [3].
Poboljsane cCetvrte verzije ovog modela (YOLOv4) su
kori$¢ene za detekciju citrusa u voénjacima [7] i za robusnu
detekciju krusaka u realnom vremenu na mobilnim
aplikacijama [8]. U [9] autori predlazu poboljSani, lagani
model YOLOvV5 za robota za berbu koji automatski
prepoznaje jabuke koje se mogu uhvatiti i koje se he mogu
uhvatiti na slici drveta jabuke. U [10] autori Kkoriste
poboljsanu sedmu verziju YOLO modela uz augmentaciju
podataka za detekciju vocaka kivija.

Cilj ovog rada bio je da se prikupe podaci za detekciju
§ljiva vrste Prunus domestica u prirodnim okruZenjima jer ova
vrsta §ljive nije zastupljena u postoje¢im istrazivanjima. Zatim
su primenjene metode prosirivanja skupa podataka. Potom je
novonapravljeni skup podataka propusten kroz najnovije
modele iz porodice YOLO modela (YOLOvV7 i YOLOvVS).
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Dobijeni rezultati su analizirani i dati su predlozi za buduéi
rad.

Il. METODI I MATERIJALI

A. Akvizicija slika

Skup slika za ovu studiju formiran je od originalnih slika
dobijenih u neuredenom (nestrukturiranom) $ljiviku koji se
nalazi u opStini Sopot (juzni deo Beograda), Srbija.
Analizirano voce pripada vrsti Prunus domestica L., ta¢nije
sortama "Caganska lepotica" i "Cac¢anska najbolja". Slike
stabala $ljive dobijene su po sunéanom vremena, §to su tipi¢ni
vremenski uslovi za berbu §ljiva, sredinom jula 2022. godine,
u tri iteracije: kasno ujutro, rano popodne i kasno popodne,
kako bi se uzeli u obzir razliciti uslovi osvetljenja. Vecina
Sljiva bila je u sredini zrelosti u trenutku dobijanja slike.

Tokom dobijanja slika, cilj je bio da se postignu razliéiti
uglovi i udaljenosti snimanja koje bi simulirale stvarnu
situaciju. Slike su snimljene Intel® RealSense ™ Depth
kamerom D405. S obzirom da je optimalni radni opseg ove
kamere izmedu 7 cm i 50 cm, snimanje je pratilo te smernice.
Vertikalno, kamera je postavljena izmedu 0,5 m i 2 m od
zemlje, §to ¢e biti slucaj kada se Citav sistem izgradi. Posto je
snimanje obavljeno u prirodnom okruzenju, slike ¢esto sadrze
preklapajucée plodove, blagu i tesku okluziju u obliku grana i
lis¢a, kao i razlicite intenzitete i uglove svetlosti (direktni i
bocni svetlosni uglovi, kao i pozadinski uglovi).

B. Preprocesiranje slika

Ukupno je dobijeno 1079 slika. Od toga, 757 je ¢inilo skup
za obuku, 217 skup za validaciju, a 105 skup za testiranje
(odnos izmedu ova tri skupa je, redom, 70:20:10). Raspon
slika izmedu ova tri skupa bio je slu¢ajan. Kako bi se sprecilo
preobucavanje modela, nije bilo ponavljanja slika u ovim
skupovima.

Objekti od interesa ukljucuju 3 klase: dostupne $ljive (voce
koje je dovoljno blizu robota da ga dohvati, i nema prepreka
ispred njega; posebno prepreka ispred gornjeg dela vocke, gde
se nalazi drska), nedostupne sljive (voc¢e koje je blizu, ali
nedostupno zbog barem jedne prepreke, u obliku grane,
velikog lista/listova i/ili druge Sljive) i pozadinske (daleke)
Sljive. Ova tre¢a, dodatna klasa ukljucuje Sljive koje su
predaleko u pozadini da bi se mogle pokupiti sa trenutne
pozicije robota, ali poSto je nasa opsta ideja da unapred
mapiramo poziciju voca u voénjaku, ova klasa ¢e se koristiti
za buduée pozicioniranje robota i korake branja. ObeleZavanje
svih objekata od interesa zasniva se na najmanjem
okruzujuéem pravougaoniku oko vidljivog dela vocke. U
ovim slikama, bilo je 4465 primera dostupnih §ljiva, 2255
nedostupnih i 4372 pozadinskih §ljiva. Zbog prirode naSih
podataka, nedostupne §ljive su malo manje zastupljene, §to je
uzeto u obzir tokom analize rezultata.

Smanjenje veli¢ine slika bilo je neophodno zbog
potencijalnog raCunarskog opterecenja (Sto bi produzilo vreme
obuke i procesiranja), ali s druge strane, nismo mogli previse
smanjiti veli¢inu slika, poSto one Cesto sadrze mnogo manjih
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objekata interesa i znacajnih detalja. Kao kompromis izmedu
ova dva uslova, sve slike su smanjene na 640x640.

Kako bi se poboljsao kvalitet obuke i tacnost predvidanja,
primenjene su slede¢e metode wuvecanja: horizontalno
preklapanje slika, rotacija slike za 90° (u smeru kazaljke na
satu i obrnuto) i histogram izjednacavanje. Kao rezultat,
ukupno je dobijeno 2685 slika za obuku. Primer anotirane
slike dat je u dodatku.

C. Arhitekture modela

Porodica modela YOLO (eng. You Only Look Once)
dominira pejzazom detekcije objekata od objavljivanja prvog
YOLO modela [6] 2015. godine. YOLO je detektor jednog
koraka, §to zna¢i da direktno predvida klasu objekta i
koordinate okvira objekata na slici, bez dodatne obrade. Ovo
je ucinilo YOLO generalno brzim i racunarski efikasnijim od
mnogih drugih najsavremenijih detektora objekata, ali sa
nizom ta¢nos¢u. Od tada se YOLO iterativno azurira, a kasniji
modeli poboljSavaju mnoge funkcije, ukljucuju¢i napredne
arhitekture mreze, otkrivanje objekata razlifitih razmera,
kutije sidara (eng. anchor boxes) itd. [11]. Kutije sidara su
unapred definisani okviri koji se koriste u modelima detekcije
objekata i sluze kao referenca za mrezu da predvidi lokaciju i
veli¢inu objekata na slici. Posto se detekcija objekata vrsi
obelezavanjem grani¢ne kutije (eng. bounding box) oko
pronadenog objekta na slici, proces detekcije zapravo kreée od
unapred definisanih kutija sidara koje su odredene na osnovu
distribucije grani¢nih kutija na obeleZenim slikama iz trening
skupa. Lagana priroda i visoka ta¢nost modela YOLO
postavili su standard za najsavremenije metode vizuelne
detekcije objekata.

Najnoviji model detekcije objekata iz porodice YOLO u
vreme ovog istrazivanja - YOLOV7 [12] predstavljen je 2022.
godine. U oblasti detekcije objekata u realnom vremenu, on je
nadmasio ve¢inu poznatih i koris¢enih detektora objekata, kao
$to su modeli RCNN porodice, kao i drugi modeli iz porodice
YOLO. Slika 2 prikazuje arhitekturu YOLOV7 modela.
Sastoji se od tri komponente: ulazne slike u Zeljenoj
rezoluciji, glavne mreze i glave detekcije. Glavna mreza (tzv.
kiéma od eng. backbone network ) izvla¢i znaCajne mape
obelezja iz slika, dok se sloj glave (eng. model head) koristi
za predvidanje. Izlaz glavne mreze je mapa obeleZja u tri
razli¢ite veli¢ine. Zatim prolaze kroz finalni sloj (glava
detekcije), a na kraju se rezultat predvidanja provla¢i kroz
konvoluciju i vrsi se detekcija.

Dizajn arhitekture YOLOvV7 zasnovan je na ELAN-u (eng
efficient layer aggregation network - efikasna mreza
agregacije slojeva). ELAN razmatra dizajn efikasne mreze
kontrolisanjem najkraéeg i najduzeg puta gradijenta, tako da
dublje mreze mogu konvergirati i uciti efikasno. YOLOv7
modifkuje ELAN arhitekturu, nazvanu E-ELAN (proSirena
efikasna agregacija slojeva), koja se koristi u dve verzije,
ELANI i ELAN2 (prikazane na dnu slike 2). Jo§ jedna vazna
karakteristika arhitekture YOLOv7 je SPPCSPC blok, koji
kombinuje modul parcijalne konekcije preko etapa (eng.
Cross Stage Partial Connections — CSP modul) i modul
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Sl. 2. Arhitektura YOLOv7 modela

prostorne piramidalne niskofiltrazne sabirnice (eng. Spatial
Pyramid Pooling — SPP modul).

U CSP modulu izlazne mape obelezja razli¢itih etapa (ili
slojeva) modela se kombinuju na delimi¢an nacin.
Konkretno, mape obelezja se dele na dva dela, a svaki deo se
posebno obraduje razli¢itim etapama mreze. Izlazi ovih etapa
se zatim spajaju i dalje se obraduju u kasnijim slojevima.
Uvodenjem parcijalnih konekcija izmedu razli¢itih etapa
mreze, CSPC moduli omogucavaju mrezi da razmenjuje
informacije na razli¢itim skalama i nivoima apstrakcije. Ovo
moze pomo¢i da se poboljsa sposobnost mreze da uhvati i
niske i visoke nivoe karakteristika ulaznih podataka, §to moze
dovesti do poboljSanja njene ukupne performanse [13].

Osnovna ideja iza SPP modula je da se generiSu mape
obelezja fiksne veli¢ine, bez obzira na veli¢inu ulazne slike,
¢ime se omogucéava da mreza obraduje slike razlicitih veli¢ina
i odnosa stranica. SPP modul radi tako $to deli ulazne mape
obeleZja na fiksni broj pravougaonih podregija na vise skala.
Unutar svake podregije, modul izvrSava operaciju agregacije,
kao Sto su maksimalno agregiranje ili prosecno agregiranje,
kako bi proizveo vektor fiksne veli¢ine. 1zlazni vektori iz svih
podregija zatim se spajaju da bi se proizveo konac¢ni SPP
izlaz. SPP modul moZe pomoc¢i u poboljSanju performansi
dubokih modela ucenja tako S$to hvata kontekstualne
informacije viSeskalarno iz wulaznih slika. Agregiranjem
obelezja na viSe skala i lokacija, modul hvata lokalni i
globalni kontekst, Sto je vazno za zadatke kao Sto je detekcija
objekata, gde lokacija i veli¢ina objekta mogu varirati unutar
ulazne slike. [14]
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U januaru 2023. predstavljen je i model YOLOVS. Ono $to
je karakteristi¢no za ovu verziju jeste da uz nju nije objavljen
nikakav nau¢ni rad. Ovo je bio slucaj i za Cesto kori$¢enu
verziju YOLOVS5. Ovo je jedan od simptoma trenutne situacije
u industriji gde komercijalne potrebe diktiraju razvoj novih i
boljih modela za detekciju objekata te postaje sve ¢eséi slucaj
da se modeli objavljuju bez naucnog rada, ili da rad bude
objavljen kasnije.

Prema autorima modela YOLOV8 [15] isti¢e se nekoliko
glavnih razlika u odnosu na prethodne modele, posebno v7 i
v5. Za pocetak, YOLOVS8 je model bez kutije sidara. To znaci
da direktno predvida centar objekta umesto pomeraja od
poznate kutije sidara. Kutije sidara su bile problemati¢na
stavka u ranijim YOLO modelima, poSto one mogu
predstavljati distribuciju kutija ciljne reference, ali ne i
distribuciju novog, proizvoljnog skupa podataka. Detekcija
bez sidara smanjuje broj predikcija kutija, Sto ubrzava proces
detekcije, i samog obu¢avanja modela.

Istrazivanje dubokog uéenja obi¢no se fokusira na
arhitekturu modela, ali rutina obuke u YOLOV5 i YOLOV8
modelima je klju¢ni deo njihovog uspeha. YOLOvVS proSiruje
skup slika tokom obuke u realnom vremenu. U svakoj epohi,
model vidi malo drugaciju varijaciju slika koje su mu pruzene.
Jedna od tih augmentacija zove se mozaik augmentacija. To
podrazumeva spajanje Cetiri slike zajedno, prisiljavajuéi
model da nauci objekte na novim lokacijama, u delimi¢noj
okluziji i sa razlicitim okolnim pikselima. Medutim, ova
augmentacija je pokazala empirijski dokazan pad performansi
ako se izvodi kroz celu rutinu obuke. Prednost je iskljuciti je
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za poslednjih deset epoha obuke. YOLOV8 razlikuje se i u
finim razlikama u konvolucionim slojevima u glavnom delu
mreze.

I1l. REZULTATI

U ovom radu predlozene metrike za procenu naSeg modela
su preciznost (P — eng. precision), osetljivost (R — eng. recall)
i srednja prosecna preciznost (mAP — eng. mean Average
Precision). Preciznost meri ta¢nost modela u pogledu broja
lazno pozitivnih (FP — eng. False Positive) predvidanja,
odnosno proporciju ta¢no pozitivnih (TP — eng. True Positive)
predvidanja (ispravno predvideni pozitivni primeri) u odnosu
na sva pozitivna predvidanja koja je napravio model.
Osetljivost meri kompletnost modela u pogledu broja lazno
negativnih (FN — eng. False Negative) predvidanja, odnosno
proporciju taéno pozitivnih predvidanja (ispravno predvideni
pozitivni primeri) u odnosu na sve stvarne pozitivne primere.

Prose¢na preciznost (AP — eng. Average Precision) se
racuna kao povrSina ispod krive preciznost-0setljivost za
odredenu kategoriju. Srednja prosena preciznost se potom
izratuna kao usrednjena AP vrednost za sve klase objekata.
mAP je Siroko kori$¢ena metrika za detekciju objekata, jer
uzima u obzir i preciznost i osetljivost i pruza jedan broj koji
sazima ukupne performanse detektora objekata. mAP@0.5
metrika je specificna verzija mAP metrike, gde se prag
preseka predvidene grani¢ne kutije i stvarne grani¢ne kutije
objekta (loU — eng. Intersection over Union) postavlja na 0,5.
Prag loU se koristi za odlu¢ivanje da li se detektovana okvirna
kutija smatra ta¢nom ili laznom pozitivnom. Ako je IoU
izmedu predvidene i stvarne okvirne kutije veé¢i od 0,5,
detekcija se smatra taénom pozitivnom. Kompaktan prikaz
metrika P, R i AP dat je u (1).

TP

P=——
TP + FP

R__ TP (1)
TP + FN

AP = j P(R)dR

U ovom radu su eksperimenti sprovedeni na Google
Collaboratory platformi. Koris¢ena verzija Pythona bila je 3.8,
Pytorch v 1.13.1, CUDA v 11.6 za obuku modela, a Tesla T4
(16G) je koris¢ena GPU. Veli¢ina svih slika koris¢enih za
obuku je 640x640, veli¢ina paketa (eng. batch-size) je 16, a
model je obucavan 30 epoha. Validacioni skup je koris¢en za
evaluaciju svih metrika tokom faze obuke. U Tabeli |
prikazane su metrike za sve klase §ljiva i model YOLOV7,
dok je u Tabeli Il dato isto za model YOLOVS.
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TABELAI
REZULTATI MODELA YOLOV7

Skup Broj P R MAP@0.5
Sve §ljive 1861 0.73 0.69 0.77
Dostupne 822 0.80 0.85 0.91
Nedostupne 623 0.73 0.60 0.72
Pozadinske 416 0.66 0.63 0.67
TABELAII
REZULTATI MODELA YOLOV8
Skup Broj P R mAP@0.5
Sve §ljive 1861 0.69 0.69 0.75
Dostupne 822 0.80 0.85 0.91
Nedostupne 623 0.69 0.59 0.69
Pozadinske 416 0.58 0.63 0.65

Dakle rezultati pokazuju nesto bolje performanse modela
YOLOv7. To se ipak najviSe vidi u klasama nedostupnih i
pozadinskih $ljiva, gde su performanse modela YOLOvVS8
nes$to smanjene. Sama mera MAP@0.5 na nivou svih §ljiva
razlikuje se za 2 procenta u korist YOLOv7 modela.

Medutim pri poredenju modela dubokog uc¢enja moraju se
uzeti u obzir jo§ neki parametri. Kako ovo mogu biti
poprili¢no veliki modeli, koji se dugo obucavaju, a ponekad i
sporo detektuju, vazni parametri su i vreme obucavanja
modela, veli¢ina modela (tj. tezinskih parametara) kao i brzina
detekcije na test skupu. Poredenje ovih parametara dato je u
Tabeli 1.

TABELA I
POREDENJE MODELA YOLOV7 | YOLOV8

Verzija Vreme Veli¢ina Brzina mAP
modela | obu¢avanja (MB) detekcije
(min) (ms)
v7 65.4 75 134 0.77
v8 35.3 22 12.8 0.75
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Dakle sada se moze videti detaljnije poredenje ova dva
modela. Tako je YOLOV7 nesto precizniji §to se tice detekcije,
model YOLOV8 je primetno manje veli¢ine. Takode, dok je
brzina detekcije na test slikama malo brza kod modela
YOLOVS, ono S§to se =znaCajno razlikuje jeste vreme
obudavanja modela. Pri istom broju epoha, na istoj platformi
(Google Collaboratory) model YOLOv8 se obucavao 30
minuta manje, odnosno gotovo 85% brze od modela
YOLOvV7. Ovo je konzistentno sa navedenim prednostima
modela YOLOVS.

Na Sl. 3. i 4. mogu se videti primeri detekcije na slikama
§ljiva. Uzeti su isti ili sli¢ni primeri slika kako bi se prikazale
suptilne razlike u detekciji modelima YOLOv7 i YOLOVS.
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SI. 4. Primeri detekcije modelom YOLOV8. Crvene kutije su dostupne, narandZaste nedostupne, a svetlo roze pozadinske $ljive
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Dakle vidi se da YOLOV7 nesto preciznije obelezi §ljive,
$to je posebno jasno na gornje dve slike na Sl. 3. 1 4. gde su
dostupne $ljive jednako oznadene kod oba modela, ali model
YOLOVT7 preciznije detektuje ostale klase $ljiva.

IV. ZAKLJUCAK

Ciljevi ovog rada bili su: (i) prikupljanje novog skupa
podataka za wvrstu S$ljive Prunus domestica. Slike su
prikupljene u realnom okruZenju (neuredeni voénjaci sa slabo
obrezanim stablima) i pod razli¢itim osvetljenjem. (ii)
Predstavljena je primena najnovijih modela detekcije objekata
iz porodice YOLO modela. Verzije YOLOv7 i YOLOVS su
uporedene i istaknute prednosti svake. iii) Voce je
klasifikovano na nacin koji odrazava potrebe robota za berbu.
lako je to rezultiralo neSto losijim rezultatima, preciznost,
osetljivost i mAP za klasu dostupnih $ljiva su 0.8, 0.85 i 0.91
(80%, 85% i 91%), §to obecava buduce primene.

Buduc¢i rad ¢e se fokusirati na prenosenje i testiranje ovog
modela u produkciji, na prototipu robota beraca $ljiva koji se
razvija u Laboratoriji za robotiku Instituta “Mihajlo Pupin”.
Takode vazan pravac bududeg rada je razvoj preciznijih
modela, za detekciju peteljke Sljiva, kao i za 3D estimaciju
pozicije i orijentacije plodova §ljiva.

DODATAK

U nastavku je prikazan primer anotirane slike. Crvene
kutije oznacavaju dostupne, narandzaste nedostupne, a svetlo
roze pozadinske Sljive.
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ABSTRACT

Abstract—This paper presents an analysis of contemporary
methods of robotic vision, deep learning, and object detection
for application on a robotic plum harvester. At this moment,
plum detection is an insufficiently explored domain.
Challenges are posed by their relatively small size, dense
growth, and the presence of occlusions. In Serbia, an
additional problem is mostly untrimmed and insufficiently
structured orchards. For this reason, we analyzed the state of
the art in the domain of fruit detection and the performance of
some of the most represented models. First, an original dataset
of domestic plum images was collected. Then, the images
were preprocessed, augmented, and passed through the latest
models from the YOLO family. A detailed analysis of the
obtained results was conducted. Mean average precision, as
well as model sizes and inference speed, were used as metrics.

Application of contemporary computer vision methods on
a robotic plum harvester.
Jovan Sumarac, Branko Balji¢, David Milovanovié, Jelena
Kljaji¢
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