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Summary

The dependable sorting of distinct materials from construction debris stands as a foundational element
within the circular economy in construction industry. This paper introduces a technology that employs
RGB cameras, mass, and acoustic sensors for material classification. By amalgamating these sensors
and applying attribute extraction techniques such as shape indices, texture entropy, and intensity
gradients, a comprehensive set of parameters is generated. These parameters facilitate accurate
classification through the utilization of artificial intelligence.
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Uvod

Stavebni a demoliéni odpad (SDO) globalné vytvafi vyznamnou zatéz pro ekonomiku a Zivotni prostfedi.
Zpravidla se jedna o rliznorodou smés stavebnich materialt s potencialem dalSiho vyuziti. Jeho efektivni
recyklace je ale podminéna velmi pfesnym tfidénim. Doposud rozsifené metody ovSem v tomto ohledu
Casto selhavaji. Jsou technologicky a ¢asové narocné, pracné, nespolehlivé avfadé pripadd
i nebezpecné pro obsluhujici personal [1]. Zejména v poslednich tfech dekadach tak roste zajem o vyvoj
automatickych tfidicich linek, které zminované nedostatky v co nejvétsi mife potlacuiji.

Velmi slibnych vysledk( dosahuiji tfidici linky, které pro identifikaci a tfidéni jednotlivych materialQ
vyuzivaji RGB kamery a algoritmy strojového u€eni (machine learning). Pracuji na bazi hlubokého uéeni
(deep learning) a konvoluénich neuronovych siti (convolutional neural networks). Pilotni pokusy s jejich
uplatnénim pfi tfidéni SDO béhem poslednich tfech let prezentovaly pfedevsim Cinské vyzkumné tymy.
Ukazalo se, Ze tyto metody jsou rychlé a velmi G&inné, ovSem pouze v pfipadé materiald s jasné
definovatelnou texturou povrchu [2, 3]. Vizualni data ¢asto nejsou dostate¢né urcujici, ¢imz dochazi
k jejich splynuti a chybné klasifikaci. DalSi nepfesnosti do procesu tfidéni vnasi rizna znecisténi,
prasnost a ostatni artefakty potlacujici charakteristicky povrch konkrétniho materialu. Tomuto problému
se lze v praxi vyhnout jen velmi obtizné. Nabizi se ale aplikace multisenzorového sbéru dat, které
vizualni informace doplni o dal§i méfitelné veliCiny.

Pro pfekonani vySe zmifiovanych limitd byla navrzena pilotni verze ftfidici linky, ktera kromé RGB
kamer synergicky vyuZiva akustické senzory a zafizeni pro méfeni hmotnosti. Senzorovy modul je
integrovan s pasovym dopravnikem pro transport drt¢ SDO. Tato sestava usiluje o vytvofeni velmi
komplexniho souboru vstupnich dat, ktera jsou zpracovavana modelem strojového uceni. Kazdému
fragmentu SDO je pfifazena mnozina informaci, ktera pokryva atributy vizualni (barva, textura, entropie),
akustické (odezva na ultrazvukovy impuls) a hmotnostni (spole¢né s hodnocenim vizualniho charakteru
dochéazi k vypoctu objemové hmotnosti). Cely modul Ize navic rozsifit o dalsi typy senzor(, napf.
hyperspektralnim snimkovanim. Hlavnim cilem naSeho Usili je vyvinout robustni, vysoce pfesny



klasifikacni systém, ktery je schopny rozliSovat mezi riznymi typy SDO. V pfipadé uspéchu Ize oCekavat
zvySeni efektivity tfidicich procesl se znaénym potencidlem uplatnéni v praxi.

Vyvoj multimodalniho systému sbéru dat

Usttedni sougasti tfidiciho systému je pasovy dopravnik, ktery zajistuje kontinualni tok fragmentd SDO,
viz Obrazek 1. Dopravni pas zajiStuje konzistentni prezentaci materidlu k senzorovému modulu
a udrzuje pravidelnou vzdalenost a orientaci mezi jednotlivymi fragmenty, coz je zasadni pfedpoklad pro
ziskani spolehlivych a reprodukovatelnych udaji. Nad dopravnikovym pasem je umistén pomocny ram
pro osazeni pfisluSenstvi. Na ném je upevnéna dvojice kamer RGB, ktera snima fragmenty SDO ve
dvou rovinach. Ram je dale vybaven nastavitelnym zdrojem svétla pro zajiSténi konzistentnich
svételnych podminek pfi rlznych snimacich relacich. Kromé vizudlnich informaci systém integruje
akusticky senzor a zafizeni pro méfeni hmotnosti, ¢imz znatelné rozSifuje spektrum shromazdovanych
dat. Zafizeni pro méfeni hmotnosti pracuje na zakladé okamzité sily plsobici na valecky, které vedou
dopravni pas. Poskytuje tak vypovidajici udaje o hmotnostnich charakteristikach rliznych fragmentu
SDO.

Svétlo 2\‘“ ) /Svétlo 1
!

Kamera 1

Kamera 2 77 ™™

y

€

, - |
- W Akusticka jednotka

r\

Obrazek 1: Prototyp vyvinutého multimodalniho akvizi¢niho systému.

Akusticka jednotka material klasifikuje na zakladé detekce ultrazvukovych vin odraZzenych od povrchu
zkouseného materialu. Pro méfeni jsou pouzity ultrazvukové snimace HC-SR04, pfi¢emz jejich umisténi
maximalizuje vyzafovaci charakteristiky smérem Kk cilovému vzorku. Ovladany jsou pomoci
mikrokontroléru Arduino UNO pfipojeného k pocitaci. Kromé toho je na pomocny ram pfipevnén méfici
mikrofon Bruel & Kjaer 1/8", ktery snima signal odrazeny od povrchu vzorku. Ziskany signal se dale
zpracovava pomoci méficiho zesilovaCe Briel & Kjeer Nexus s nastavenim prfevodu 100 mV/Pa.
Nasledné se zesileny signal zobrazi na digitalnim osciloskopu Rigol MSO5074.

Vzorky pouzité pro trénink identifikace

Pro ucely vyvoje tfidiciho systému byly pouzity 4 reprezentativni typy SDO: pérobeton (AAC), asfaltovy
beton (Asphalt), keramické cihly a stfesSni tasky (Ceramics) a cementovy beton (Concrete). Kazdy
z téchto materialt byl zastoupen fragmenty o rozmérech 50 az 200 mm, viz Obrazek 2.

. Obrazek 3 zobrazuje korelaci rysu extrahovanych z RGB dat dle metody vyvinuté na Fakulté stavebni
CVUT, viz [4]. Veli¢ina I,.4 znadi stfedni intenzitu ¢ervené barvy v poméru k primérnému jasu snimku.



ZjednodusSené feCeno urCuje mnozstvi Cervené barvy zastoupené na snimku. Podobného, avsak
obecnéj$iho vyznamu dosahuje veli€ina I,,,, ktera definuje celkovy jas snimku. Aby s sebou nesla
vypovidajici hodnotu, je nutné snimky pofizovat za konstantnich svételnych podminek a pfi konstantnim
entropie (Shannon’s Entropy). Tato charakteristika pfehlizi rozloZzeni barevnych kanalu a jejich intenzit,
zatimco se soustfedi na popis textury snimaného vzorku. Cim vy$Sich hodnot dosahuje, tim vyssi je
nahodnost zaznamenaného vzoru. Posledni analyzovanou veli¢inou pomoci RGB kamer je tzv. gradient
stfedni intenzity V, (Mean Intensity Gradient). Jedna se o indikator stochastického vzoru, ktery definuje
hrubost povrchu.

i

Obrazek 2: reprezentativni digitalni snimky analyzovanych fragmenti SDO s vyznaéenou
oblasti zajmu, zleva: pérobeton, asfalt, cihla a beton.
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Obrazek 3: Korelace rysu extrahovanych z obrazki RGB [4].

Pokud jde o akustickou analyzu SDO, naméfené signaly odraZzenych ultrazvukovych vin vykazuji
kratky uzkopasmovy signal na frekvenci pfiblizné 40 kHz. Na zacdatku byly signaly normalizovany



odectenim jejich stfedni hodnoty. Ackoli tento postup normalizace eliminuje potencialni informace
tykajici se akustické absorpce materialu, vzhledem k zamyslené robustnosti klasifikaCni metody v
nekalibrovanych polnich podminkach se povazuje za pfijatelny. Stoji za zminku, Zze vS8echny signaly
vykazuji vyrazny amplitudovy vrchol, po némZz nasleduje mensi vrchol, kterému €asto pfedchazi slabsi
aktivita. Pro usnadnéni komplexnéjsi analyzy byla zvolena dvé Casova okna. Data odezvy shrnuje
Obrazek 4 nize. Obrazek 5 pfiblizuje detail zaznamenané odezvy. Pfedmétnou oblast déli do dvou oken,
ve kterych je znatelna unikatni odezva pro kazdy ze zkoumanych materiald. Zelené okno zahrnuje oblast
pfed dominantnim vrcholem. Cervené okno se soustfedi na popis tvaru dominantniho piku a
nasledujicich shluku.
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Obrazek 4: Variabilita odrazenych signaltt namérenych pro ruzné materialy.
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Obrazek 5: Okna pro extrakci ryst z nacteného ultrazvukového signalu.

Fuze dat z rliznych senzort

Efektivni vyuziti multimodalnich dat v klasifikaCni Uloze vyzaduje nejen jejich sbér z riznych senzoru, ale
také nasledné logické slu¢ovani. Samotny proces fuze kombinuje informace z jednotlivych senzorl za
vyuziti unikatnich parametru typickych pro kazdy analyzovany vzorek. Timto pfistupem jsou eliminovany
nepfesnosti a informacni mezery, které jsou dany limity jednotlivych senzorovych technik. V kontextu
klasifikace SDO to pfedstavuje integraci informaci ziskanych ze snimkd RGB, méfeni akustické odezvy
a méfeni hmotnosti za ucelem presnéjSiho rozliSeni rdznych typ fragmenta SDO.

Prvnim krokem tohoto procesu je nezavisla extrakce pfiznakl z dat kazdého senzoru. V pfipadé
vizualnich dat je pouZzita charakterizacni metodika, které se vénuje samostatna publikace [4]. ZaloZena
je na extrakci rdznych texturnich rysu z obrazového snimku s vysokym rozli§enim. Oproti tomu pro



akusticka data jsou pozity standardni techniky zpracovani signalu pro extrakci spektralnich a ¢asovych
rys(, jak uvadi pfedchozi kapitola.

Po extrakci soubor( funkci ze vSech pouzitych senzorll nasleduje jejich fuze. Strategii slu¢ovani dat
Ize délit do tfech nasledujicich urovni: v€asné sluCovani (sluCovani na urovni dat), stfedni sluCovani
(slu€ovani na arovni prvkd) a pozdni slu¢ovani (slu¢ovani na arovni rozhodnuti).

PFi v€asné fuzi se surova data z jednotlivych senzorli kombinuji pfed jakymkoli zpracovanim nebo
extrakci funkci. Vzhledem k rozdilné povaze vizualnich a akustickych dat v3ak v prezentovaném pfipadé
neni ¢asna fuze proveditelna.

Pfi meziproduktové fuzi se sady pfiznakl z jednotlivych senzorll spoji do jediného vysoko-
dimenzionalniho vektoru, ktery se poté viozi do klasifikatniho modelu. Tento pfistup umoznuje
klasifikatoru rozhodovat na zakladé vSech dostupnych informaci, ale také zvySuje dimenzionalitu
vstupnich dat, coz mlze vést k problémum spojenym s takzvanym "prokletim dimenzionality" (Curse of
Dimensionality).

PFi pozdni fuzi je sada funkci kazdého senzoru nezavisle vloZzena do samostatnych klasifikatord
a koneéné rozhodnuti je u¢inéno na zakladé kombinace téchto samostatnych rozhodnuti. Tento pfistup
vyuziva silné stranky kazdého senzoru pfi rozpoznavani urditych typu fragmenti SDO, ale pfi
rozhodovani se do znacné miry spoléha na robustni strategii.

V této studii byl pouzit pfistup meziproduktové fuze. Oproti ostatnim metodam vynika ve schopnosti
vyuzit komplementarni povahu vizualnich a akustickych funkci. Slou¢eny vektor vysoko-dimenzionalnich
pfiznakd je pfedan klasifikatordm strojového uceni. Informace jsou nasledné podrobeny algoritmu
rozhodovacich stroml (Tree Decision) s gradientnim posilovanim (Gradient Boosting, GB) a
vicevrstvymi perceptrony (Multilayer Perceptron, MLP).

Trénovani modell strojového uceni pro klasifikaci SDO

Prvnim krokem v procesu trénovani je rozdéleni celé sady dat na dvé podmnoziny: tréninkovou
a ovéfovaci sadu. Tréninkova mnozina slouzi k u¢eni modelu, zatimco validaéni mnozina se pouziva pro
testovani prfesnosti modelu na neznamych datech a k ladéni hyperparametrd. Standardni praxi je pouzit
pfiblizné 70-80 % datové sady pro trénovani a zbyvajicich 20-30 % pro validaci.

Proces trénovani zahrnuje Upravu parametri modelu tak, aby jeho predpovédi na zakladé
tréninkovych dat byly co nejpfesnéjsi. Toho je dosazeno definovanim ztratové funkce, ktera kvantifikuje
rozdil mezi pfedpovédmi modelu a skuteCnosti. Parametry modelu se pak iterativné aktualizuji pomoci
optimaliza¢nich algoritml, mezi které patfi napfiklad gradientni sestup. Postupné se tak minimalizuje
ztrata.

V pfipadé modelu GB i MLP zahrnuje proces uceni nékolik kol iteraéniho u€eni. U prvné zminéného
se trénuje fada rozhodovacich stromu, pficemz kazdy nasledujici krok se u€i opravit chybu toho
pfedchoziho. Druhy model vyuziva odliSny pfistup. Ui se mapovat vstup (rysy) na vystup (Stitky)
pomoci nékolika vrstev umélych neuronl (perceptort), pfi€emz v prub&hu procesu uceni jsou
aktualizovany jejich vahy.

Po dokoncCeni trénovani se vykonnost modelu vyhodnoti na validaéni mnoziné. Tento krok je kliCovy
pro zajisténi schopnosti modelu dobfe zobecnit neznama data a zabranit nadmérnému pfizpGsobeni.
Muze se totiz stat, Ze model funguje spolehlivé na tréninkovych datech, ale nova data hodnoti chybné.

Jakmile jsou modely dobfe natrénovany a prokazi uspokojivou vykonnost na validacnim souboru,
mohou byt nasazeny pro klasifikaci fragmentli SDO v realném Case. Vyuziti téchto algoritml Ize
predpokladat v tfidirnach SDO a recyklanich zavodech.

Prechod na pramyslové tridéni SDO



VeSkeré popisované experimenty se odehravaly v laboratornim prostfedi. Pfechod na primyslové
meéfitko si bude v prvni fadé zadat kapacitni a rychly dopravnikovy systém pro odbaveni velkého
mnozstvi SDO. Nezbytnou podminkou je téz instalace technologie pro prostorovou separaci jednotlivych
fragmentu SDO tak, aby mohl byt kazdy vzorek jasné ohrani¢en. DalSim pfedpokladem pro prumyslovou
implementaci je osazeni vét§iho mnozstvi skupin Cidel, a to na vice mistech pasového dopravniku.
Nezbytnou soudasti se musi stat dostateéné vykonna vypocetni sestava, které bude schopna v realném
Case vyhodnocovat veskeré toky dat.

Pfed prumyslovou aplikaci bude téz nutné zpracovat a analyzovat podstatné vétSi mnozstvi dat pro
trénovani modelu strojového uceni. Proces u€eni ale mlze probihat jiz za skute¢ného provozu. Obecné
plati, ze ¢im vétSi mnozstvi dat model hodnoti, tim vySSi pfesnosti dosahuje. Prakticky aplikovany model
musi byt odolny vi&i odchylkam v typech SDO, svételnych podminkach, kalibraci senzord a mnoha
dalSim stochastickym proménnym.

Zaver

Prezentovana studie popisuje pokrocily pfistup k rozpoznavani a tfidéni SDO. Vyuziva fuze dat
ziskanych z RGB obrazovych, ultrazvukovych a hmotnostnich senzord. Takto ziskana data jsou
nasledné hodnocena pomoci modell strojového uceni. Synergické vyuziti multisenzorové techniky do
znacné miry eliminuje omyly, kterych by se jednotliva Cidla dopoustéla pfi samostatné praci. Perspektiva
pouziti téchto metodik v primyslovém méfitku predstavuje zajimavé moznosti pro oblast nakladani nejen
s SDO a jejich recyklace. Nutno dodat, Zze pfechod do primyslového méfitka bude vyzadovat t&snou
spolupraci se zastupci z prdmyslového sektoru, vladnimi agenturami a dalSimi za¢astnénymi stranami.
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