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1. UVOD

Kontrola proizvodnje nezaobilazni je ¢imbenik u industrijskim postrojenjima. Ona
omogucuje rano prepoznavanje neispravnog proizvoda te tako smanjuje losu kvalitetu i troskove.
Time se osigurava efektivna, efikasna i ekonomicna proizvodnja. Pojavom automatizacije sve vise
se smanjuje potreba za ljudskom snagom u tom sektoru. Jedna od industrija koja koristi kontrolu
proizvodnje jest prehrambena odnosno vocarska industrija. Nakon §to se voce ubere (na poljima,
u plastenicima ili sli¢no), postoje razne opcije gdje ono moze zavrsiti. Voce se nakon branja moze
skladistiti u hladnjacama, pakirati za transport ili direktno stavljati na trziste. Pri tome voce prolazi
kroz kontrolu kakvoce. Pravilnik o kakvoci voca propisuje zahtjeve kakvocée koje se odnose na
klasifikaciju, kategorizaciju i senzorna svojstva, uvjete pakiranja, prezentiranja i nacin
oznacavanja [1]. Sve viSe kontrolu proizvodnje (kakvoce), umjesto ljudi, nadziru strojevi. Polja,
voc¢njake 1 plastenike pocinju nadzirati roboti 1 bespilotne letjelice, dok se u industrijskim
postrojenjima na pokretnim linijama postavljaju strojevi koji kontroliraju kakvocu voca [2]. Voce
se po pokretnoj liniji najcesce kreée (rasuto) jedno po jedno ili u kartonskim (ili plasticnim)
kutijama. U kutijama (pogotovo onih Ekstra klase) se nalaze kartonski podlosci koji sluze za
zaStitu od mehanickih oSte¢enja prilikom transporta, za lakSe skladiStenje voca te radi

prezentiranja (Slika 1.1.).

Slika 1.1. Primjer kartonske kutije za odlaganje voca

Pomocu transportne linije, kutija s vo¢em se kreCe prema sustavu gdje se odreduje njezina
kakvoca. Sustavi se najcesce sastoje od nekoliko senzora, koji detektiraju kutiju na odredenom

mjestu te kamere koja uz pomo¢ odredenog algoritma racunalnog vida ili neuronskih mreza,
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procjenjuju kakvocu voca u kutiji. Nakon procjene kakvoce, kutija se Salje u daljnji postupak. Na

slici 1.2. je prikazan jedan takav sustav na koji ¢e se oslanjati ovaj rad.

e Jabuke ---»Pokretna linija

Rasvjeta

Kamera

L--> Kaseta S S S— > Vizijska kutija

Senzori

Slika 1.2. Primjer sustava za kontrolu kakvoce vocéa

U ovom diplomskom radu testirati ¢e se nekoliko algoritama ra¢unalnog vida i neuronskih mreza
koje bi se mogle primijeniti na ranije opisan sustav (Slika 1.2.). Na temelju slike dobivene
kamerom potrebno ¢e biti detektirati voce koje se nalazi u kutiji. Osim detekcije voca, potrebno
¢e biti odrediti njihov broj te procijeniti njihovu veli¢inu. Pregled podrucja ove problematike bit
¢e dan u poglavlju 2. U poglavlju 3 bit ¢e opisan nacin prikupljanja, anotacije 1 augmentacije slika
potrebnih za izradu podatkovnog skupa koji ¢e se primijeniti za neuronske mreZe opisane u
poglavlju 4. Opis testiranih algoritama za procjenu veli¢ine vo¢a odnosno brojanje je dan u
poglavlju 5. Poglavlje 6 opisuje koriStene alate te daje osvrt na rezultate testiranih algoritama

koriStenih u radu. Na temelju rezultata ¢e se dati zakljucak u zadnjem (7) poglavlju.



2. PREGLED PODRUCJA TEME

Pojavom i razvojem ra¢unalnog vida i neuronskih mreza omogucena je njihova primjena
u raznim industrijskim granama. Jedna od industrija u kojoj pronalaze primjenu je vocarska
industrija. Aktualni znanstveni i prakti¢ni dosezi Cesto ih koriste i analiziraju na poljima,
voénjacima ili plastenicima. Kako bi ih se moglo koristiti, za njih se izraduju podatkovni skupovi.
Na internetu se mogu pronaci razni podatkovni skupovi za klasifikaciju, segmentaciju i detekciju
voca. Od malih i jednostavnih skupova podataka [3, 4] (koje izraduju entuzijasti) pa do velikih i
zahtjevnijih koji su koristeni u svrhu znanstvenih radova [5, 6, 7]. Prema [6], podatkovni skup
sadrzi preko 40000 anotiranih instanci objekta na 1000 slika, dok [5] sadrzi 1120 slika jabuka,
1964 manga i 620 badema. Skupovi se koriste u voénjacima pa je broj slika veci kako bi neuronske
mreze mogle bolje generalizirati scenu. Prije pojave neuronskih mreza, rane metode su se
uglavnom oslanjale na staticke pragove boja (engl. static color thresholds) ¢ije su nedostatke
nadopunjavali dodatni senzori, kao $to su termalne ili bliske infracrvene (NIR) kamere [8].
Neuronske mreze koje se najéesée koriste za detekciju voca su Faster RCNN i YOLO. Faster
RCNN se pojavljuje 2015. godine u radu znanstvenika Rena i dr. [9] te postaje jedan od poznatijih
metoda prepoznavanja objekata. Sa i dr. [10] uz pomo¢ Faster RCNN-a te spajanjem slika
dobivenih iz dva modaliteta, RGB i NIR, prepoznaju slatke paprike. Ovaj model ostvaruje F1
mjeru od 0,838. Koriste¢i skup za jabuke 1 manga [5], Bargoti i Underwood ostvaruju F1 mjeru
vecu od 0,9 [11]. Koriste¢i Faster RCNN za detekciju breskvi, Assungdo i dr. [12] ostvaruju 0,90
prosjecnu preciznost (engl. average precision) s omjerom presjeka i unije od 0,5 (engl. intersection
over union). YOLO algoritam se pojavljuje 2016. godine [13] te zbog svoje brzine i jednostavnosti
se uvelike pocinje koristiti za detekciju objekata u stvarnom vremenu. Danas postoje mnoge
poboljsane varijante YOLO algoritma (v2, v3, v4 itd.). Prema [14], koriste¢i YOLOv4 algoritam
ostvario je prosjecnu preciznost od 0,9995 prilikom detekcija banana u plantazama. Parico 1
Ahamed [7] koriste takoder YOLOv4 varijante pri detekciji krusaka u stvarnom vremenu za
primjenu na mobilnim telefonima. Oni ostvaruju prosje¢nu preciznost od 98%. Koriste¢i YOLO
algoritam za detekciju limuna, u [15] se ostvaruje prosje¢na preciznost od 96,28%, a u [16] za
detekciju manga 98,3% s F1 mjerom od 0,968. Rezultat od 99,5% za prosje¢nu preciznost ostvaren
je uradu [17] za detekciju rajCice. Jako je malo istraZzenih i opisanih radova u podrucju izracuna
ili procjene veli¢ine voca. NajceS¢e opisani algoritmi za procjenu veliCine voca koriste
klasifikaciju [18] ili tehnike praga (engl. thresholding technique) [18, 19]. Prema [18], primjenom
tehnike praga, ostvarena je to¢nost klasifikacije raj¢ice od 80%. Sto se tiée algoritama za brojanje

voca takoder se Cesto koriste tehnike praga kao §to je segmentacija objekata po boji [20]. Kako

3



navodi [8], najviSe se primjenjuje Houghova detekcija krugova [21] ili se sumiraju izlazi

(prepoznati objekti) koje daje neuronska mreza.



3. PODATKOVNI SKUP

Kao $to je ranije reeno, postoje razni skupovi podataka za klasifikaciju, segmentaciju i
detekciju voéa. Cesto su podatkovni skupovi za detekciju voca prikupljeni unutar voénjaka ili
su slikani radi vlastitih primjera. U ovom diplomskom radu bit ¢e koriSten vlastito izraden
podatkovni skup. Voce za koje ¢e se raditi podatkovni skup su jabuke sorte Granny Smith. U

prilogu P.3.1. se moze pronaci podatkovni skup koriSten u ovom radu.

3.1. Prikupljanje slika

Slika 3.1. prikazuje maketu izradenu za potrebe prikupljanja slika. Maketa je napravljena
od drveta u obliku slova “C* gdje je na njezinom vrhu ucvrS¢ena prsten rasvjeta radi
kontroliranog osvjetljenja. Na prsten rasvjetu je postavljen mobitel s kojim su prikupljene slike
jabuka koje su se nalazile u kutiji. Uslikano je 100 slika razli¢ito rasporedenih jabuka. Osim
jabuka, u kutiji su bili postavljeni i strani predmeti poput krusaka, jabuka druge sorte i lis¢a

(Slika 3.2.). Maketa je napravljena kao primjer sustava iz industrijskog postrojenja (Slika 1.2.).

Slika 3.1. Prikaz izradene makete za prikupljanje slika



Slika 3.2. Izgled dobivenih slika za podatkovni skup

3.2. Anotacija slika

Kako bi se jabuke mogle detektirati potrebno je anotirati slike. Anotiranje je proces
oznacavanja podataka na slikama [22]. Tehnike dubokog ucenja koriste tekstualno napisane
informacije o podacima za trening algoritama. Pomocu njih sustav ,,nauci* prepoznati objekte na
slici. Alat s kojim je izvrSena anotacija naziva se Make Sense [23]. Make Sense je besplatan web
baziran alat otvorenog koda za anotiranje podatkovnih skupova (Slika 3.3.). Nakon ubacivanja
slika u alat, jabuke su pravokutno oznacene ¢ime se dobivaju grani¢ni okviri (engl. bounding
boxes). Grani¢ni okviri nose informaciju o ozna¢enom objektu napisanu u odredenom formatu.

Anotacije su na kraju izvezene u YOLO, VOC XML i1 CSV formatu.

08 makesense.a
7l Make Sense @ Actions ¥ Community Project Name: my-project-name

o%, 125 4 B | ) RO

|°|
v

draw your first

bounding box

jabuka_1jpg [> Polygon

Slika 3.3. Prozor alata Make Sense



3.3. Augmentacija slika

Prema [24], augmentacija slika je procedura pri kojoj se skup podataka umjetno prosiri
primjenjivanjem razli€itih transformacija na slike. Neke od prednosti augmentacije su ubrzanje
dobivanja dovoljno podataka za podatkovni skup, sprjeavanje pretjeranog uskladivanja nad
podacima (engl. overfitting) te poboljSanje dobivenih rezultata modela. Neke od vrsta
augmentacija slika su vertikalno ili horizontalno zakretanje, izrezivanje dijelova slike, rotacija,
mijenjanje kontrasta i svjetline, promjena veli¢ine ili oStrine slike 1 tako dalje. One se dijele u
dvije kategorije, afine augmentacije (rotacija, vertikalno zakretanje, promjena veli¢ine slike itd.)
1 augmentacije na razini piksela (mijenjanje kontrasta, svjetline, oStrine itd.) [24, 25]. Kako bi
se augmentacija slika provela koriStena je Python biblioteka naziva Albumentations.
Augmentacija s Albumentations bibliotekom je brza i fleksibilna te je Siroko upotrebljavana u
industrijama, istrazivanjima i natjecanjima iz racunalnog vida i dubokog ucenja, projektima
otvorenog koda [26]. Albumentations sadrzi vise od 60 razli¢itih metoda augmentacija slika
koje se mogu koristiti za klasifikaciju, segmentaciju, prepoznavanje objekata 1 tako dalje. Pri
augmentaciji slika za prepoznavanje objekata osim augmentacija slika moraju se augmentirati i
grani¢ni okviri. Kao $to je u prijasSnjem potpoglavlju reeno, anotacije su izvezene u razli¢itim
formatima. Formati koji ¢e biti koriSteni u ovom radu su VOC XML i YOLO. U VOC formatu
koordinate grani¢nih okvira prikazuje se kao [x_min, y_min, x_max, y_max]. One predstavljaju
vrijednosti u pikselima gdje x_min 1 y_min su koordinate gornjeg lijevog, a x max 1 y_max
donjeg desnog kuta grani¢nog okvira. Grani¢ni okvir u YOLO formatu se prikazuje kao
[object id, x center, y center, width, height]. Object id predstavlja oznaku klase objekta.
X center 1y _center predstavljaju (vrijednosti u pikselima) koordinate centra grani¢nog okvira
gdje je x-os (x_center) podijeljen sa Sirinom, a y-os (y_center) s visinom slike kako bi
vrijednosti bile normalizirane. Width 1 height predstavljaju Sirinu 1 visinu grani¢nog okvira te su
takoder normalizirani. Albumentations podrzava Pascal VOC, Albumentations, COCO 1 YOLO
formate [27]. U ovom radu su koristene sloZene augmentacije kako bi se augmentirane slike §to
bolje razlikovale od izvornih. Slika 3.4. prikazuje primjer programskog koda sloZene

augmentacije.

transform = A.Com
A.Blur(blur 1imit=51, always apply=False, p=6.5),

A.VerticalFlip(p=0.5)],
bbox params=A.BboxP

Slika 3.4. Primjer koda slozene augmentacije slike



Slozena augmentacija predstavlja primjenu viSe vrsta augmentacije na izvornu sliku. Slozene
augmentacije koje su koristene u ovom radu su:

e Rotacija od +10° (Rotate) 1 horizontalno zakretanje (HorizontalFlip),

e Rotacija od -10° i vertikalno zakretanje (VerticalFlip),

e Zamagljivanje (Blur) i vertikalno zakretanje,

e Zamagljivanje i horizontalno zakretanje,

e Smanjivanje svjetlosti 1 kontrasta (RandomBrightnessContrast) 1 horizontalno

zakretanje te

e Povecéavanje svjetlosti i kontrasta i vertikalno zakretanje.

Augmentacijom podatkovni skup je povecan na 200 slika ¢ime je povecana njegova robusnost.

Slika 3.5. prikazuje neke od provedenih augmentacija slika.

Rotacija od -10° i
vertikalno zakreatnje

Zamagljivanje i
horizontalno zakretanje

Smanjivanje svjetline i
kontrasta i horizontalno
zakretanje

Slika 3.5. Augmentacija slika



4. DETEKCIJA VOCA

Jedan od Cestih i vaznih problema s kojim se suoCava podrucje racunalnog vida i umjetne
inteligencije je detekcija voca. Kao Sto je i ranije reCeno, taj se problem najceSce rjeSava
implementacijom neuronskih mreza. lako vecina radova koristi neuronske mreze za detekciju
voca unutar vo¢njaka ili plastenika, u ovom radu ¢e oni biti testirani za sustav opisan u uvodnom
poglavlju. Najcescée koristeni modeli neuronskih mreza za detekciju voc¢a su Faster RCNN 1
YOLO te ¢e oni biti opisani u ovom poglavlju. Faster RCNN spada u kategoriju dvofaznog
(engl. two-stage detector), a YOLO jednofaznog (engl. one-stage detector) detektora. Dvofazna
detekcija je metoda dobivanja rezultata sekvencijalnim izvodenjem klasifikacije (engl.
classification) 1 prijedloga regije (engl. regional proposal) [28]. Prijedlog regije predstavlja
isjecak slike koji bi mogao predstavljati neki objekt. S druge strane jednofazna detekcija
klasifikaciju 1 prijedlog regije radi istovremeno. Zbog svoje arhitekture dvofazne detekcije
imaju manju brzinu detekcije i vecu to¢nost, a jednofazne detekcije imaju vecu brzinu detekcije

1 manju to¢nost [28]. U nastavku ¢e biti dan opis Faster RCNN i YOLO mreze koristen u radu.

4.1. Faster RCNN

Faster RCNN mreza pripada kategoriji regijski temeljene konvolucijske neuronske mreze
(RCNN) koju je razvio i1 opisao Ross Girshick i drugi [29] u radu iz 2014. godine. RCNN tada
postaje trenutno dostignuce (engl. state-of-the-art) u podrucju prepoznavanja i segmentaciji
objekata. RCNN za ulaznu sliku kreira prijedloge regija koriste¢i selektivnu pretragu (engl.
selective search). Selektivna pretraga iterativno segmentira sliku te svakom segmentu (regiji) slike
dodaje grani¢ni okvir [30]. Segmenti (regije) se grupiraju na temelju sli¢nosti boja, teksture, oblika
1 veli¢ina. Prijedlozi regija zatim sluZe kao ulazi u konvolucijsku neuronsku mrezu. Konvolucijska
neuronska mreza izdvaja znaCajke (engl. feature map) koje stroj sa potpornim vektorima (engl.
Support Vector Machines) koristi za klasifikaciju regije, a linearni regresijski model za
podesavanje grani¢nih okvira. Nedostaci ovog modela su $to zahtjeva puno memorijskog prostora,
a treniranje modela i detekcija objekata na slici je spora [31].

Pojavom Fast RCNN-a [32] smanjuje se potreba za memorijskim prostorom, a vrijeme
treniranja modela i detekcije objekta se ubrzalo. Treniranje je jedno-stupanjsko (engl. single stage)
te osvjezava sve parametre mreze. Takoder je veca preciznost u odnosu na RCNN. U Fast RCNN-
u izdvajanje znacajki se vrsi jednom pomocu konvolucijske neuronske mreze. U Fast RCNN-u

ulaz u konvolucijsku neuronsku mrezu je cijela slika te prijedlozi regija, za razliku od RCNN-a



koji svaki prijedlog regije $alje na ulaz mreze. Svaki se prijedlog regije zatim projicira u podrucje
od interesa (engl. Region of Interest - Rol) u izdvojenim znacajkama. Nakon toga slijedi Rol sloj
sazimanja koji za svako podrucje od interesa (prijedlog regije) stvara polje vektora znacajki fiksne
visine i Sirine te se na vektore znacajki unutar polja primjenjuje max-sazimanje operacija (engl.
max-pooling). Za svako polje dobiveno Rol slojem sazimanja, izraunava se vektor znacajki
pomocu potpuno povezanih slojeva. Iz tog vektora znacajki ponovno nekoliko potpuno povezanih
slojeva izracunava vrijednost pripadnosti objekta nekoj klasi te poboljSanje granicnog okvira. Za
klasifikaciju prijedloga regije koristi se softmax metoda, a za podeSavanje grani¢nog okvira

regresijski model. Slika 4.1. prikazuje Fast RCNN arhitekturu.

: Outputs: beX
{Deep softmax regressor
ConvNet e ’
Rol FC
pooling
Ak Rol layer
=projection *:jﬁgﬁé'
Conv X Rol feature
feature map vector For each Rol

Slika 4.1. Arhitektura Fast RCNN-a [32]

Nedostatak Fast RCNN-a je §to se puno vremena potrosi na algoritam selektivne pretrage.
Faster RCNN [33] rjesava taj problem zamjenom selektivne pretrage mrezom koja prepoznaje
podruéje od interesa (engl. Region Proposal Network - RPN). RPN dobije izdvojene znacajke iz
okosne konvolucijske neuronske mreze (engl. backbone network) po kojima se pomice prozor
dimenzija npr. 3 x 3 (Slika 4.2.) koji svakom vektoru znacajki pridruzuje nize dimenzionalan
vektor znacajki [33, 34]. Pomocu vektora znacajki 1 potpuno povezanog sloja mjeri se vjerojatnost
pronalaska objekta te se predlaze grani¢ni okviri (engl. anchor boxses). Na kraju se pomocu
metode ne-maksimum potiskivanja (engl. Non-Maximum Suppression) dobije N najvise rangiranih
prijedloga regija. Osim RPN-a, Faster RCNN se sastoji i od Fast RCNN-a. RPN prosljeduje
prijedloge regija Fast RCNN-u koji onda za svaki prijedlog odreduje klasu i poboljSava granicni
okvir. Slika 4.3. prikazuje arhitekturu Faster RCNN-a.
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Slika 4.2. Region Proposal Network — RPN [33]

classifier

Rol pooling

bropo V - /

Region Proposal Networky

feature maps

conv layers I

AT T

Slika 4.3. Arhitektura Faster RCNN-a [33]

U ovom diplomskom radu testirati ¢e se Faster RCNN mreza s razli¢itim okosnim
konvolucijskim neuronskim mrezama. Okosne neuronske mreze se odnose na mreze koje obraduju
ulazne podatke za izdvajanje znacajki [35]. Postoji puno konvolucijskih neuronskih mreza koje se
koriste kao okosnica, a u ovom radu ¢e se koristi VGG16 1 ResNet-50-FPN.

VGG16 mreza je predstavljena 2014. godine u radu Karena Simonyana i Andrewa
Zissermana [36]. Tada je bila dostignuée u podrucju mreza za izdvajanje znacajki te se smatrala
vrlo dubokom mrezom. Mreza se sastoji od 16 tezinskih slojeva (Slika 4.4.). VGG16 sadrzi 13

konvolucijskih slojeva, 5 max-sazimanja i 3 potpuno povezana sloja. Kao ulaz u mrezu uzima se
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tenzor 224x224x3. VGG16 koristi 3 x 3 konvloucijski filter uz korak uzorkovanja (engl. stride) 1,
ispunjenje rubova (engl. padding) mu je 1, a od sloja sazimanja filter ima dimenziju 2 x 2 uz korak
uzorkovanja 2. Na krajevima mreze se nalaze 3 potpuno povezana sloja gdje prva 2 imaju 4096
kanala, a zadnji 1000. Poslije potpuno povezanih slojeva slijedi softmax metoda pri izlazu iz
mreze. Nedostaci VGG16 mreze Sto je jako spora za treniranje te Sto zauzima jako puno

memorijskog prostora i Sirinu propusnog pojasa (engl. bandwidth) [37].

ConvNet Conﬁémation

A A-LEN B C D E
1T weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers

mnput (224 x 224 RGB 1mage)
convi-64 conv3-64 comv3-64 convi-64 conv3-64 cotv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 cotv3-64 conv3-64
maxpool
comv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | comv3-128
conv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | comv3-128

maxpool
comv3-256 | conv3-256 | comv3-256 | conw3-236 | comv3-236 | comv3-236
comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | conw3-256 | comv3-236 | comv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
comv3-512 | comv3-512 | comv3-312 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512
comv3-512 | comv3-512 | comw3-512 | comw3-512 | comv3-512 | comv3-512
convl-512 | comv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool
comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comw3-512 | comv3-512 | comv3-512
comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comw3-512 | comv3-312 | comv3-512
convl-512 | comv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-40%6
FC-1000
soft-max

Slika 4.4. Primjeri arhitektura VGG-a mreza [36]

ResNet-50 [38] mreza se sastoji od 50 teZinskih slojeva. Ona rjeSava problem dodavanja
viSe konvolucijskih slojeva u mrezu, bez dobivanja problema nestajanja gradijenta (engl.
vanishing gradient problem) [39]. Taj problem se rijesio pre¢ac vezom (engl. shortcut connections)
koja preskace odredene slojeve mreze. ResNet-50 precac vezom preskace 3 sloja te koristi 1 x 1
konvolucijski sloj s kojim smanjuje broj parametara. Tako mreZa postaje puno brza za treniranje.
U ovom radu ResNet-50 se koristi s piramidalnom mrezom za znacajke (engl. Feature Pyramid
Network - FPN) [40]. FPN je mreza piramidalnog koncepta za izvlacenje znacajki sa slika. Ona
daje viSestruki sloj izdvojenih znacajki ¢ime se povecava tocnost i1 kvaliteta informacije. FPN se
sastoji od uzlaznog (engl. bottom-up) i silaznog (engl. top-down) puta [41]. Uzlazni put koristi
ResNet mrezu za izdvajanje znacajki koja se sastoji od nekoliko konvolucijskih modula ¢iji se

izlazi kasnije koriste pri silaznom putu (Slika 4.5.).
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Slika 4.5. Izgled piramidalne mreze za znacajke [41]

Nakon svakog konvolucijskog modula prostorna dimenzija se upola smanji. Na zadnjem
konvolucijskom modulu primjenjuje se konvolucijski filter dimenzija 1 x 1 kako bi se smanjila
dubina kanala prvih izdvojenih znacajki u silaznom putu. Krecuéi se silaznim putem, svaka se
izdvojena znaajka dvostruko uzorkuje (pomocu algoritma najblizih susjeda) te se spaja s
odgovaraju¢im filtriranim izlazom konvolucijskog modula. Na novonastalim izdvojenim
znacajkama se primjenjuje konvolucijski filter (dimenzija 3 x 3) radi uklanjanja alias efekta. Za
prvi konvolucijski modul se ne koriste ranije opisane operacije. Slika 4.6. prikazuje izgled Faster

RCNN mreze koriste¢i ResNet-50-FPN okosnicu.

Slika 4.6. Faster RCNN s ResNet-50-FPN okosnicom [41]
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4.2. YOLOv4

YOLO (engl. You Only Look Once) algoritam (kao Sto mu i samo ime govori) pripada u
kategoriju jednofaznih detektora. Svojom pojavom u radu iz 2016. godine [13] (radi svoje brzine)
postaje trenutno dostignuce u podrucju detekcije objekata u stvarnom vremenu. Osnovni princip
YOLO algoritma je jednostavan. Jedna konvolucijska mreza istovremeno radi predikciju
koordinata grani¢nog okvira 1 klasifikaciju za te okvire [13]. Prvo se slika podjeli u mrezu s N
¢elija gdje svaka Celija ima istu dimenziju. U svakoj Celiji se vr$i predikcija grani¢nih okvira,
vjerovatnost pojavljivanja objekta unutar grani¢nih okvira i vjerovatnost pripadanja objekta
odredenoj klasi. Na kraju se primjenjuje ne-maksimum potiskivanje gdje se prvo provjerava jesu
li preklapajuci grani¢ni okviri iste klase. Ako su grani¢ni okviri iste klase, ratuna se omjer presjeka

1 unije nakon ¢ega se izbacuju oni s malim omjerom.

S x S grid on input Final detections

Class probability map

Slika 4.7. Model YOLO algoritma [13]

S godinama YOLO algoritam je dobivao svoje inacice. 2016. godine izlazi YOLOv2 [42]
koji uvodi ,,anchor-box‘ regije za predikciju ¢ime je omoguceno predvidanje viSe grani¢nih okvira
za svaku ¢eliju [43]. S ovom opcijom poboljsano je detektiranje malih objekata. Nakon YOLOv2
dolazi verzija YOLOV3 [44], koja umjesto DarkNet-19 koristi Darknet-53 okosnicu te radi
predikciju grani¢nih okvira u tri razli¢ita omjera. YOLOvV4 [45] se pojavljuje 2020. godine te ¢e
se zbog svoje ucestale primjene u detekciji voca koristiti 1 biti opisan u daljnjem dijelu rada.

Arhitektura YOLOv4 mreze se sastoji od nekoliko cjelina. Nakon $to slika ude u YOLOv4

arhitekturu, ulazi u cjelinu koju ¢ini okosna neuronska mreza koja zajedno sa sljede¢om cjelinom,
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vratom arhitekture (engl. neck), izdvaja znacajke sa slike. Na kraju se nalazi glava arhitekture.
Inace, glavu arhitekture ¢ine jednofazne ili dvofazne mreze koje sluze za predikciju (Slika 4.8.).
YOLOV4 sacinjavaju: CSPDarknet53 mreza kao okosnica, prostorno piramidalno sazimanje (engl.
Spatial Pyramid Pooling - SPP) s putnom agregacijskom mrezom (engl. Path Aggregation
Network - PANet) ¢ini vrat mreze, a glavu ¢ini YOLOV3 koji se koristi za predikciju.

]
]
: : One-Stage Detector ) !
: : [ Input Backbone - Neek Dense Prediction : : Sparse Prediction :
1
1 | I
X - ' .
i r @ oz
[ 1
L
[
E & :
[ f : : ]
[
¥ _!'/ | < i
[ y I —
I ! : 7 :
11 1l |
: | [ g [ S— :

Input: { Tmage, Patches, Image Pyramid, ... }

Backbone: { VGG16 s ResNet-50 . ResMNeXi-101 , Darknets3 M.
Neck: { FPN , PANet » Bi-FPN -
Head:
Dense Prediction: | RPN LYOLO , 88D . RetinaNei , FCOS youe }

Sparse Prediction: { Faster R-CNN . R-FCN Y], ...}

Slika 4.8. Opceniti prikaz cjelina mreZa za prepoznavanje objekata [45]

CSPDarknet53 je baziran na DenseNet mrezi. DenseNet [46] mreZa se sastoji od nekoliko potpuno
povezanih slojeva podijeljenih u blokove te prijelaznog sloja. Prijelazni sloj ima funkciju da izlaz
1z 1-tog bloka bude spojen s ulazom i-tog bloka te tako spojeni ishod postaje ulaz (i + 1)-tog bloka
[47]. Kod CSP arhitekture (engl. Cross Stage Partial architecture) i-ti ulaz se dijeli na dva dijela.
Prvi ulaz prolazi kroz blok potpuno povezanih slojeva, a drugi ulaz taj blok preskace te se spaja s
rezultatom prvog ulaza nakon njegovog prolaska kroz blok. Vrat mreZe sakuplja slike izdvojenih
znacajki te ih obraduje. Vrat se sastoji od dva dijela: prostornog piramidalnog sazimanja i putne
agregacijske mreze. Prostorno piramidalno saZzimanje koristi slojeve sazimanja kako bi, bez obzira
na dimenzije izdvojenih znacajki, generirala znaCajke fiksne veli¢ine. Putna agregacijska mreza
poboljsava proces segmentacije instance cuvanjem prostornih informacija koje pomazu u pravilnoj
lokalizaciji piksela za predvidanje maske [48]. Ova modificirana mreza ulancava susjedne slojeve
umjesto da ith dodaje kod sloja sazimanja adaptivnih znacajki (engl. adaptive feature pooling).
Glava mreze sluzi za kona¢nu predikciju objekata, koju u ovom sluc¢aju ¢ini YOLOv3 mreza. U
YOLOvV4 radu dodane su i opisane neke nove znaCajke nazvane ,,.Bag of freebies* i ,,Bag of

specials®. ,,Bag of freebies* se najvise odnose na nacine augmentacije podataka ne povecavajuci
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trosak zakljuCivanja (engl. inference cost). Neke metode koje spadaju u ,,Bag of freebies™ su:
mozaik i,,Cut-Mix* augmentacija podataka, IoU gubitak, ,,DropBlock* regularizacija itd. ,,Bag of
specials“ samo malo povecavaju trosak zakljuc¢ivanja, ali znacajno povecavaju to¢nost predvidanja
objekata [45]. U ovom radu ¢e se osim YOLOv4 mreze testirati i YOLOv4-tiny verzija mreze.
YOLOv4-tiny je manja verzija YOLOv4 mreze te zbog svoje arhitekture ima veéu brzinu
detekcije. YOLOv4-tiny ima smanjen broj konvolucijskih slojeva, ima dva YOLO sloja (YOLOv4

ima tri) te je manji broj grani¢nih okvira za predikciju [49].
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5. PROCJENA VELICINE I BROJANJE VOCA

Veli¢ina voéa jako je bitan faktor pri kontroli kvalitete vo¢a. U ovom poglavlju je opisana
implementirana metoda za procjenu veli¢ine vo¢a. Metoda koja se koristila je segmentacija slike
pomocu boje. Nakon detekcije voca, voce je potrebno prebrojati. Znanje o koli€ini voca je bitno
kod skladistenja i inventure robe. Za prebrojavanje voca u kaSeti isprobana je Houghova detekcija

krugova.

5.1. Segmentacija slike pomocu boje

Segmentacija slike je operacija podjele piksela slike na disjunktne podskupove, pri cemu
jedan podskup predstavlja objekt od interesa na slici, a ostali predstavljaju pozadinu odnosno druge
objekte na sceni [50]. Objekte mozemo segmentirati po boji, geometrijskim oblicima i sl. U nasem
sluc¢aju zelene jabuke sorte Granny Smith se znatno razlikuju od sive kartonske podloge pa je
segmentacija po boji dobar izbor. RGB sliku (gdje R predstavlja crvenu, G zelenu i B plavu
komponentu slike) je moguce transformirati u binarnu sliku. Binarna slika se dobije sljede¢om

formulom [50]:

{11 akoje Tmin < Tm < Tmax /\gmin < Im < Imax /\ bmin < bm < bmax (5_1)
m

0, inace

gdje su

Cm - piksel m binarne slike,

T, 9mo bm - Crvena, zelena i plava komponenta boje piksela m,

Tmin Tmax - dONja 1 gornja granica intervala intenziteta crvene boje objekta od interesa,
Imin» Y9max - donja i gornja granica intervala intenziteta zelene boje objekta od interesa,

bin, bmax - donja i gornja granica intervala intenziteta plave boje objekta od interesa.
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Slika 5.1. HSV prostor boja [51]

Osim RGB prostora boja postoji 1 HSV prostor boja (Slika 5.1.). U HSV prostoru boja, H element
predstavlja boju u frekvencijskom vidljivom spektru, S element predstavlja zasi¢enje neke boje
(Sto je veca to je intenzivnija, Sto je manja to je sivlja) i V element predstavlja svjetlinu neke boje.
Odabrana boja u HSV 3D prostoru bit ¢e bolje lokalizirana i vizualno odvojiva [52]. KoriStenjem
odredenih programskih biblioteka realizirat ¢e se segmentiranje jabuka pomo¢u HSV prostora
boja. Segmentiranje se primjenjuje na cijelu sliku dobivenu kamerom. Kada se segmentacijom
dobije binarna slika moc¢i ée se odrediti veli¢ina detektiranih podrucja odnosno objekata. Podrucje
detektiranog objekta bit ¢e izrazeno u pikselima, ali primjenom ,,piksel po metrici® kalibracije
(engl. pixels per metric) [53] veliCina objekta ¢e biti izraZzena u milimetrima. Time ¢e se rijesiti

problem odredivanja veli¢ina jabuka u kutiji.

5.2. Houghova detekcija krugova

Cesto se u raunalnom vidu nailazi na problem pronalaska raznih oblika na slici. Problem
pronalaska linija mozZe se rijesiti Houghovom transformacijom. Houghova transformacija moze se
opisati kao transformacija tocke iz x-y ravnine u prostor parametara [21]. Umjesto Kartezijevim
koordinatnim sustavom, linija je prikazana njezinom normalom odnosno kutom (0) i duzinom (p):

p = xcos(0) + ysin(0) (5-2)
Cesto je umjesto linija na slikama potrebno prepoznati krugove. Krug je jednostavnije prikazati u
prostoru parametara (jer mu se parametri direktno prenose u prostor parametara) s radijusom (r) i
centrom (a, b):
x =a+rcos (0) (5-3)
y = b + 1 sin (8)
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Houghova transformacija za krugove je kompleksnija jer prostor parametara za krug spada u R>.
Houghova transformacija za krugove zapocinje pronalaskom svih rubova na slici. To se obradi
nekim algoritmom za pronalazak rubova npr. Canny algoritmom. Nakon toga na svakoj tocki ruba
(koja ¢e predstavljati srediSte kruga) ¢e se nacrtati krug radijusa r (Slika 5.2.). Pri tome se
inkrementiraju vrijednosti u akumulacijskoj matrici. Najvece vrijednosti u akumulacijskoj matrici

predstavljaju srediSta krugova na slici. Pronalaze se varijable a, b i r za prikaz krugova.

Orginal Input Image, r = 20, 7= 25

CHT for circle with r= 25

50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200

(a) The input image. (b) Hough transform where r = 20. (c) Hough transform where r = 25.

Slika 5.2. Primjer Houghove transformacije za krugove [21]
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6. REZULTATI

Programski jezik koji se koristio za izradu diplomskog rada je Python [54]. Python je
besplatni programski jezik, jednostavne sintakse s velikom korisnickom zajednicom. Osim toga,
Python ima veliki izbor kvalitetnih biblioteka za digitalnu obradu slike, znanost o podacima i
strojno ucenje potrebnih za izradu diplomskog rada. Neke od biblioteka koriStenih u ovom radu
su: Numpy (biblioteka za matematicke zadatke), Matplotlib (biblioteka za vizualizaciju), OpenCV
(biblioteka za obradu slike), Torch (biblioteka za strojno ucenje)... Za treniranje neuronskih mreza
koristen je Google Colab razvojno okruzenje [55]. Google Colab razvojno okruzenje je usluga u
oblaku koja nudi pisanje i izvrS§avanje koda u pregledniku. Namjenjen je za rjeSavanje zadataka iz
strojnog uc¢enja (neuronske mreze). Nudi besplatni pristup raCunalnim resursima poput grafickih
kartica (Tesla T4). Pri treniranju podatkovni skup je podijeljen na trening, validacijski i test skup

u omjeru 70:20:10. Nakon treniranja, modeli su evaluirani uz sljede¢e metrike:

TP (Stvarno pozitivni) — klasa 1 je predvidena i to¢no je predvidanje.
TN (Stvarno negativni) — klasa -1 je predvidena i tocno je predvidanje.
FP (Lazno pozitivni) — klasa 1 je predvidena i neto¢no je predvidanje.

FN (Lazno negativni) — klasa -1 je predvidena i netocno je predvidanje.

1. Tocnost (engl. accuracy) — pokazuje broj ispravno klasificiranih uzoraka.
TP+TN

A= —28 (6-1)

TP+FP+TN+FN

2. Preciznost (engl. precision) — broj uzoraka koji pripadaju klasi 1 od svih za koje je model

predvidio da su klasa 1.
TP

P= (6-2)

TP+FP

3. 0Odziv (engl. recall) — pokazuje to¢no predvidanje klase 1 kada je klasa 1.
TP

R= (6-3)

TP+FN

4. Fl-mjera (engl. FI-score) —harmonijska sredina preciznosti i odziva.
2PR

F=2£ (6-4)

P+R

U tablici 6.1. prikazani su rezultati evaluiranih neuronskih mreza. Kod koji se koristio za treniranje

mreza je [56] 1 [57].
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Tab. 6.1. Evaluirani rezultati neuronskih mreza

Mreza Arhitektura | To¢nost Srednja | Preciznost Odziv Fl-mjera
to¢nost
Faster VGG16 0,9873 0,9873 0,9753 0,9875 0,9814
RCNN | ResNet-50-fpn 1 1 0,9877 1 0,9938
YOLO v4 1 1 1 1 1
v4-tiny 1 1 0,98 1 0,99

Rezultati istreniranih neuronskih mreza pokazuju izvrsne rezultate. Faster RCNN mreza s VGG16
okosnicom daje nesto losije rezultate u odnosu s ResNet-50-fpn okosnicom. To je razumljivo jer
je ResNet-50-fpn mreza dublja od VGG16 mreze. Sto se tice YOLO mreZa, obje arhitekture daju
vrhunske rezultate. YOLOv4-tiny je reducirana verzija YOLOv4 mreZe (manje arhitekture) pa daje
nesto loSiju preciznost. S obzirom da ove mreze u voénjacima i plastenicima, gdje su scene za

predikciju voéa nesto slozenije, daju vrhunske rezultate (Poglavlje 2), rezultati dobiveni u Tab.

6.1. su opravdani. Slike 6.1., 6.2., 6.3., 1 6.4. prikazuju rezultate predikcije za pojedine mreze.

0 50 00 150 200 0 50 100 150 zon o S0 100 1o 200

Slika 6.1. Rezultati — Faster RCNN (VGG16)

0 51 on 150 700 2 5 100 150 200 3 5C 10 150 200

Slika 6.2. Rezultati — Faster RCNN (ResNet-50-fpn)
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Slika 6.3. Rezultati — YOLOv4

Slika 6.4. Rezultati — YOLOv4-tiny

Segmentacija slike pomocu boje koristena je za odredivanje veliine jabuka. Prema [1], za sorte
jabuka svih klasa minimalna veli¢ina odredena promjerom iznosi 60 mm. Za mjerenje veli¢ine
jabuka koristena je OpenCV biblioteka. Segmentiranjem slike po zelenoj boji dobije se binarna
slika gdje se racunaju dimenzije dobivenih kontura. Pomoc¢u OpenCV funkcije minAreaRect()
dobivaju se dimenzije dobivenih kontura koje ne smiju prelaziti dimenziju 60x60 mm. Posto su
dimenzije koje daje funkcija u pikselima odredeno je koliko 60 mm iznosi piksela ,,piksel po
metrici® kalibracijom [53]. Ako je kontura manja od 60x60 mm, bit ¢e iscrtana crvenim (Slika
6.6.), a u suprotnom zelenim okvirom (Slika 6.5.). Osim §to algoritam procjenjuje veli¢inu jabuka,
moze 1 prepoznati jesu li jabuke dobro posloZzene. Ako jabuke nisu dobro posloZene (jedna na
drugoj, izmedu dvije jabuke i sl.), segmentiranjem slike dobit ¢e se kontura velikih dimenzija koja
se takoder iscrtava crvenim okvirom (Slika 6.7.). Problem segmentiranja slike po boji je taj Sto

moze doéi predmet iste boje kao i predmet od interesa, ali taj problem se moze rijesiti
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usporedivanjem broja predikcija koje daje neuronska mreza s brojem dobivenih kontura nastale
segmentacijom te tako uvidjeti nepravilnost. Omjer presjeka i unije dobivenih grani¢nih okvira

segmentacijom i anotiranih grani¢nih okvira iznosi 0,8391 §to je vrlo dobro.
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Slika 6.5. Predikcija kada su sve jabuke veée od 60x60 mm
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Slika 6.6. Predikcija kada nisu sve jabuke vece od 60x60 mm
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Slika 6.7. Predikcija kada jabuke nisu dobro poslozene
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Houhova detekcija krugova je testirana za prebrojavanje jabuka te se pokazala kao lo§ odabir za
ovaj zadatak. Na Slici 6.8. vidi se kako se za iste parametre transformacije dobiju razliciti rezultati
za relativno istu scenu. Kako navodi [8], jedan od glavnih nedostataka Houghove transformacije
za krugove su oslanjanje na to¢ne segmentacije, nemoguénost rukovanja okluzijama te potreba za
finim podeSavanjem parametara. [8] koristi i navodi kako se Cesto sumiraju detektirani objekti
(izlazi) iz neuronske mreze kao nacin prebrojavanja voc¢a. Kako u ovom radu neuronske mreze
daju vrhunske rezultate, sumirane detekcije jabuka su dobar izbor za prebrojavanje jabuka.
Sumirane detekcije jabuka, ovisno o neuronskoj mrezi, imale bi iste evaluacijske metrike kao 1
neuronska mreza koja se koristi za predvidanje jabuka. Na Slici 6.9. su se zbrojile detekcije jabuka

(izlazi) te se zbroj ispisao na dnu slike.

(W1 detecte..  — O X  [m!detecte. — O X [midetecte. — O X

Slika 6.8. Houghova detekcija krugova
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Slika 6.9. Sumiranje prepoznatih jabuka (objekata)
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7. ZAKLJUCAK

U ovom diplomskom radu cilj je bio testirati nekoliko algoritama ra¢unalnog vida 1
umjetnih neuronskih mreZza koje bi se mogle primijeniti pri prepoznavanju voca u kartonskim
kutijama. Voce koje se prepoznavalo su jabuke sorte Granny Smith. [zradena je maketa s kojom
su se prikupljale slike za podatkovni skup. Nakon prikupljanja, slike su anotirane i augmentirane.
Izradeni podatkovni skup se pokazao pouzdanim za treniranje umjetnih neuronskih mreza.
Umjetne neuronske mreze koje su se koristile imale su Faster RCNN 1 YOLO arhitekturu. Sve
mreZze su dale izvrsne rezultate. lako Faster RCNN arhitektura s VGG16 1 ResNet-50-fpn
okosnicom daje vrhunske evaluacijske metrike, YOLOv4 i YOLOv4-tiny umjetne neuronske
mreze imaju bolja vremena predikcije te su prigodne za koristenje u industrijskim postrojenjima
gdje je brzina kontrole kvalitete jako bitna. Za procjenu veli¢ine jabuka koriStena je segmentacija
slike po boji. Segmentacijom slike po zelenoj boji, uz pomocu OpenCV biblioteke, mogu se
izracunati dimenzije kontura na dobivenoj binarnoj slici. Ako je dimenzija konture manja od
zadane vrijednosti, jabuka ne zadovoljava veli¢inu, a ako je kontura veéa to moze znaciti da jabuke
nisu dobro posloZene. Usporedivanjem broja predikcija koje daje neuronska mreza s brojem
dobivenih kontura nastale segmentacijom moZe se rijeSiti problem ako se u kutiji nalazi predmet
iste boje kao i jabuka. Houghova transformacija za krugove nije zadovoljila zadatak jer je za
razlicite slike potrebno podeSavati nove parametre transformacije. Kao bolji odabir pokazalo se
zbrojiti detektirane jabuke (izlaze) iz umjetnih neuronskih mreZza jer mreze daju odli¢ne
evaluacijske metrike. Kao najbolji odabir za detektiranje jabuka pokazalo se koristiti YOLOv4 (ili
YOLOV4-tiny, ako ho¢emo jo$ brze vrijeme predikcije) arhitekturu neuronske mreze, za procjenu
veli¢ine jabuka segmentaciju po boji te za prebrojavanje jabuka zbrojiti detektirane jabuke (izlaze)

koje daje neuronska mreza (Slika 7.1.).

Detektiranje jabuka i
zbrajanje izlaza

Procjena veli¢ine i
zbrajanje kontura

— o0 —

n'-q

Broj detektiranih jabuka
i kontura jednak => OK!

Broj detektiranih jabuka i
kontura nejednak => BAD!

Slika 7.1. Primjer sustava kontrole kvalitete jabuka
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu testirano je nekoliko algoritama racunalnog vida i umjetnih neuronskih
mreZza koje bi se mogle primijeniti pri prepoznavanju voca u kartonskim kutijama. Prikupljene su
slike za podatkovni skup za prepoznavanje jabuka sorte Granny Smith. Podatkovni skup je
anotiran i augmentiran. Za detektiranje jabuka koriStene su Faster RCNN i YOLO arhitekture
neuronskih mreza. Sve mreze su imale odli¢ne evaluacijske metrike. Pri procjeni veli¢ine jabuka
koriStena je segmentacija slike po boji. Segmentiranjem slike po boji, uz koristenje OpenCV
biblioteke, prepoznaju se jabuke manjih dimenzija. Za prebrojavanje jabuka unutar kutije testirana
je Houghova transformacija za krugove. Zbrojiti prepoznate jabuke (izlaze) koje daju umjetne
neuronske mreze pokazao se kao bolji izbor za prebrojavanje jabuka unutar kutije. Testirani

algoritmi mogu posluZiti pri kontroli kvalitete voc¢a unutar kutija u industrijskim postrojenjima.

Kljucne rijeci: detekcija jabuka, podatkovni skup, prebrojavanje jabuka, procjena velicine

jabuka, umjetne neuronske mreze
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ABSTRACT

In this paper, several computer vision algorithms and artificial neural networks that could
be applied in the recognition of fruit in cardboard boxes were tested. Images were collected for the
Granny Smith apple recognition dataset. The dataset is annotated and augmented. Faster RCNN
and YOLO neural network architectures were used to detect apples. All networks had excellent
evaluation metrics. Color image segmentation was used to estimate the size of apples. By using
color image segmentation and OpenCV library, apples of smaller dimensions are recognized. To
count the apples inside the box, the Hough transform for circles was tested. Summing recognized
apples (outputs) provided by artificial neural networks proved to be a better choice for counting
the apples inside the box. The tested algorithms can be used to control the quality of fruit inside

boxes in industrial plants.

Keywords: fruit detection, dataset, fruit counting, estimate fruit size, artificial neural networks
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PRILOZI

P.3.1. — Podatkovni skup (priloZeno na DVD-u uz rad)
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