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Abstract

In this paper we present a holistic approach for the detec-
tion of unhusked buckwheat from a pearl barley produc-
tion line. Our method is based on computer vision algo-
rithms for quality control of industrial goods in one—class
learning settings. First, we build a customized system for
on—site image acquisition. Captured image data is then
used for the evaluation of two commonly used anomaly
detection models, i.e. PaDiM and CS-Flow. In our exper-
iments, the latter was much more efficient, as it success-
fully removes unwanted unhulled buckwheat, while sig-
nificantly reducing the necessity for manual inspection of
discarded grains.

1 Uvod

Kvaliteto in varnost razlicnih kmetijskih izdelkov regu-
lirajo standardi, ki se nenehno nadgrajujejo, delno tudi
zaradi vse veCje konkurencnosti na prehrambenem trgu.
Zadostitev tem standardom z ro¢nim ocenjevanjem kvali-
tete produktov je posledi¢no zelo drago in Casovno potra-
tno delo. Ta problem je Se posebej izraZen v proizvodnji
Zit, kjer je potrebno vso pridelano zrnje pregledati in raz-
vrstiti. V Zitih, ki so pripeljana iz polja v mlin, se namrec¢
nahajajo Stevilni tujki kot so pesek, prah, slama, kamni,
kovinski delci, poskodovana zrna in semena plevelov. V
Zitu pa se nahajajo tudi zrna, ki so jih prizadeli skodljivci
in bolezni, ali pa so bila fizi¢no poSkodovana med Zetvijo.

Z razvojem tehnologije in razSiritvijo Cetrte indu-
strijske revolucije (Industrija 4.0), je umetna inteligenca
postala uveljavljeno orodje za optimizacijo industrij-
skih procesov. Racunalniski vid kot podro¢je umetne
inteligence je zlasti uporaben pri kontroli kakovosti
izdelkov, kjer zagotavlja konsistenten in ucinkovit
nadzor proizvodnjih linij. V zadnjih letih so se tako
pojavili Stevilni algoritmi, ki naslavljajo problem avto-
matiziranega sortiranja in ¢iS€enja pridelanega zrnja z
razliénimi slikovnimi tehnologijami. Najbolj enostavni
pristopi ponavadi analizirajo RGB barve zrn, pri zaznavi
njihove oblike in teksture pa si pomagajo z morfoloskimi
operacijami [15, 4]. KompleksnejSe metode po drugi
strani temeljijo na nevronskih mrezah, ki v sploSnem
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Slika 1: NaS§ sistem predstavlja holisticen pristop k od-
stranjevanju neZelenih tujkov iz pridelanih Zit. Podajal-
nik dozira zrnje, ki se snema s kamero z namenom ana-
lize slik in detekcije neZelenih vzorcev. Zaznane tujke
nato lahko izlo¢imo s pnevmatskim aktuatorjem.

delujejo veliko bolj natan¢no, a so obenem tudi znatno
pocasnejSe pri obdelavi slik [16, 7].

Ne glede na nacin izvajanja kontrole kakovosti, je al-
goritem ponavadi prilagojen specifi¢nim zahtevam proi-
zvodnje, v katero je bil implementiran. Tako nacrtovani
algoritmi v sploSnem niso prenosljivi in ne delujejo na
vzorcih, ki se vsaj malo razlikujejo od u¢nih. To pred-
stavlja velik problem tako pri detekciji neznanih vrst zrn,
kot tudi pri zaznavanju delcev smeti, saj se njihov izgled
lahko spremeni.

V tem ¢lanku naslavljamo problem sortiranja pridela-
nega Zita z namenom izlocanja nezelenih tujkov. Podrob-
neje, predstavljamo holisti¢en pristop k locevanju pro-
sene kaSe od neolus¢enega prosa (Slika 1). V ta namen
smo najprej zgradili sistem za doziranje prosa, ki simul-
tano zajema barvne RGB slike Zita. Zajete slike smo nato
uporabili za razvoj algoritma za zaznavanje in lokaliza-
cijo neolus¢enih zrn. Z namenom pravocasnega in pre-
ciznega izpihovanja tujkov, pa smo v sistem vgradili tudi
pnevmatske aktuatorje.

2 Sorodna dela

Kontrola kakovosti zrnja. Zagotavljanje kakovosti
med pakiranjem zrnatih izdelkov v sploSnem lahko



zajema razvrS$canje posameznih pridelanih zrn glede na
vnaprej doloCene kriterije kot so vrsta kulture, velikost
zrn, njihova oblika itd. ali preciS€evanje produkta z
izloCanjem delcev smeti. Klasicne metode strojnega
vida v obeh primerih slonijo na analizi preprostih
lastnosti kot so RGB barve delcev, njihova tekstura ali
znacilke izracunane z morfoloSkimi operacijami [15, 4].
Bolj kompleksni algoritmi v ta namen uporabljajo tudi
HOG [6] ali DSIFT [10] deskriptorje. Samo razvrs¢anje
posameznih zrn ali detekcija tujkov se navadno izvajata
z algoritmi, kot je metoda podprtih vektorjev (angl.
SVM) [10] ali metoda k najblizjih sosedov (angl.
k-Nearest Neighbors) [4]. Sodobni algoritmi po drugi
strani temeljijo na IuSCenju samoucnih znacilk. Ti
pogosto predstavljajo razlicne konvolucijske nevron-
ske mreZe (angl. CNN) [16], ki zaradi izracuna bolj
diskriminatornih znacilk ponavadi delujejo na principu
prenosa znanja [7].

Zaznavanje anomalij. Racunalnisko podprto zaznava-
nje anomalij v slikah se obi¢ajno izvaja z razli¢nimi dis-
kriminatornimi metodami, ki se ucijo razlikovati dobre
vzorce od slabih [17]. Ceprav takSne metode dosegajo
zelo dobre rezultate pri evaluacijah na obstojecih prime-
rih napak, pa natan¢no zaznavanje nepricakovanih odsto-
panj ni zagotovljeno, saj anomalije lahko s Casom spremi-
njajo svoj izgled (obliko, barvo, teksturo itd.). Novejsi,
tako imenovani enorazredni pristopi, zato modelirajo le
vzorce brez anomalij. Tovrstni modeli pogosto predsta-
vljajo avtokodirnike razli¢nih arhitektur, ki se ucijo re-
konstruirati le slike dobrih vzorcev [1, 9]. Napake se
posledi¢no preslikajo nepravilno, s precej vecjo rekon-
strukcijsko napako. Novejsi pristopi poleg rekonstruk-
cijskega kriterija uporabljajo tudi pomoZne u¢ne naloge,
kot na primer resevanje ugank [14] , zapolnjevanje manj-
kajocih slikovnih elementov [18], ali razvr§€anje vzorcev
brez napak na osnovi njihovih lastnosti [2]. Z namenom
lus¢enja ¢imbolj diskriminatornih slikovnih znacilk, se
pogosto uporabljajo tudi prednaucene razvSCevalne ne-
vronske mreze [3, 13]. V tem primeru se namesto slik
brez anomalij modelira distribucija njihovih izlus¢enih
znacilk.

3 Metodologija

Z namenom loCevanja prosene kase od neoluScenega
prosa smo zasnovali mehanski sistem, ki fizi¢no upravlja
z zrni in zajema slike potrebne za detekcijo neoluscenih
zrn.

3.1 Zajem slik

Nas sistem za zajem slik sestavljajo: /) podajalnik zrn, 2)
kamera s svetlobnimi viri in 3) aktuator za loCevanje po-
zitivnih in negativnih vzorcev (Slika 2). Podajalnik zrn
je zgrajen iz zalogovnika, v katerem se nahajajo zrna, ki
z vnaprej doloceno frekvenco padajo na dréo. Drca je
sestavljena iz sedmih ozkih kanalov, tako da po vsakem
lahko drsi samo po eno zrno. Na koncu vsakega kanala
se nahaja majhna luknjica, ki je namenjena izpihovanju
zaznanih tujkov z odpiranjem pnevmatskih ventilov sa-
pnice. Na drco je pritrjen vibracijski zvo¢nik, ki skrbi za
tresenje drce, tako da zrna enakomerno potujejo navzdol.
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Slika 2: Sistem za zajem slik sestavljajo: podajalnik
zrn, kamera in pnevmatska sapnica za loCevanje izmeta
od prosene kase. Zaradi boljSe preglednosti so prika-
zani samo klju¢ni deli sistema. Nosilci, pnevmatske cevi,
elektri¢ni vodniki ter ostale elektronske komponente so
izpusceni.

Kamera za zajem slik skupaj s tremi LED svetili je trdno
namescena nad drco, tako da je vibracije drce ne stresajo.

Pri zajemu slik za ucenje algoritma za detekcijo iz-
meta smo najprej posneli prazno dréo. V nadaljevanju
smo loc¢eno posneli Se doziranje neoluScenega prosa ter
doziranje Ciste prosene kase.

3.2 Detekcija izmeta

Zajeti posnetki so bili najprej obrezani tako, da predsta-
vljajo le obmocje drée brez luknjic. Z izraCunom me-
diane posnetka prazne drée smo nato ustvarili osnovno
sliko ozadja. Za lokalizacijo posameznih zrn smo to sliko
odsteli od slik posnetkov zrnja. Dobljene razlike smo
upragovili, pri ¢emer smo za izbiro pragu uporabili Ot-
sujevo metodo [11]. Prisoten Sum upragovljenih slik smo
odstranili z zaporedno uporabo morfoloskih operacij od-
piranja in zapiranja s strukturnim elementom v obliki di-
ska z radijem 5 slikovnih tock. V nadaljevanju smo, z
uporabo te maske zrn, vsako zrno locirali, izrezali in shra-
nili v obliki slike velikosti 100 x 100 slikovnih tock. Po-
snetke smo vzorcili tako, da smo vzeli le vsako 20. sliko
posnetka. Tako pridobljena baza vsebuje 24.000 slik:
14.000 ucnih in 5.000 testnih vzorcev Ciste prosene kase,
ter 5.000 testnih vzorcev neolus¢enega prosa (izmeta).
Primeri vzorcev so prikazani na Sliki 3.

Na ucni bazi vzorcev smo preizkusili delovanje
dveh algoritmov za enorazredno zaznavanje anomalij:
PaDiM [3] in CS-Flow [13]. Obe metodi modelirata
distribucijo znalilk vzorcev brez napak, izluS¢enih s
prednauceno nevronsko mrezo ResNet-18 [5]. Medtem
ko PaDiM modelira znacilke iz treh razli¢nih nivojev
mreZe, se CS-Flow osredoto¢a na modeliranje znacilk iz
najviSjega nivoja. Pri tem pa kot vhodni podatek upora-
blja isto sliko s tremi razli¢nimi resolucijami (originalno
velikost in dvakrat podvzorceno). Razlikujeta se tudi v
nacinu modeliranja znadilk. PaDiM izraCuna parametre
multivariatne Gaussove distribucije, CS-Flow pa v ta
namen uporablja nevronsko mreZo za normalizacijo
tokov (angl. Normalizing Flows) [12]. Obe metodi v
testni fazi ocenjujeta odstopanje vhodnih vzorcev od
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Slika 3: Primeri vzorcev prosene kaSe: (a)-(d) in ne-
olusCenega prosa oz. izmeta: (e)-(h). (a) prikazuje
tipino zrno prosene kase, medtem ko je (b) bolj bele
barve zaradi moke poSkodovanih zrn. (c) je slabSe osve-
tljen in zato zrno barvno odstopa od tipicne kaSe. (d) po
obliki spominja na anomalijo. Tipi¢no anomalijo predsta-
vljata (e) in (f). Opazimo tudi, da sta si (c) in (g) podobna
in oba odstopata od tipi¢nih vzorcev svojega razreda. Pri-
mer (h) je po barvi podoben proseni kasi.

modelirane distribucije pravih zrn.

4 Eksperimenti

Tehni¢ne podrobnosti. Z namenom zajema ¢imbolj kva-
litetnih slik, smo mehanski sistem, predstavljen v podpo-
glavju 3.1, najprej parametrizirali. Enakomerno gibanje
zrnja po dr¢i smo zagotovili z vibracijskim zvo¢nikom
Monacor EX-40/8, ki smo ga krmilili z zvo¢no kartico
TDA7498, pri cemer smo uporabljali sinusni signal fre-
kvence 44 Hz in amplitude —18 dB. Drca je obsve-
tljena s tremi LED svetili trikotno postavljenimi okrog
kamere, vsako s svetilnostjo 1000 [m. Posnetke zaje-
mamo z Raspberry Pi kamero s ¢asom osvetlitve (angl.
shutter speed) 1/500 s. Stevilo slik na sekundo posnetka
(angl. frame rate) smo nastavili na 11, format shranjeva-
nja pa na MJPEG. Zaradi zajema ¢imbolj naravnih barv
sSmo s parametrom za ro¢no izravnavo beline (angl. white
balance) ojacali rdeci barvni kanal z vrednostjo 1.7, mo-
dri kanal pa z vrednostjo 1.8. Kompenzacijo osvetlitve
(angl. exposure compensation) smo nastavili na —8, ker
so bile v osnovi slike presvetle in smo s tem izgubili ve-
liko informacij o barvi in obliki zrn.

Za ucenje in testiranje algoritmov smo uporabljali
centralno procesno enoto Intel(R) Core(TM) i9-12900K
(12th Gen), 27 GB pomnilnika RAM in grafi¢no kartico
NVIDIA GeForce RTX 3090. Pri tem smo uporabljali
javno dostopno kodo modelov PaDiM ! in CS-Flow 2.
Evalvacija. Oba algoritma za zaznavanje anomalij pri
inferenci z doloCenim testnim vzorcem vrneta verjetnost,
da je ta brez anomalije (idealna vrednost verjetnosti
je enaka 0), ali predstavlja anomalijo. Ker je nasa
testna mnoZica uravnovesena, smo najprej uspesnost
binarnega razvrS¢anja ovrednotili z izrisom ROC kri-
vulje (angl. Receiver Operating Characteristic Curve)

Ihttps://github.com/youngjae-avikus/PaDiM-EfficientNet
Zhttps://github.com/marco-rudolph/cs-flow
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in izraCunom plos¢ine pod to krivuljo. V praksi, se
uspesnost razvr$cevalnikov ocenjuje v izbrani delovni
tocki krivulje. Pri tem se moramo zavedati, da je Stevilo
dobrih vzorcev v proizvodnjah veliko vecje od Stevila
anomalij. Iz tega razloga smo dodatno ocenili tudi
uspesnost delovanja metod pri izbranem pragu verje-
tnostne vrednosti. V industrijskih aplikacijah imamo
namre¢ vnaprej dolo¢en maksimalni delez nezaznanih
napak med vzorci brez anomalij [8]. Poleg tega si
Zelimo tudi ¢immanj dobrih zrn med izloCenim izmetom.
Ob upostevanju teh zahtev smo torej ovrednotili delez
Cistih zrn razvrs€enih med anomalije F'PR angl. False
Positive Rate). Z izbranim pragom binarnega razvrscanja
dopus§¢amo, da je najve¢ 1% anomalij (neolusenih zrn)
med sortirano proseno kaso:

FN

kjer je F'N (angl. False Negatives) Stevilo nezaznanih
anomalij, T'N (angl. True Negatives) Stevilo pravilno za-
znanih vzorcev brez napak in F'P (angl. False Positives)
Stevilo dobrih vzorcev, zaznanih kot anomalije.

5 Rezultati

Kvantitativna evalvacija. Modela za loCevanje Ciste
prosene kase od neolusCenega prosa smo najprej eva-
luirali kvantitativno.  Primerjava ROC krivulj obeh
algoritmov je prikazana na Sliki 4. Kot je razvidno
iz grafa, binarni razvsCevalnik, ki temelji na metodi
CS-Flow, deluje bolj natan¢no v primerjavi s PaDiM, saj
doseze T'PR = 1 pri precej nizji vrednosti F'PR.

PaDiM CS-Flow
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Slika 4: ROC krivulji modelov PaDiM [3] in CS-
Flow [13], generirani na testni podatkovni bazi ob pre-
izkusu delovanja algoritmov z namenom detekcije ne-
oluscenega prosa. Opazimo, da je delovanje binarnega
razvrscevalnika, ki temelji na CS-Flow bolj natacno v pri-
merjavi s PaDiM.

Ceprav oba modela dosezeta AUC rezultat vedji od
0.9, je delez Ciste prosene kase med anomalijami ob
dovoljenem 1% anomalij med sortirano proseno kaSo
FPRQ1%OA (angl. False Positive Rate at 1% Output
Anomalies) obcutno vis§ji pri metodi PaDiM (Tabela 1).



V praksi to pomeni, da gre 76.09% &istega zrnja v izmet.
S tem algoritmom za avtomatizirano detekcijo anomalij
smo torej delo povezano z ro¢nim pregledovanjem
izlofenega zrnja zmanjsali le za slabih 24%. CS-Flow po
drugi strani zavrze le 21.88% dobrih zrn.

[Metoda | AUC | FPR@1%OA [%] |
PaDiM [3] | 0.9139 76.09
CS-Flow [13] | 0.9878 21.88

Tabela 1: Kvantitativnha ocena delovanja modelov Pa-
DiM in CS-Flow z izra¢unom povrSine pod ROC kri-
vuljo (AUC) in izraCunom deleza Ciste prosene kase
med anomalijami ob 1% anomalij med Cistim zrnjem
(FPR@1%O0A).

Kbvalitativna evalvacija. Da bi boljSe razumeli na-
tancnost delovanja algoritma CS-Flow, smo med testnim
zrnjem poiskali neuspe$no zaznane primere. Izbrani
vzorci so prikazani na Sliki 5. Kot je razvidno iz slike,
so Cista prosena zrna, ki so bila zaznana kot anomalije
(Slika 5a), po obliki bolj podobna neolus¢enemu zrnju.
Nezaznane anomalije pa odstopajo od tipi¢nih anomalij
tako po obliki kot tudi po teksturi in barvi (Slika 5b). Vse
laZne detekcije so veckrat tudi posledica slabe osvetlitve.

Slika 5: Primeri dobrih zrn, zaznanih kot anomalije (a)
in anomalij zaznanih kot dobra zrna (b). Glavni razlog za
neuspesno razvr$canje vzorcev je odstopanje njihovega
izgleda od tipi¢nih primerov razreda kateremu pripadajo.

6 Zakljucek

Predstavili smo holisti¢en pristop k locevanju prosene
kase od neoluscenega prosa z enorazrednim zaznavanjem
anomalij v slikah. NaSi eksperimenti so pokazali, da
je metoda CS-Flow zelo uspesSna pri zaznavi neZelenih
zrn, pri cemer ucinkovito zmanjsa potrebe po dodatnemu
ro¢nemu pregledovanju zrnja sortirano kot izmet. V
prihodnosti se bomo osredotocili na razvoj lastnega
algoritma, ki bi Se bolj natan¢no zmanjsal delez laznih
napak. Razvili bomo tudi postopek izpihovanja neZelenih
tujkov.
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