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Streszczenie: Rosngca w spoteczenstwie swiadomosé ekologiczna sprawia, ze w Europie
rosnie zapotrzebowanie na uzywang odziez i obuwie. Jednak wysokie koszty sity roboczej

w krajach UE sprawiajg, ze reczne sortowanie odziezy staje sie nieoptacalne. Skuteczna
klasyfikacja materiatéw odziezy i obuwia w oparciu o tradycyjne rozwigzania,

np. kamery mono/RGB nie jest mozliwa. W artykule opisujemy opracowany i wdrozony system
automatycznej klasyfikacji materiatéw przyszwy obuwia na linii sortujacej, wykorzystujgcy
sztuczne sieci neuronowe do analizy obrazu z kamer hiperspektralnych w pasmie NIR-SWIR

(900—-1700 nm).
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1. Wprowadzenie

Niskie koszty produkcji przemystowej, bedace rezultatem taniej
sity roboczej w krajach Dalekiego Wschodu, jak réwniez rosna-
cej automatyzacji produkcji, sa przyczyna spadajacych cen
nowej odziezy i obuwia w relacji do $redniego wynagrodzenia.
Wraz z tym trendem rosnie marnotrawstwo — coraz wieksze
ilosci odziezy i obuwia wciaz zdatnych do uzytku, trafiaja na
wysypiska $mieci czy do spalarni. Szacuje sie, ze calkowita
iloé¢ odpaddéw tekstylnych oraz obuwia pochodzacych od kon-
sumentow moze osiagnaé¢ nawet 148 milionéw ton na calym
$wiecie do 2030 1., co stanowi wzrost o 62 % w pordéwnaniu
z 2015 r. [21].

Jednoczesnie w krajach Europy rosnie $wiadomo$é ekolo-
giczna, ktéra sprawia, ze coraz wiecej os6b decyduje sie na
zakup odziezy z drugiego obiegu nie tylko z przyczyn ekono-
micznych, ale takze z checi ochrony $rodowiska. Oczywistym
wiec rozwiazaniem, oczekiwanym zaréwno z przyczyn $rodowi-
skowych jak i spotecznych, jest wprowadzanie uzywanych tek-
styliéw do obrotu wtérnego w modelach Circular Economy [1].
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Badania wskazuja, iz kwestie technologii pozwalajacej na
wydajne, szybkie i ekonomicznie uzasadniona automatyzacje
proceséw identyfikacji 1 sortowania uzywanych odpadéw post-
konsumenckich sg jednymi z kluczowych barier rozwoju modeli
Circular Economy i skutecznego zawracania uzywanych tek-
styliéw i obuwia do ponownego uzycia [1].

Skuteczna identyfikacja poszczegdlnych obiektéw (teksty-
lia, buty etc.) pozwala bowiem stworzy¢ powtarzalny proces
podejmowania decyzji, czy dany obiekt ma potencjal (wartosci
uzytkowe) do ponownego zaoferowania go klientom w ramach
Circular Economy Scheme, czy tez nalezy znalezé dla niego
inne metody utylizacji. Wyzwanie technologiczne jest szczegél-
nie istotne dla odpaddéw post konsumenckich i stanowi jedna
z kluczowych barier rozwoju korzystnych dla zréwnowazonego
rozwoju modeli CE [2].

Powszechnie stosowana jest automatyzacja sortowania roz-
nego typu obiektéow na podstawie ich ksztaltu, koloru czy gaba-
rytéw. Jednakze obrazy rejestrowane przez klasyczne kamery
monochromatyczne i kolorowe (RGB) zasadniczo nie pozwalaja
rozréznia¢ materiatéow, z ktorych wykonane sa badane obiekty.

Rozréznianie réznorodnych materiatéw, niezaleznie od ich
koloru i faktury, mozliwe jest natomiast dzieki zastosowa-
niu obrazowania hiperspektralnego. Obrazy hiperspektralne,
szczegdlnie w zakresie bliskiej podczerwieni, przy zastosowaniu
metod glebokiego uczenia maszynowego, umozliwiaja efek-
tywna analize i rozpoznawanie materialéw na poziomie niedo-
stepnym dla tradycyjnych metod wizyjnych.

Jednym z wyzwan w branzy recyklingu i sortowania odziezy
oraz obuwia uzywanego jest automatyczna identyfikacja
materiatow, z ktorych wykonana jest wierzchnia czes¢ obu-
wia. Dokladna klasyfikacja materialow przyszwy buta ma
kluczowe znaczenie dla optymalnego zarzadzania lancuchem
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wartosci, w tym dla proceséw sortowania i dalszego wykorzy-
stania lub recyklingu.

W prezentowanym artykule opisujemy projekt zrealizowany
w zakladzie sortowania odziezy uzywanej VIVE Textile Recyc-
ling, w ktérym zastosowano system hiperspektralny rejestrujacy
obraz w zakresie obejmujacym dlugosci fali $wiatta od bliskiej
podczerwieni do podczerwieni krétkofalowej (900-1700 nm,
NIR-SWIR) do automatycznej klasyfikacji materialéw obu-
wia. System wykorzystuje liniowe kamery hiperspektralne oraz
metody glebokiego uczenia maszynowego do analizy struktury
widmowej powierzchni butéw. Celem byto uzyskanie wysokiej
skutecznosci predykeji, a takze stabilnej powtarzalnos$ci wyni-
kéw w warunkach przemystowych, gdzie buty sa transporto-
wane na tasmociagu i wprowadzane do ciemni pomiarowe;j.

1.1. Obrazowanie hiperspektralne

Obrazowanie hiperspektralne definiowane jest jako tech-
nika obrazowania, ktéra polega na akwizycji setek zdjec tej
samej sceny, z ktorych kazde rejestrowane jest w kolejnych
waskich zakresach dlugosci promieniowania elektromagnetycz-
nego [3]. Typowymi zakresami kamer hiperspektralnych jest
zakres UV-VIS (380-800 nm lub 400-1000 nm), NIR-SWIR
(900-1700 nm), SWIR (900-2500 nm) [4] oraz MWIR (2700—
5500 nm) [5]. Podzial na poszczegélne zakresy dlugosci fal
podyktowany jest m.in. dostepnymi technologiami sensoréw
(ich efektywnoscia kwantowa w funkeji dlugosci fali), rozdziel-
czoSciami sensoréw, transmisyjnoscia materialéw, z ktorych
wykonywana jest optyka czy konieczno$cia optymalizacji kon-
strukcji obiektywu. Optyka stosowana w obrazowaniu hiper-
spektralnym musi cechowaé si¢ transmisyjnoécia w szerokim
zakresie spektrum, minimalizowa¢ zjawisko przesunigcia punktu
ostroéci w funkcji dlugosci fali oraz minimalizacja zjawiska
aberracji chromatycznej [6]. Istotna cecha obiektywéw sto-
sowanych w obrazowaniu hiperspektralnym jest ich wysoka
jasnos¢. Jest to czynnik niezbedny dla wydajnego obrazowa-
nia, ze wzgledu na bardzo selektywna (pod wzgledem dlugosci
fali) rejestracje obrazu dla poszczegblnych pasm. Dla kamery
SPECIM FX10 (zakres obrazowania 400-1000 nm) szeroko$¢
potéwkowa filtra (FWHM) wynosi 5,5 nm [7] — taka szero-
ko$¢ pasma przypada na pojedynczy obraz spektralny. Dla
poréwnania, pojedynczy (zielony) kanal obrazu RGB pocho-
dzacego z sensora Sony IMX174 charakteryzuje FWHM rzedu
125 nm [8]. Wskazuje to na konieczno$é stosowania wysokiej
intensywnosci o$wietlenia (ponad 20x wigkszej dla opisywanej
kamery hiperspektralnej w stosunku do RGB) oraz mozliwie
jasnej optyki dla uzyskania wymaganej intensywnosci obrazu
i mozliwie wysokiego SNR. Dodatkowo dla pasm w okolicach
krancow zakreséw pomiarowych kamer hiperspektralnych, efek-
tywnos¢ kwantowa znaczaco spada co stawia dodatkowe wyzwa-
nia przed konstrukcja o$wietlenia.

Przez obraz hiperspektralny (ang. spectral cube [9]) rozu-
miemy zestaw obrazéw tej samej sceny, z ktorych kazdy
odpowiada oddzielnemu pasmu (definiowanemu przez
FWHM oraz $rodkowa dlugosé fali). Kazdy oddzielny obraz
takiego zestawu, odpowiadajacy waskiemu podzakresowi
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zakresu pomiarowego, nazywany jest kanatem obrazu hiper-
spektralnego. Istnieje kilka strategii (technologii) uzyski-
wania obrazu hiperspektralnego (rys. 1).

Skanowanie przestrzenne (ang. pushbroom [10]) zapewnia
uzyskanie pelnej informacji spektralnej dla jednego wycinka
(paska) obrazu. Przemieszczanie si¢ sceny wzgledem kamery
oraz synchroniczne z tym ruchem wyzwalanie akwizycji kolej-
nych linii, pozwala na zebranie kompletnego obrazu. Zaleta
tej technologii skanowania jest konieczno$é o$wietlenia jedy-
nie jednego paska sceny oraz wlasciwie nieograniczona roz-
dzielczosé spektralna uzyskiwanego obrazu. Technologia ta
nie wymaga unieruchamiania obiektu podczas skanowania.
Skanowanie spektralne polega na zbieraniu obrazéw poje-
dynczych pasm calej sceny. Miedzy kolejnymi klatkami
konieczna jest zmiana pasma rejestracji (przez zmiane filtréw
pasmowoprzepustowych lub dtugoéci fali Swiatta padajacego
na probke). Wymaga to unieruchomienia prébki wzgledem
kamery, prawidlowe o$wietlenie calej sceny a liczba uzyski-
wanych pasm jest ograniczona ze wzgledu na technologie
zmiany pasm (liczbe dostepnych filtréw czy czas przestraja-
nia 7rédla $wiatla). Obrazowanie jednorazowe, ze wzgledu
na ograniczona rozdzielczo$¢ matrycy, wymaga kompromisu
miedzy rozdzielczoécia przestrzenna obrazu a liczba rejestro-
wanych pasm: dla 125 pasm w zakresie 450-900 nm mozliwe
jest uzyskanie rozdzielczo$ci przestrzennej 70 x 70 px [11],
dla 16 pasm w zakresie 460-600 nm uzyskiwana jest rozdziel-
cz0$¢ przestrzenna 512 x 272 px [23]. Obrazowanie tego typu
wymaga oSwietlenia calej analizowanej sceny ale nie wymaga
unieruchamiania obiektu. Skanowanie przestrzenno-spektralne
polega na pozyskaniu informacji o pojedynczych pasmach dla
pojedynczych linii obrazu. Wzajemny ruch sceny i kamery
pozwala na zebranie powyzszych informacji dla kolejnych
linii obrazu, a nastepnie konstrukcje obrazu hiperspektral-
nego. Pozwala to na uzyskanie relatywnie wysokiej rozdziel-
czo$ci spektralnej i przestrzennej np. 150 pasm w zakresie
470-900 nm, rozdzielczosé przestrzenna 2048 px. Konieczne
jest natomiast o$wietlenie przestrzenne catej sceny a nie tylko
jednej linii obrazu.

Badania opisane w artykule prowadzone byly z wyko-
rzystaniem kamery Specim FX17, pracujacej w technologii
skanowania przestrzennego, charakteryzujaca sie zakresem
pomiarowym 900-1700 nm, FWHM 8 nm, rozdzielczoscia
spektralna 224 pasma oraz przestrzenna rozdzielczoscia
liniowa 640 px. Temperatura sensora stabilizowana jest przez
modul Peltriera. Do o$wietlenia sceny wykorzystano zestaw
lamp halogenowych, zapewniajacych wymagang intensywnosé
oraz ciaglos¢ widmowa $wiatta w calym zakresie pomiaro-
wym kamery.

1.2. Zastosowanie obrazowania
hiperspektralnego
Techniki hiperspektralne znajduja zastosowanie w wielu dzie-
dzinach. Sa to m.in.
— recykling i gospodarka odpadami (identyfikacja surowcéw,
segregacja materialéw) [12],

Rys. 1. Techniki obrazowania
hiperspektralnego, kolejno od
lewej: skanowanie przestrzenne,
skanowanie spektralne,
obrazowanie jednorazowe,
skanowanie przestrzenno-
spektralne

Fig. 1. Hyperspectral imaging
techniques: spatial scanning, spectral
scanning, snapshot imaging, spatio-
spectral scanning [22]

Spatio-Spectral
Scanning
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— rolnictwo i przemyslt spozywczy (ocena dojrzalodei owocéw,
detekcja obi¢, nadgnié, przesuszen, identyfikacja zanieczysz-
czenn) [13, 14],

— ochrona $rodowiska (monitoring jakosci wody, detekcja
mikro-plastiku) [15],

— przemysl wytwérezy (kontrola jako$ci materialéw, wykry-
wanie defektéw) [16],

— sztuka i archeologia: analiza dziel sztuki i zabytkow w celu
identyfikacji materialéw uzytych przy ich tworzeniu [17].

W przypadku omawianego projektu uzycie obrazowania hiper-
spektralnego umozliwito automatyczna klasyfikacje materiatéw
przyszwy obuwia, co jest szczegdlnie istotne w masowej, hur-
towej obrobce duzych ilosci uzywanych butéw o zréznicowanej
jakosci, pochodzeniu i stanie zachowania.

Wyniki klasyfikacji materialéw wykorzystano dodatkowo do
automatycznej weryfikacji prawidlowosci automatycznej identy-
fikacji pary butéw (buta lewego i buta prawego), wykonywanej
za pomoca niezaleznego systemu, bazujacego na danych z kamer
RGB. Zaobserwowano, iz co do zasady buty z tej samej pary
Swspéldziela” swoje cechy: proporcje udzialu réznych materia-
6w w poszczegdlnych obszarach butéw sa zblizone. Dzieki temu
ustalenie zewnetrznym klasyfikatorem dodatkowej cechy oby-
dwu butéw (rodzaj materialu) moze by¢ jednoczesnie testem
prawidlowosci zestawienia takiej pary (buta lewego z butem
prawym) przez klasyfikator ,,Alina” stosowany do celéw paro-
wania obuwia. Klasyfikator bazujacy na danych hiperspektral-
nych pozwala tym samym na ograniczenie btedéw Fualse Positive
W procesie parowania.

1.3. Algorytmy uczenia maszynowego w analizie

danych hiperspektralnych

Tradycyjne podejécia do analizy obrazowania hiperspektral-

nego HSI (ang. Hyperspectral Imaging) bazowaly na meto-

dach, takich jak k-nearest neighbors (kNN), support vector
machines (SVM) czy random forests (RF) [18]. Cho¢ te tech-
niki pozwalaly na skuteczna klasyfikacje danych o niewielkiej
liczbie cech, ich efektywnosé spadala wraz ze wzrostem liczby
kanaléw hiperspektralnych [19]. Dzieki rozwojowi metod gle-
bokiego uczenia, takich jak konwolucyjne sieci neuronowe CNN

(ang. Convolutional Neural Network), stalo si¢ mozliwe efek-

tywne przetwarzanie danych o wysokiej liczbie wymiaréw bez

potrzeby ich redukcji, co ograniczalo utrate istotnych infor-

macji spektralnych [20].

Metody CNN zrewolucjonizowaly analize obrazéw hiperspek-
tralnych dzieki swojej zdolnosci do automatycznego wyodreb-
niania cech spektralno-przestrzennych z danych [18]. Metody
takie jak HSI-CNN wykorzystuja warstwy konwolucyjne do
przetwarzania danych spektralnych z zachowaniem ich prze-
strzennej struktury. W przypadku sieci takich jak HSI-CNN,
przeksztalcenie lokalnych cech spektralno-przestrzennych na jed-
nowymiarowe mapy cech umozliwia wydajna klasyfikacje obra-
zéw hiperspektralnych nawet przy ograniczonej liczbie danych
treningowych [18].

W artykule [20] przedstawiono nowatorska architekture CNN
zaprojektowana specjalnie do analizy obrazéw hiperspektralnych.
Model ten wprowadza trzy kluczowe innowacje:

— Glebsza i szersza sie¢: W przeciwienstwie do tradycyjnych
sieci CNN, Contextual CNN wykorzystuje znacznie wigksza
liczbe warstw, co pozwala na bardziej efektywne wyodreb-
nianie zaawansowanych cech spektralnych i przestrzennych.
Jest to osiagniete dzigki zastosowaniu uczenia resztkowego
(ang. residual learning), ktére umozliwia skuteczniejsze
szkolenie glebokich sieci.

— Lokalny kontekst przestrzenno-spektralny: Model opty-
malnie wykorzystuje lokalne zaleznosci migdzy sasiednimi
pikselami, co jest kluczowe w przypadku danych hiperspek-
tralnych, gdzie informacja przestrzenna i spektralna sa $cisle
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powiazane. W tym celu zastosowano bank filtrow wieloska-
lowych, ktéry pozwala na jednoczesne wydobywanie cech
w réznych skalach przestrzennych.

— Efektywno$é w ograniczonych zbiorach danych: Jednym
z gléownych wyzwan w analizie HSI jest niedobér danych tre-
ningowych. Dzigki zastosowaniu mechanizmu uczenia reszt-
kowego oraz projektowaniu sieci o zoptymalizowanej liczbie
parametréw, Contextual CNN osigga doskonale wyniki
nawet przy niewielkiej liczbie przykladéw treningowych.

Ze wzgledu na ograniczong ilo§¢ danych uczacych (wynikajaca
przede wszystkim z wysokiej pracochtonnosci recznego masko-
wania obrazéw uczacych), a takze ze wzgledu na bardzo wysoka
dokladnos$¢ opisanego w [18] modelu, w opisywanym projekcie
zdecydowano o uzyciu modelu HSI-CNN do klasyfikacji mate-
rialéw obuwia.

1.4. Opis problemu

Celem opracowywanego Systemu NIR!' byla automatyzacja
procesu klasyfikacji materiatu przyszwy butéw na linii sorto-
wania obuwia uzywanego. System klasyfikacji materiatu jest
elementem wiekszego systemu, ktérego zadaniem jest nie tylko
rozpoznawanie tworzywa, z ktérego wykonane sa buty, ale
réwniez automatyczne parowanie pomieszanych butéw i ich
wycena. Klasyfikowane buty zawieszone sa za noski na meta-
lowych zawieszkach przenosnika podwieszanego.

2. Zaproponowane rozwigzanie

2.1. Akwizycja danych

System NIR sklada si¢ z dwéch niezaleznych stanowisk pomia-
rowych (nazwanych L1 i L2; jedno ze stanowisk przedstawiono
na rys. 2), umieszczonych w celu zwiekszenia przepustowosci na
dwdéch réwnoleglych liniach sortowania. Starano sie, by stano-
wiska pomiarowe L1 i L2 byly mozliwie identyczne, jednakze
poniewaz byly one dostawione do dwdch istniejacych juz linii,
dystanse i katy obserwacji mogly sie wzajemnie nieznacznie
réznié. W tym celu modele trenowano na obrazach zarejestro-
wanych na obu systemach, z zachowaniem réwnych proporcji.
W celu uniezaleznienia wynikéw pomiaréw od warunkéw oswie-
tleniowych otoczenia, hiperspektralne kamery liniowe Specim
FX-17 umieszczono wraz z odpowiednio dobranymi oéwietla-
czami w specjalnych ciemniach.

Rejestracja obrazu rozpoczyna sie na sygnal z fotokomorki
wykrywajacej pojawienie si¢ kolejnej zawieszki przejezdzajacego
przez ciemnie tasmociagu. Kazdorazowo rejestrowane jest 131
linii obrazu z kamery, co odpowiada szerokosci zawieszki z butem
z pewnym zapasem. Natychmiast po zarejestrowaniu, 131 linii
taczonych jest do pojedynczego obrazu hiperspektralnego skla-
dajacego si¢ z 224 warstw (pasm) o wymiarach 640 x 131 px
o 12-bitowej rozdzielczosci tonalnej. W tych samych warunkach
o$wietleniowych i tych samych parametrach ekspozycji zareje-
strowano réwniez wzorzec bieli, a przy braku o$wietlenia réwniez
wzorzec czerni, ktore stuzyty do normalizacji rejestrowanych
obrazéw (przestrzennej i spektralnej).

2.2. Przygotowanie danych uczacych

Zarejestrowane obrazy hiperspektralne poddano redukcji
liczby kanaléw o 50 % w taki sposob, ze do zredukowanego
obrazu hiperspektralnego przepisano co drugi kanat obrazu

1 Nazwa Systemu NIR nawigzuje do zakresu pomiarowego zastosowanej
kamery hiperspektralnej FX-17 (900-1700 nm) - klasyfikowanej przez jej
producenta, firme Specim, jako bliskg podczerwier (ang. Near-Infrared -
NIR), mimo iz w rzeczywisto$ci pokrywa ona réwniez cze$¢ zakresu pod-
czerwieni krotkofalowej (ang. Short-Wave Infrared - SWIR)
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Rys. 2. System NIR — umieszczona w ciemni kamera hiperspektralna
rejestruje obraz butéw mocowanych za noski na zawieszkach
przenosnika podwieszanego. Zestawy oswietlaczy halogenowych
doswietlajg scene z dwdch kierunkéw

Fig. 2. NIR System — a hyperspectral camera placed in a darkroom records
an image of shoes mounted by their toes on the overhead conveyor.
Halogen light sets illuminate the scene from two directions

oryginalnego, a nowa wartosé¢ piksela na kazdym z kanalow
wyliczana byla jako érednia z wartosci trzech sasiadujacych
kanaléw obrazu oryginalnego: danego, poprzedzajacego oraz
nastepujacego. Etap ten dodano po pierwszych testach, w celu
skrécenia czasu predykcji finalnego modelu, przy pomijalnym
pogorszeniu precyzji. W finalnym rozwiazaniu redukcja liczby
kanaléw wykonywana byla juz w kamerze (2x binning spek-
tralny). Mechanizm binningu w kamerze jest analogiczny do
opisanego powyzej, zastosowanego na danych uczacych.
Zarejestrowany dataset, przeznaczony zaréwno do uczenia
sieci, jak i jej pdzniejszego testowania i oceny, zawieral 6616
obrazéw hiperspektralnych. Zarejestrowane dane obejmowaly
obrazy 615 butéw oraz 47 pustych zawieszek zarejestrowanych

Tab. 1. Podziat na klasy i podklasy materiatow
Tab. 1. Classification of materials into main classes and subclasses

przez oba punkty pomiarowe (L1 i L2). Kazdy but zarejestro-
wany byt kilkukrotnie na kazdym stanowisku. Pliki obrazéw
zawieraly unikalny numer ID obrazowanego buta, co pozwolito
na etapie przygotowania zbioru grupowaé obrazy tego samego
egzemplarza obuwia.

Sposéréd 615 butéw do zbioru uczacego (treningowego i wali-
dacyjnego) wytypowano 230 butéw: 63 ze skéry, 54 z gumy, 54
z tworzyw sztucznych i 59 z tekstyliow naturalnych. Buty do
poszczegdlnych klas zbioru uczacego nie byly wybierane catkiem
losowo — starano si¢ pilnowaé zréznicowania pod wzgledem ich
koloru, jasnosci oraz podklas materiatu. Do zbioru uczacego
wybrano po dwa zdjecia hiperspektralne kazdego buta (po jed-
nym wykonanym na kazdym ze stanowisk), tzn. 460 obrazéw
hiperspektralnych. Obrazy pozostatych 385 butéw przeznaczono
do testowania algorytmu i oceny jakosci klasyfikacji.

Nastepnie obrazy przeznaczone do uczenia sieci poddano
recznemu maskowaniu (rys. 3). Poniewaz wej$ciem wybranego
modelu sieci sa patche (tréjwymiarowe wycinki obrazu hiper-
spektralnego) o wymiarach 3 x 3 x 112, a nie cale obrazy,
maskowaniu poddawano jedynie obszary, ktorych materiat nie
budzil zadnych watpliwoéci. W szczegdlnosci wystrzegano sie
maskowania zapie¢, naszywek, widocznych fragmentéw pode-
szw 1 wnetrza butéw i innych elementéw stanowiacych dodatki

() (b)

Rys. 3. Przyktady przygotowania masek butow ze skory (a) i z gumy (b).
Obrazy kazdego z butéw przedstawiaja odpowiednio: zdjecie
pogladowe z kamery wizyjnej (po lewej), wybrany kanat z obrazowania
hiperspektralnego (w srodku) i recznie przygotowana maske (po
prawej stronie). Maskowano jedynie obszary o wysokiej pewnosci.
Czarne obszary masek nie byty brane pod uwage podczas uczenia
modelu. (Widoczne znieksztatcenie obrazu hiperspektralnego

(b) wynika z poruszenia zawieszki podczas rejestracji obrazu kamera
liniowa)

Fig. 3. Examples of masks prepared for leather shoes (a) and rubber shoes (b).
Images of each shoe show: an overview image from a vision camera (on the
left), the selected channel from hyperspectral imaging (in the middle), and
the manually prepared mask (on the right). Only areas with high confidence
were masked. Black areas of the masks were not considered during model
training. (The visible distortion in the hyperspectral image (b) is caused by
movement of the hanger during image registration by the line scan camera)

Klasa Podklasy Liczba butéw (obrazéw) w zbiorze

uczacym
Skéra zamsz, nubuk, skéra licowa, 63 (126)
Guma guma 54 (108)
Tworzywo sztuczne ekoskoéra, nylon 54 (108)
Tekstylia bawelna/len 59 (118)

Jawicszka klasa pomocnlcz?, do .wykr.ywama (a7)

metalowej zawieszki
Tlo klasa pomocnicza do wykrywania (507)
tla
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z niepewnego materiatu. Pomijano réwniez piksele lezace na kra-
wedzi dwoch materialéw (bedace w duzej mierze usrednieniem
pomiaru kazdego z materialéw).

Obrazy hiperspektralne zostaly nastepnie poddane norma-
lizacji wzgledem obrazéw referencji bieli i czerni. Normaliza-
cja wzgledem czerni pozwala zredukowaé¢ wplyw szumdéw na
matrycy, a wzgledem bieli — zminimalizowaé¢ wplyw niejedno-
rodnos$ci o$wietlenia zaréwno w zakresie spektralnym jak i prze-
strzennym.

Nastepnie maski obrazéw wybranych do zbioru uczacego (tre-
ningowego i walidacyjnego) przeksztalcono w zbiér patchy: dla
kazdego piksela maski, dla ktérego wszystkie sasiadujace 8 pikseli
nalezalo do maski tej samej klasy, pobierano z obrazu hiperspek-
tralnego odpowiadajacy mu (majacy te same wspélrzedne z, y)
patch o wymiarach 3 x 3 x 112 px. Patche zapisywano w sze-
Sciu niezaleznych zbiorach poszczegélnych klas (tab. 1). Kazdy
z tak przygotowanych zbioréw dzielony byl na dwa podzbiory,
zawierajace odpowiednio patche treningowe oraz walidacyjne.

2.3. Model sieci
Jako klasyfikator wykorzystano autorski model HSI-CNN
o architekturze wzorowanej na opisanej w artykule [18].

Model HSI-CNN zostal zaprojektowany do klasyfikacji danych
hiperspektralnych przez jednoczesna analize cech spektralnych
i przestrzennych. Wejsciem modelu opracowanego w ramach pro-
jektu sa patche o wymiarach 3 x 3 x 112 px, gdzie pierwsze
dwa wymiary reprezentuja lokalny obszar przestrzenny, a ostatni
wymiar odnosi si¢ do liczby pasm spektralnych. Proces prze-
twarzania rozpoczyna sie od tréjwymiarowej warstwy konwolu-
cyjnej, ktéra zawiera 128 filtréw o rozmiarze 3 x 3 x 24 px
i funkeji aktywacji ReLU. Warstwa ta analizuje jednoczesnie struk-
ture przestrzenna oraz lokalne zaleznosci spektralne. W efekcie
powstaje tensor o wymiarach 1 x 1 x 10 x 128 px, ktéry nastep-
nie zostaje przeksztatcony do postaci dwuwymiarowej za pomoca
operacji Reshape, zmieniajac jego format na 10 x 128 x 1 px.

Po redukeji wymiaréw spektralnych model przechodzi do ana-
lizy przestrzennej za pomoca warstwy konwolucyjnej 2D, w kto-
rej zastosowano 64 filtry o wymiarach 3 x 3 i aktywacje ReL.U.
Ta operacja umozliwia ekstrakcje lokalnych cech przestrzennych,
prowadzac do uzyskania tensora o wymiarach 8 x 126 X 64.
W celu dalszej redukeji wymiaréw oraz zwiekszenia efektywnosci
obliczeniowej zastosowano warstwe MaxPooling z oknem 2 x 2,
co powoduje zmniejszenie rozmiaru tensora do 4 x 63 x 64.
Nastepnie dane sa przeksztalcane do jednowymiarowego wektora
o dlugosci 16 128, co przygotowuje je do klasyfikacji w pelni
polaczonymi warstwami neuronowymi.

Pierwsza warstwa w pelni polaczona zawiera 1024 neurony
z aktywacja RelLU, co pozwala na dalsza ekstrakcje cech istot-
nych dla klasyfikacji. Aby zapobiec przeuczeniu modelu, zasto-
sowano mechanizm Dropout (losowe wylaczanie neuronéw)
z parametrem 0,5, ktory losowo deaktywuje polowe neuronéw
podczas treningu. Kolejna warstwa w pelni polaczona sklada sie
ze 100 neuronéw, réwniez z aktywacja ReLU, po ktérej ponownie
zastosowano warstwe Dropout o wartosci 0,5. Ostatecznie model
konczy si¢ warstwa wyjsciowa o szesSciu neuronach z aktywacja
Softmax, ktérej zadaniem jest przypisanie prawdopodobienistwa
do jednej z szesciu klas.

Architektura modelu obejmowata dziewie¢ warstw z para-
metrami, w tym dwie warstwy splotowe z laczna liczba 192 fil-
tréow oraz trzy w pelni polaczone warstwy. Liczba trenowanych
parametréw wyniosta 16,6 mln. Model uczono od podstaw — nie
stosowano transferu wag ani wezesniejszego uczenia transfero-
wego. Podczas treningu jako funkcje straty zastosowano wazona
kategoryczna entropie krzyzowa (ang. weighted categorical cross-
-entropy), aby uwzglednié¢ nieréwnomierny rozklad klas w zbio-
rze danych. Do optymalizacji zastosowano algorytm RMSprop.
Proces uczenia prowadzono z wielkoscia partii réwng 1000 oraz
z maksymalna liczba 100 epok, choé rzeczywista liczba epok

Pawet Wittels, Jan Jaczewski, Piotr Brzezinski

byla determinowana przez mechanizm wczesnego zatrzymywa-
nia (ang. FEarly Stopping), ktory przerywal trening, gdy strata
walidacyjna nie poprawiala si¢ przez dziesie¢ kolejnych epok.
Aby ograniczy¢ ryzyko przeuczenia, w architekturze zastosowano
warstwy Dropout z prawdopodobienstwem 0,5 oraz strategie
redukeji kroku uczenia, ktéra zmniejszala wartos¢ wspoélezyn-
nika uczenia, gdy strata walidacyjna przestawala si¢ obnizaé.

HSI-CNN stanowi hybrydowe podejscie, w ktérym ekstrak-
cja cech spektralnych realizowana jest przez konwolucje 3D,
natomiast analiza zaleznoéci przestrzennych odbywa sie przy
pomocy klasycznej konwolucji 2D. Dzigki zastosowaniu glebo-
kiej architektury i warstw Dropout model jest mniej podatny
na przeuczenie, a jednoczesnie zdolny do skutecznej klasyfikacji
danych hiperspektralnych, uwzgledniajac zaréwno ich kompo-
nenty spektralne, jak i przestrzenne.

Wynikiem dzialania klasyfikatora jest obraz skladajacy sie
z szesciu kanaléw. Kazdy piksel obrazu jest 6-elementowym wek-
torem, w ktérym kazdy element ma warto$¢ prawdopodobien-
stwa przynaleznosci piksela do jednej z szedciu klas (cztery klasy
materialu butéw, tla oraz zawieszki). Wartosci te sumuja sie¢ do
100 %. Zbiorem pikseli, ktérych klasyfikacja wliczana jest do
finalnych wynikéw predykcji sa piksele obrazu znajdujace sie pod
maska buta. Maska buta jest zbiorem wszystkich pikseli obrazu,
pomniejszonym o piksele, ktore prawdopodobnie sa strzemieniem
lub tlem (tzn. z najwyzszym prawdopodobiefistwem przynaleza
do jednej z tych dwéch klas). Maska dodatkowo jest pomniej-
szana o piksele, ktérych dwa najwyzsze prawdopodobienstwa
réznig sie wzajemnie o mniej niz pie¢ punktéw procentowych. Na
koniec maska poddana jest erozji morfologicznej, zeby pozby¢
si¢ pikseli znajdujacych si¢ na granicy buta i tla, ktére moga
by¢ klasyfikowane w sposéb nieprzewidywalny. Do ostatecznego
wyniku predykcji klasyfikacji buta liczona jest $rednia arytme-
tyczna prawdopodobienstw z czterech klas materialéw butéw dla
pikseli znajdujacych sie pod maska. Dopiero uzyskane globalne
wyniki zostaja poddane proporcjonalnej normalizacji tak, by (po
usunigciu wspélezynnikéw przynaleznosei do tla lub zawieszki)
sumowaly si¢ do 100 %.

3. Rezultaty
3.1. Doktadnos¢ predykji

Srednia dokladnos$é predykeji na zbiorze testowym 1897
obrazéw hiperspektralnych 385 réznych butéw zarejestrowa-
nych na obu stanowiskach NIR wyniosta 81,23 %. Szczegdtows
macierz pomylek przedstawiono na rys. 4(a). Szczegdlnie niskie
wartosci doktadnoéci uzyskano dla obuwia, dla ktorego gtéw-
nym deklarowanym materiatem byly tworzywa sztuczne (eko-
skéra i nylon): 67,3 %. Nalezy jednak zwr6cié¢ uwage, ze wysoki
odsetek predykcji butéow z tworzywa sztucznego wskazywat
na skére naturalna (az 17,1 %). Jest to znamienne, ponie-
waz charakterystyka spektralna skory naturalnej rézni sie zna-
czaco od charakterystyki tworzyw sztucznych. Widoczne jest to
w przypadku obuwia z gumy, ktére w prawie 15 % przypadkéw
mylone byly z butami z tworzywa sztucznego, ale w zadnym
przypadku ze skéra naturalna. Wartosci te nasuwaja podej-
rzenie, ze moglo dojs¢ do bledéw w przygotowaniu zbioréw
uczacych i walidacyjnych przez pracownikéw sortowni. Dlatego
prawdopodobnie skéra naturalna przez klasyfikator najczesciej
byla ,mylona” z tworzywami sztucznymi (11,2 %), a duzo rza-
dziej z tekstyliami naturalnymi (3,7 %), pomimo wigckszego
podobienstwa w spektrum, a guma, ktéra dla cztowieka w zad-
nym wypadku nie przypomina skéry ani tekstyliéw, mylona
byla tylko z tworzywami sztucznymi (ktérych prawdopodob-
nie cze$¢ butéw gumowych ma domieszki), a nigdy z natural-
nymi tekstyliami czy skéra. Drugi czynnik, ktéry mégt réwniez
wplynaé na wysoka liczbe pomylek pomiedzy skérag naturalna
i ekologiczna, to potencjalne stosowanie past do butéw w przy-
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padku pewnej liczby butéw zaréwno ze skéry naturalnej jak
i ekologicznej. Aspekt ten jednak na razie nie zostal rozpo-
znany i wymaga przeprowadzenia oddzielnych badan.
Otrzymane wyniki pozwolity sformulowaé szereg zalecen nie-
zbednych do sformutowania warunkéw koniecznych do uzyska-
nia klasyfikatoréw o skokowo wyzszej jakosci predykeji (wnioski
opisane w punkcie 4 i czedciowo wdrozone w dalszych pracach).

3.2. Precyzjaizgodnos¢ predykgiji L1-L2

7 punktu widzenia potrzeb klienta wazniejszym parametrem od
poprawnosci predykeji, byla jej zgodnos¢ dla systeméw L1 i L2.
Wynika to z funkcjonalnosci systemu, w ktérym wazniejsze jest
znalezienie poprawnej pary butéw (z ktérej kazdy moze by¢ kla-
syfikowany na innym stanowisku) niz rozpoznanie ich tworzywa.
Opracowany system wykazal sie bardzo wysoka powtarzalno-
Scia pomiarow w ramach poszczegélnych stanowisk pomiaro-
wych. Powtarzalno$é¢ predykcji klasy calego buta w ramach
NIR-L1 wyniosta 99,58 %, a w przypadku NIR-L2: 99,67 %.

Leather Rubber Plastic Textile
Leather 0,5 % 11,2 % 3,7 %
Rubber 14,9 % 0,0 %
Plastic 17,1 %
Textile 4.2 %
(@)
L1
- Leather Rubber Plastic Textile
Leather 0,0 % 4,9 % 0,6 %
Rubber 0,7 % 0,7 %
Plastic 4,1 %
Textile 2,4 %

(b)

Rys. 4. Macierz pomytek opracowanego modelu na zbiorze testowym
(a) oraz macierz zgodnosci predykcji L1-L2 (b)

Fig. 4. Confusion matrix of the developed model on the test set (a) and
prediction consistency matrix for L1-L2 (b)
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1 26 P: 22
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Udato si¢ réwniez uzyskaé¢ dos¢ wysoka zgodnos¢ predykeji
tych samych butéw na obu stanowiskach. Srednia zgodnosé
predykeji L1-L2 wyniosta 94,63 %. Szczegdlowa macierz zgod-
nosci predykeji przedstawiono na rys. 4 (b).

Mniejsza zgodnosé klasyfikacji miedzy dwoma stanowi-
skami, niz powtarzalnos¢ w ramach jednego stanowiska,
wynika z pewnoscia z relacji geometrycznych uktadu oswie-
tlacze-kamera-obiekt (przenosnik). Stanowiska NIR nie byly
kompaktowymi urzadzeniami, a konstrukcjami dobudowanymi
na istniejacych liniach. Mimo staran, idealne zamontowanie
poszczegdlnych elementéw systemu w dwoch réznych miejscach
w zakladzie sortujacym nie bylo mozliwe. Katy i dystanse
padania $wiatla oraz katy i dystanse obserwacji miedzy sta-
nowiskami réznity sie nieznacznie, co moglto wplywaé zaréwno
na réznice w intensywnosci pikseli na obrazie, jak i na zmiane
perspektywy obserwacji obiektu, co nieraz moglo zaburzy¢
proporcje obrazu powierzchni wnetrza buta do powierzchni
obrazu czesci zewnetrznej. W przypadku butéw, dla ktérych

Tab. 2. Przyktady btednej predykcji
Tab. 2. Examples of incorrect predictions

Klasa ‘Wynik predykcji Zdjecie pogladowe

skéra

Line 2

Line 1 Line 2

ckoskora

Line 1 Lime 2 Line 2 Line 1 Line 2

Line 1 Line 2 Line 2 Lime 1  Line 2 Line 2 Line 1 Line 2 Line 1

Rys. 5. Przyktady poprawnej klasyfikacji hiperspektralnych obrazéw butéw ze zbioru walidacyjnego
(obrazy tych butéw nie znajdowaty sie w zbiorze uczacym) rejestrowanych kilkukrotnie na
stanowiskach L1 i L2. Powyzej poszczegdlnych obrazéw zestawienie oceny przynaleznosci do
poszczegdlnych klas: L — skora, P — tworzywa sztuczne, R — guma, T — tekstylia

Fig. 5. Examples of correct classification of hyperspectral images of shoes from the validation set (these
shoes were not included in the training set), recorded multiple times at L1 and L2 stations. Above each image
is the classification score for membership in individual classes: L — leather, P — plastics, R — rubber,
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wyniki predykcji co najmniej dwoch dominujacych klas byty
bardzo zblizone, skutkowaé¢ to moglo odmienna finalna klasy-
fikacja do jednej kategorii (tab. 2, drugi wiersz).

3.3. Omoéwienie przyktadow
Zdecydowana wigkszos¢ butéow byta klasyfikowana poprawnie,
zgodnie 7z klasyfikacja referencyjna okreslona przez specjalistow.
Przyklady poprawnej klasyfikacji przedstawiono na rys. 5.
Czarny, potyskliwy, skorzany but zostal zaklasyfikowany
w znacznej mierze jako wykonany z tekstyliéw naturalnych,
cho¢ w rzeczywistosci prawdopodobnie tylko sznurowadla i szwy
byly bawelniane. Przyczyn blednej klasyfikacji moze by¢ kilka:
1. buty czarne byty niedoreprezentowane w procesie uczenia;
2. blyszczaca powierzchnia pod réznymi katami mogta dawaé
odpowiedz o zupelnie réznej intensywnosci;
3. potencjalnie na odpowiedz spektralna wplyw mogla mieé
réwniez pasta do butéw.
Klasyfikatory na obu liniach zaklasyfikowaly ten but niemal
z rownym prawdopodobienstwem do wszystkich czterech klas.
Nosek tego buta jednoznacznie zaklasyfikowany zostal do skéry
naturalnej, boki przyszwy — do skéry sztucznej, sznurowadla
do naturalnych tekstyliéw, a wnetrze buta jako guma lub tek-
stylia. Wnetrze buta stanowi duza trudnosé¢ w klasyfikacji —
niewielka réznica kata padania $wiatta powoduje powstawanie
cieni — réznice w intensywnosci pikseli we wnetrzu buta.

4. Podsumowanie i wnioski

Uzyskane rezultaty projektu nalezy uznac za niedoskonale, ale
jednoczesnie bardzo obiecujace, charakteryzujace si¢ wysoka
powtarzalnoscia pomiaru i stosunkowo dobra predykcja, szcze-
gélnie w niektérych klasach materialowych. Analiza przepro-
wadzona po zakonczeniu projektu pozwolita zidentyfikowaé
szereg czynnikow, ktérych poprawa pozwolitaby z duzym praw-
dopodobienstwem znacznie poprawi¢ skutecznosé klasyfikacji:

— wielkos¢ zbioru — do wytrenowania wysokoskutecznych sieci
neuronowych potrzeba bardzo duzej liczby réznorodnych
i reprezentatywnych danych uczacych. Tym bardziej, ze
réznorodnosé materialéw, tworzyw i barwnikéw stosowa-
nych w przemysle obuwniczym jest bardzo duza. Wyzwanie
stanowi pracochtonnos¢, a zatem wysokie koszty recznego,
skrupulatnego maskowania obrazéw uczacych. W ramach
zrealizowanego projektu model sieci uczono na 460 obrazach
230 réznych butéow, po ok. 50 z kazdej klasy materialowe;.
Szacujemy, ze do uzyskania znacznie wyzszej skuteczno-
$ci klasyfikacji potrzeba zbioru co najmniej o rzad wielko-
$ci wigkszego.

— wiarygodnos¢ danych referencyjnych - kolejnym warun-
kiem koniecznym do uzyskania wysokowydajnego klasyfi-
katora jest wykorzystywanie do uczenia danych o wysokiej
wiarygodnosci. W przypadku zrealizowanego projektu obiek-
tami, na ktérych uczono modele, byly buty uzywane. Infor-
macja o materiale pochodzita nie od producenta obuwia,
lecz od pracownikéw zajmujacych sie recznym sortowaniem
obuwia. W toku projektu wyeliminowano zidentyfikowane
pomytki w przygotowanych danych referencyjnych, nie wia-
domo jednak, ile niepoprawnie opisanych butéw pozostalo
w danych uczacych i walidacyjnych. Docelowy model powi-
nien by¢ uczony na informacjach od producenta lub usta-
lonych laboratoryjnie.

— wptyw impregnatow i past — zupetnie niezbadanym pozo-
staje aspekt potencjalnego wplywu na charakterystyke spek-
tralng i wyniki klasyfikacji past do butéw i impregnatéw,
ktére z pewnoscia wystepuja na czesci butéw z rynku wtér-
nego. Z duzym prawdopodobienistwem maja one znaczny
wplyw na odpowiedz spektralna obrazowanych materiatow.
Wplyw ten nalezaloby zidentyfikowaé i badz to wydzieli¢
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do oddzielnej podklasy, badz to $wiadomie wlaczaé do zbio-
réw uczacych i walidacyjnych zaréwno buty pokryte takimi
$rodkami jak i od nich wolne — w odpowiednich proporcjach.

— identyfikacja elementow sktadowych obuwia - gléwna
klasa obuwia (buty skérzane, tekstylne itd.) méwi jedy-
nie o dominujacym materiale przyszwy obuwia. Tymcza-
sem buty skladaja si¢ zwykle z wielu innych elementéw:
podeszwy, wnetrza, sznurowadel/zamkéw, naszywek i in.
Zdarza si¢ rowniez, ze rézne elementy przyszwy wytwo-
rzone sa z innych elementéw (np. gumowe noski w teni-
séwkach). Stanowi to wyzwanie przy recznym maskowaniu
(nalezy bardzo uwaznie zidentyfikowaé, ktére obszary fak-
tycznie wykonano z , gléwnego” materiatu), zwlaszcza, ze
yannotatorzy” maskujacy obrazy ze wzgledéw logistycz-
nych nie maja fizycznego dostepu do butéw, a jedynie do
ich obrazow. Gléwny problem dotyczy jednak ostatecz-
nej klasyfikacji — w omawianym projekcie ostateczna pre-
dykcja materialu buta odnosita si¢ do klasy o najwiekszej
powierzchni w obszarze buta. Tymczasem w przypadku nie-
ktérych butéw (np. niskich butéw, takich jak na rys. 3b)
obraz wnetrza buta ma znacznie wieksza powierzchnie niz
obraz ich przyszwy. Rozwigzaniem problemu mogloby by¢
uzycie dodatkowej sieci neuronowej, ktéra operujac zaréwno
na obrazie hiperspektralnym, jak i na wynikach klasyfika-
¢ji z naszego modelu, identyfikowalaby obszary przyszwy,
a pomijala obszary podeszwy, sznurowadel i mniej istot-
nych elementow.

— analizy laboratoryjne skfadu tworzyw - wytrenowany
klasyfikator czesto mylit klase ,,guma” z klasa ,tworzywa
sztuczne”. Zachodzi podejrzenie, ze obuwie okreslane jako
gumowe moze by¢ w rzeczywistosci wytworzone zaréwno
z gumy naturalnej, gumy syntetycznej, ich mieszanek — jak
i mieszanek gumy z polimerami (plastomerami lub elasto-
merami). Aby poprawié¢ klasyfikacje obuwia przypisywanego
obecnie do klasy ,,guma” nalezy przeprowadzi¢ badania rze-
czywistego skladu réznych tworzyw i nastepnie, w zaleznosci
od wynikéw analiz, rozwazy¢ ich podzial na wezsze klasy
(np. guma syntetyczna, guma naturalna) albo przynajmniej
dobra¢ wyczerpujace, reprezentatywne i réwnoliczne przy-
ktady tych tworzyw do zbioru uczacego.

W ramach dalszych prac planowany jest rozwdj opracowanej
metody przez wdrozenie rozwiazan wynikajacych z powyzszych
wnioskow, jak réwniez wykorzystanie naszej metody do klasyfi-
kacji materialéw tekstylnych odziezy uzywanej.

Pierwsze dwa wnioski (zwigkszenie wielkosci zbioru z pre-
cyzyjniejszym okreSleniem danych referencyjnych) wydaja si¢
oczywiste i skala ich wplywu na finalne rozwiazanie powinna by¢
znaczna. Jest to naturalny kierunek zwiekszania precyzji sieci
neuronowych i szacujemy, iz powinien doprowadzi¢ do uzyskania
doktadnoéci na poziomie > 95%.

Bardzo interesujacy jest wplyw innych elementéw sktadowych
buta, widocznych na zdjeciach, a nie stanowiacych przyszwy, na
wnioskowanie klasyfikatora o materiale dominujacym. Zostal on
wytypowany do dalszych prac eksperymentalnych przy tworze-
niu kolejnej generacji klasyfikatora. Zwiekszenie rozdzielczosci
identyfikowania z szeSciu czesci obrazu buta na £4 mm? pola
powinien pozwoli¢ polaczy¢ sieci odpowiedzialne za identyfikacje
materialu z sieciami odpowiadajacymi za interpretacje obrazu.
Powinno to pozwoli¢ na stworzenie rozwiazania pozwalajacego
okresli¢ material z jakiego obuwie jest wykonane oddzielnie dla
sktadowych czeéci obuwia i wyeliminowaé jedno z istotniejszych
zrédet bledéw obecnego rozwiazania.

Podziekowania

Projekt POIR.01.01.01-00-0532/19 ,,Automatyzacja procesu
identyfikacji obuwia z wykorzystaniem nowoczesnych metod
uczenia maszynowego” wspolfinansowany przez Unie Europej-
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ska ze srodkéw Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego
w ramach Programu Inteligentny Rozwdj. Projekt realizowany
w ramach konkursu Narodowego Centrum Badan i Rozwoju:
Szybka Sciezka.
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Pawet Wittels, Jan Jaczewski, Piotr Brzeziriski

Application of Deep Learning on Hyperspectral Data for
Classification of Shoe Upper Materials

Abstract: The growing environmental awareness in society is driving an increasing demand for
second-hand clothing and footwear in Europe. However, the high labor costs in EU countries make
manual sorting of clothing not economically viable. Effective classification of garment and footwear
materials using traditional solutions, such as mono/RGB cameras, is not possible. In our article, we
describe the development and implementation of an automated system for classifying upper shoe
materials on a sorting line, utilizing artificial neural networks to analyze images from hyperspectral
cameras in the NIR-SWIR range (900—-1700 nm).
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zarzadzania projektami B+R, tworzenia ekosys-
temu B+R, inwestycji w sfere wysokich techno-
logii. Od wielu lat zajmuje sie tematyka ewalu-
acji jednostek naukowych, czasopism nauko-
wych, badaniami naukowymi. Wspottworzyt system oceny jednostek
naukowych (kierownik zarzadzajacy, a nastepnie ekspertem Ministerstwa
Nauki i Szkolnictwa Wyzszego). Posiada bogate doswiadczenie we wspot-
pracy przedsiebiorstw z jednostkami naukowymi oraz transferu, rozwoju
i wdrazania innowacyjnych technologii. Petnit m.in. funkcje Dyrektora Pionu
Ptatnosci Elektronicznych w Mennicy Polskiej S.A., a takze funkcje Dyrek-
tora ds. Inwestycji dla Grupy Wirtualna Polska. Zasiadat rowniez w szerequ
Rad Nadzorczych spotek nowych technologii, w tym podmiotow notowa-
nych na GPW. W VIVE odpowiada m.in. za opracowanie i wdrozenie techno-
logii produkcji kompozytu tekstylnego, wykorzystanie SI w procesach pro-
dukcyjnych i wiele innych projektéw z obszaru recyclingu

93



