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Abstract

Ph.D., Senior Researcher O. K. Teslenko, Master's Student A. A. Kuzmych
SYSTEM FOR AUTOMATED QUALITY AND CONTAMINATION ASSESSMENT OF WHEAT GRAINS
This paper presents the development and application of a computer vision algorithm for automated recognition and contamination assessment of wheat grains. The proposed approach involves preprocessing images using CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) and morphological operations to enhance segmentation. The watershed algorithm is applied to isolate individual grains, and a Convolutional Neural Network (CNN) is used for classification. The results demonstrated a high level of accuracy in identifying and differentiating wheat grains from contaminants, offering potential for practical use in grain quality assessment.

Вступ

Сучасні методи оцінки якості зернових культур, зокрема пшениці, часто вимагають значних людських ресурсів і є суб'єктивними, що може призводити до неточності у результатах. Ручна перевірка якості вимагає часу, спеціальних знань та є підвладною людському фактору, який впливає на повторюваність і точність вимірювань. Зважаючи на зростаючі потреби агропромислового сектору, важливість застосування інноваційних технологій для підвищення ефективності процесів контролю якості стає все більш очевидною. 
Використання комп'ютерного зору та методів машинного навчання відкриває нові можливості для автоматизації аналізу зернових зразків. Алгоритми комп'ютерного зору можуть бути використані для сегментації та класифікації об'єктів на зображенні, що дозволяє швидко та об'єктивно оцінювати якість зерна та визначати рівень його засміченості. Це важливо як для збільшення продуктивності, так і для забезпечення високої точності та надійності результатів.
Попри те, що існують дослідження, присвячені класифікації зерен за їх морфологічними характеристиками, питання автоматизованого розпізнавання та оцінки засміченості залишаються недостатньо вивченими. Особливо це стосується складних зразків, де присутні дрібні домішки та об'єкти неправильної форми, що можуть спотворювати результати аналізу.
Ця робота присвячена розробці та впровадженню алгоритму комп'ютерного зору для автоматизованої обробки зображень зернових зразків, що дозволяє не тільки виявляти та рахувати зерна, але й оцінювати рівень їх засміченості за допомогою методів попередньої обробки зображень та нейронних мереж. 
Запропонована робота безпосередньо відноситься до спеціалізованих комп'ютерних систем.

Постановка задачі
Метою цього дослідження є розробка та впровадження алгоритму, який використовує технології комп'ютерного зору та методи глибинного навчання для автоматизованого розпізнавання зерен пшениці та оцінки рівня їх засміченості. Завданням є створення алгоритму, що дозволяє ефективно обробляти зображення шляхом підвищення контрасту та сегментації, виділяти окремі зерна й сторонні об'єкти та класифікувати їх за допомогою нейронної мережі. Такий підхід спрямований на забезпечення точності, швидкості та надійності аналізу, що є критично важливим для автоматизації процесів контролю якості зерна в агропромисловому секторі.

Термінологія
Комп'ютерний зір — галузь інформатики, що займається автоматизованою обробкою та аналізом зображень для отримання корисної інформації.
Глибинне навчання — підрозділ машинного навчання, який використовує багатошарові нейронні мережі для моделювання складних патернів у даних.
Сегментація зображень [1] — процес поділу зображення на окремі частини або об'єкти для подальшого аналізу.
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) [2] — метод адаптивного вирівнювання гістограми, що використовується для покращення контрасту зображення.
Нейронна мережа (Convolutional Neural Network, CNN) [4] — тип глибинної нейронної мережі, що спеціалізується на обробці даних у вигляді сіток, таких як зображення.
Засміченість — частка сторонніх домішок у зразках зерна, яка впливає на загальну якість зерна.
Морфологічні операції — операції на зображеннях, що застосовуються для усунення шумів, виділення об'єктів та покращення їхніх властивостей.
Вододільний алгоритм (Watershed Algorithm) [3] — метод сегментації зображення, що використовується для виділення об'єктів шляхом розділення суміжних областей.

Аналіз існуючих підходів та алгоритмів
У дослідженнях, присвячених аналізу зернових культур, застосовуються різні підходи на основі комп'ютерного зору та алгоритмів машинного навчання. Серед класичних методів обробки зображень виділяються алгоритми порогової сегментації, такі як метод Оцу, що дозволяє автоматично визначити оптимальний поріг для розділення об'єктів і фону. Хоча цей метод є досить ефективним для простих зображень, він може виявитися недостатнім для складних зразків із різноманітними елементами та шумами.
Для підвищення якості сегментації використовуються алгоритми кластеризації, зокрема метод k-середніх (k-means) [1], який розділяє зображення на кілька кластерів за схожістю пікселів. Хоча цей метод може дати хороші результати для зображень із чітко вираженими областями, він не завжди добре працює для складних зразків з нечіткими межами.
Сучасні підходи включають використання глибинних нейронних мереж, зокрема Convolutional Neural Networks (CNN) [5], для класифікації та розпізнавання об'єктів на зображеннях. CNN дозволяють моделювати складні патерни у великих наборах даних і можуть навчатися розпізнавати різні види об'єктів. Наприклад, мережі на основі архітектури U-Net широко застосовуються для сегментації біомедичних зображень і можуть бути адаптовані для аналізу зернових культур.
Іншим підходом є використання алгоритмів глибинного навчання в поєднанні з методами попередньої обробки зображень, такими як вирівнювання гістограми для підвищення контрастності та морфологічні операції для видалення шумів. Це допомагає підготувати зображення для кращої сегментації та аналізу.
Попри успіхи сучасних підходів, виклики у розпізнаванні зерен та оцінці засміченості залишаються. Існує потреба у більш гнучких системах, які можуть враховувати складну морфологію зерен та вміти відрізняти зерна від сторонніх домішок навіть у складних зразках.



Пропонований метод
Запропонований підхід для автоматизованого визначення якості та рівня засміченості зернових зразків ґрунтується на комплексному використанні методів комп'ютерного зору та глибинного навчання. В основі методу лежить попередня обробка зображень, сегментація та класифікація об'єктів для точного аналізу зразків. Основна новизна підходу полягає у комбінованому використанні методу CLAHE [2] для попереднього підвищення контрасту та вододільного алгоритму для сегментації, що забезпечує чітке виділення зерен навіть у складних зразках. Крім того, інтеграція цих етапів з класифікацією за допомогою згорткової нейронної мережі дозволяє підвищити точність розпізнавання та ідентифікації об'єктів. Це забезпечує можливість точного підрахунку площі зерен і домішок для оцінки рівня засміченості за допомогою аналізу співвідношення площ.
Першим етапом є попередня обробка зображення з метою покращення його якості для подальшої сегментації. Використання методу CLAHE [2] (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) дозволяє підвищити локальний контраст зображення шляхом рівномірного розподілу яскравості. Формально, алгоритм CLAHE працює за принципом обмеження гістограми в кожній локальній області зображення:
, 
де  — вхідне зображення; tileGridSize — розмір області для вирівнювання, а clip — обмеження гістограми.
 Наступним етапом є сегментація зображення за допомогою вододільного алгоритму [3]. Цей алгоритм базується на розгляді зображення як топографічної карти, де яскравість пікселів відповідає висоті. Зони, що мають найбільші значення яскравості, трактуються як гребені, а найменші — як водозбірні басейни. В результаті сегментації утворюються чіткі контури об'єктів. Математично, процес можна представити як мінімізацію енергетичної функції:

де   — маркери сегментації для пікселя,   — градієнтна величина яскравості.
Класифікація сегментованих об'єктів здійснюється за допомогою згорткової нейронної мережі (CNN) [4], яка аналізує кожен виділений сегмент і класифікує його як зерно або домішку. Мережа навчається на попередньо оброблених зображеннях та використовує функцію активації сигмоїди для передбачення:

де X — вхідні дані, W — вагові коефіцієнти, b — зміщення, а σ — функція активації.
Для оцінки рівня засміченості використовується підрахунок площі сегментованих об'єктів. Відношення площі домішок  до площі зерен  визначає рівень засміченості за формулою:

Такий підхід дозволяє забезпечити автоматизований, швидкий та надійний аналіз зразків, що враховує як точність сегментації, так і точність класифікації об'єктів. Запропонований метод підвищує ефективність оцінки якості зерна та може бути адаптований для застосування у промислових системах контролю.

Результати експериментальних досліджень
Система аналізу та розпізнавання зернових матеріалів була реалізована мовою програмування Python із використанням бібліотек для обробки зображень, таких як OpenCV, і бібліотек для глибинного навчання, зокрема TensorFlow та Keras. Це забезпечило високу гнучкість у розробці та можливість налаштування алгоритмів під специфічні вимоги дослідження.
Для навчання згорткової нейронної мережі (CNN) був зібраний власний дата-сет, що складався із зображень зерен пшениці та різних типів домішок. Дата-сет створювався шляхом фотографування зразків зернових сумішей під різними кутами та освітленням, що дозволило охопити різноманітність реальних умов. Зображення проходили етапи аугментації, включаючи обертання, зміщення та зміну контрасту, для збільшення розміру навчальної вибірки та підвищення стійкості моделі до змін вхідних даних.
Підготовлені зображення були піддані попередній обробці з використанням перетворення у відтінки сірого та бінаризації. Морфологічні операції допомогли зменшити шум та виділити чіткі контури об'єктів. Вододільний алгоритм [3] забезпечив сегментацію об'єктів для подальшої класифікації.
Результати досліджень показали, що модель досягла середньої точності класифікації на рівні 95%. Похибка визначення рівня засміченості зразків не перевищувала ±2%, що свідчить про високу ефективність розробленого підходу. Система показала стійкість і надійність при роботі з різними умовами освітлення, підтверджуючи свою адаптивність.



Висновки

Запропонована система для автоматизованого аналізу та розпізнавання зернових матеріалів демонструє інноваційний підхід до поєднання методів покращення контрасту, сегментації та глибинного навчання.
Система забезпечує можливість автоматичного контролю якості зерна у реальних умовах, що сприяє підвищенню точності й ефективності агропромислових процесів. Інтеграція вододільного алгоритму та згорткових нейронних мереж дозволяє ефективно розділяти та класифікувати зерна і домішки.
Подальший розвиток дослідження може включати розширення функціоналу системи для роботи з іншими видами зернових культур та оптимізацію алгоритмів для зменшення часу обробки. Також перспективним є впровадження системи у промислові рішення для автоматичного моніторингу якості та класифікації сільськогосподарських продуктів.
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