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Jak nauczy¢ maszyne identyfikowac
i zlicza¢ obiekty w piekarni

Services

=)

Przypomnijmy sobie slynna scene
z filmu Rain Man', w ktorej boha-
terowie znajduja si¢ w restauracji,
a na podloge przypadkowo wy-
sypuja sie wykalaczki. Raymond,
grany przez Dustina Hoffmana,
spoglada przez chwile na rozsy-
pane wykalaczki i bez chwili na-
myslu podaje dokladng ich liczbe
- 246. Kasjerka chwile pdzniej po-
twierdza, Ze opakowanie zawiera-
fo 250 patyczkdw, z czego 4 pozo-
staly w pudelku. Dla przeci¢tnego
czlowieka taka zdolnos¢ wydaje
si¢ wrecz nadludzka - to przyklad
tzw. sawantyzmu, czyli niezwykle
rozwinietych umiejetnosci waskie-
go zakresu u 0s6b z zaburzeniami
Nneurorozwojowymi.

A teraz wyobrazmy sobie podobng scene w naszym
zaktadzie produkcyjnym. Zamiast wykataczek mamy
butki, chleby, ciasteczka, opakowania. Zamiast geniu-
sza z sawantyzmem — komputer z dostepem do kamery
i sztuczna inteligencja.

A co by byto, gdybysmy komputer nauczyli w ten spo-
séb identyfikowac ilosci naszych produktéw? Czy mogt-
by w mgnieniu oka zliczy¢ wyroby na linii, zweryfikowac
kompletacje zamowienia, sprawdzi¢, czy zaden koszyk
nie zostat pomylony? Technologia juz dzi$ daje nam taka
mozliwos¢ — wystarczy ja odpowiednio wdrozyc.

t Film Rain Man to amerykanski dramat z 1988 roku w rezyserii
Barry’ego Levinsona, ktory zdobyt az cztery Oscary, w tym za
najlepszy film, najlepszego rezysera, najlepszy scenariusz ory-
ginalny i najlepszego aktora pierwszoplanowego — dla Dustina
Hoffmana.
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— wykorzystanie Computer
Vision pakietu Azure Cognitive

Kompletacja w piekarni - wolimy nie
pamigtacd, ze jest

W nowoczesnych piekarniach i cukierniach proces
kompletacji stanowi jeden z najbardziej wymagajacych
etapdw catej dziatalnosci firmy. Choc¢ czesto niedostrze-
gany z zewnatrz, to wtasnie on w duzej mierze deter-
minuje skutecznos¢ dostaw. Kompletacja, czyli tworze-
nie zestawow produktéw dla poszczegdlnych punktow
sprzedazy, odbywa sie w warunkach duzej presji czaso-
wej — najczesciej wczesnym rankiem, tuz po zakonczeniu
nocnej produkgji.

W tym newralgicznym momencie kazda jednostka
pieczywa, kazde ciasto i kazda partia ciastek musza zo-
sta¢ przyporzadkowane odpowiednim sklepom, pose-
gregowane zgodnie z tabelami przydziatu i bezbtednie



zatadowane do pojazdow, ktérych trasy zostaty wcze-
$niej zaplanowane. Cato$¢ stanowi misternie zaprojek-
towany proces logistyczny, ktéry — jak sie okazuje — nie-
rzadko przewyzsza swoja ztozonos$cig sam etap wypieku.

Dodatkowym utrudnieniem sg warunki, w jakich re-
alizowana jest kompletacja: ograniczona widocznosc,
niskie temperatury oraz obnizona sprawnosc poznawcza
pracownikéow ze wzgledu na pore dnia. Wrazliwe pro-
dukty, takie jak wyroby cukiernicze, wymagaja ponadto
zastosowania specjalistycznych opakowan ochronnych,
co jeszcze bardziej podnosi wymagania organizacyjne.

Na domiar ztego warto wspomnie¢ o tym, ze kom-
pletacji dokonujag osoby, ktére nie nalezg do oséb najle-
piej wyksztatconych i samodzielnych. Nie ma zbyt wielu
chetnych zeby wykonywad te ciezka prace o tak wczesnej
porze i za niska pensje.

W artykule bede starat sie przedstawi¢ w jaki spo-
sOb za pomoca algorytmdw sztucznej inteligencji mozna
zmniejszy¢ ucigzliwos¢ tego procesu.

Niech to zrobig za nas roboty

W obliczu tak dynamicznego i szybkiego rozwoju
technologicznego intuicja odpowiada abysmy chwile
poczekali, a moze za jakie$ 3 lata wszystkim zajma sie
roboty. Ot6z zadne roboty nie pomoga, owszem istnieja
juz takie humanoidalne maszyny, lecz sa bardzo drogie
i nie optaca sie ich kupowaé, poniewaz to nie ma zadne-
go sensu ekonomicznego. Po drugie nawet jakby sie po-
jawity takie tanie plastikowe roboty, to trzeba je wszyst-
kiego nauczy¢. Czyli prawdopodobnie trzeba by zrobic
doktadnie to co dzisiaj bede starat sie omdéwié w tym
artykule. Po trzecie nawet jakby byt nauczone i nawet
jakby ich byto duzo i byty tanie, to poki co przy obecnym
stan rozwoju technologicznego nie zastgpiag w procesie
kompletacji cztowieka, bo to jest troche za skompliko-
wane nawet dla LLMaZ.

Jak zjes¢ wieloryba?

Ogarniecie procesu logistycznej dystrybucji pieczywa
i produktéw cukierniczych jest zadaniem bardzo trudnym
dla cztowieka, jest to réwniez zadanie trudne dla sztucz-
nej inteligencji. Zadanie to jest tak wielkie jak wieloryb.
Czy jest mozliwe szybkie ulepszenie procesu kompleta-
¢ji tak, zebysmy mogli powierzy¢ je sztucznej inteligen-
¢ji? Owszem jest, tylko jak kazde wielkie dzieto musi by¢
wykonane w drobnych krokach. To cata mozaika matych
projektow, ktére do siebie pasuja jak puzzle. Jezeli be-
dziemy efektywni w realizacji tych matych projektéw, to
przyjdzie taki dzien, ze potaczymy wszystkie te drobne

2 LLM to skrét od Large Language Model, czyli duzy model jezy-
kowy. Jest to zaawansowany system sztucznej inteligencji oparty
na architekturze sieci neuronowych (najczesciej transformeréw),
ktéry zostat wytrenowany na ogromnych zbiorach danych tek-
stowych.
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ulepszenia i stworzymy catkowicie autonomiczny system
dystrybugji i to praktycznie bez kosztéw. Czy obecnym
stanie rozwoju technologicznego jest to mozliwe? Proces
ten przypomina zjadanie wieloryba. W jaki sposob zjes¢
wieloryba? Trzeba go podzieli¢ na mate czastki, a nastep-
nie codziennie sukcesywnie je zjadac.

Jaki$ czas temu napisatem artykut do tego magazy-
nu® opisujacy w jaki sposob sztuczna inteligencja moze
zarzadzaé procesem logistycznym w planowaniu tras
samochodow i szybkim wyszukiwaniu rozwigzan alter-
natywnych.

Opisatem tutaj maty projekt, bardzo tatwy do zre-
alizowania. W tym przypadku zarzadzanie flotg przez
sztuczng inteligencje jest ustuga, ktéra dostarczana jest
przez wyspecjalizowane firmy, tak jak opisatem to we
wspomnianym artykule. A poniewaz jest to ustuga, musi
by¢ tak skonstruowana, zebym byta bardzo tatwa dla jej
uzytkownikdw. Wiasciwie nic nie trzeba tutaj robi¢ tylko
po prostu trzeba to wdrozyc¢.

Jak nauczy¢ kota liczyc¢?

Kolejnym  puzzlem
we wdrozeniu sztucznej
inteligencji do piekarni
mogtaby by¢ analiza wi-
zualna produktéw. Zeby
uruchomi¢ robota, ktory
mogtby cokolwiek ro-
bi¢, robot musi widzieé
i rozpoznawac przed-
mioty. Zeby przyspie-
szy¢ proces kompletacji
albo kontroli skomple-
towanych produktéw trzeba by nauczy¢ jakas maszyne
rozréznial, zlicza¢, wykrywac¢ braki albo uszkodzenia
produktow.

Samodzielne zrobienie takiej madrej, liczacej kame-
ry komputerowej jest mozliwe tylko jest dos¢ zmudne
i czasochtonne. Przy uzyciu specjalnych bibliotek w jezy-
ku Python (Keras czy Pytorch) mozna nauczy¢ komputer
rozrozniac poszczegolnych ksztatty, zliczad kosze itp. Na
szczescie uczenie komputera rozréznia¢ przedmioty jest
juz ustuga na sprzedaz, za ktéra nie trzeba duzo zaptacic.
Dzieki temu caty proces nauki maszyny kontroli komple-
tacji moze okazac sie stosunkowo prosty i przyjemny.

Wprowadzenie sztucznej inteligencji do piekarni
powinnismy rozpatrywaé w kategoriach matych pro-
jektow, a kazdy projekt powinien by¢ wykonany w kilka
dni. Przede wszystkim musi by¢ zamkniety, musi dziatac
i przynosi¢ konkretne udogodnienia. Taki proces raczej
polubi¢, aby byt efektywny.

3 ,Zagadnienie transportowe w piekarni”, PRZEGLAD PIEKARSKI
I CUKIERNICZY | Rocznik 2024 — zeszyt 12
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Jak mialoby to wygladac?

Wyobrazmy sobie, ze na rampie zatadunkowej
stawiamy pojedynczy zestaw dla konkretnego skle-
pu. Naciskamy przycisk, cztery kamery robig zdjecia
z czterech stron. Nastepnie ze sciany wychodzi wydruk
albo na monitorze pojawia sie tabela, w ktérej zostat
zliczony caty asortyment, poréwnany w tabeli ze sta-
nem oczekiwanym. W ten sposob zostato dokonane
sprawdzenie partii do wysytki. Jezeli to jest za bar-
dzo wydumany sposéb kontroli, to mozemy identycz-
ne podejscie zastosowac instalujac kamere zliczajaca
ilos¢ pieczywa wychodzaca z poszczegdlnych piecow.
Mozemy zlicza¢ produkty, ktore przyszty ze zwrotow
i porownywac te wyniki z dokumentami. Mozemy tez
zlicza¢ butki na tasmach produkcyjnych albo dokony-
waé automatycznych inwentaryzacji w magazynach
surowcow sypkich. Nie ma znaczenia w jaki sposéb
wykorzystamy zdolno$¢ maszyn do identyfikacji, zli-
czania i automatycznego szacowania. Niewatpliwie
taka umiejetnosc¢ bytaby przydatna i stanowitaby moc-
ne wsparcie dla os6b prowadzacych piekarnie. Samo
zliczanie koszy przed kursem i po kursie stanowitoby
duze utatwienie. Wtasciciel miatby tabele, w ktorej z ta-
twoscig mozna by wychwycic¢ gdzie i kiedy liczba koszy
w obiegu przestata sie zgadzal. Zresztg taka analize
tabelek koszy z catego miesigca mozna da¢ do poli-
czenia bezptatnej wersji chatGPT4.5. Zrobi to i wskaze
kto zgubit kosze.

Jak wykrywac ilos¢ chlebéw w koszach
za pomocg Custom Vision Studio

1. Wejdz na strone: https://customvision.ai
 zaloguj sie kontem Microsoft, zostaniesz poproszony
o potaczenie konta z subskrypcjg Azure.
2. Utwodrz nowy projekt
 kliknij ,New Project”
e uzupetnij:
— Name: np. kot liczacy chleb
— Description: wykrywanie bochenkdéw chleba w ko-
szach
— Resource: wybierz istniejacy zasoéb Azure lub utworz
nowy
— Project Type: Object Detection
— Domain: najlepiej General [Al]: uniwersalna dome-
na dla wiekszosci zastosowan. Wybierz te opgcje, je-
$li nie masz specyficznych wymagan dotyczacych
rodzaju obrazow.
3. Dodaj zdjecia z bochenkami chleba
kliknij ,Add images”. Wgraj zdjecia przedstawiajace
kosze z wtasnymi bochenkami czy tym co chcesz aby
maszyna zliczata
« kazde zdjecie powinno zawiera¢ od 1 do wielu chle-
bow w réznych pozycjach i warunkach oswietlenio-
wych.
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Create new project X

Name*

tablice

Description

rozpoznawanie tablic odwotuje sie do juz istniejacego zasobu

Resource* create new

tablice2 [FO] v

Manage Resource Permissions

Project Types @

(O Classification

(® Object Detection

Domains:

O General

O Logo

O Products on Shelves
O General (compact) [S1]
(O General (compact)

Pick the domain closest to your scenario. Compact domains are lightweight models that
can be exported to iOS/Android and other platforms. Learn More

Create project

Cancel

4. Otaguj zdjecia (kluczowy krok!)
» po dodaniu zdje¢, kliknij zdjecie. Zaznacz kazdy bo-

chenek chleba ramka i nadaj mu tag, np. bread. Im
wiecej roznych przypadkéw, tym lepiej dziata model.
Musi by¢ minimum 30 zdje¢ z réznymi utozeniami
chleba.

@

tablice

44 Filter Add images

Iteration
Workspace v

Tagged Untagged

Showing: all untagged images

nowy
Suggested Tags

Quickly label your untagged images
with suggested objects. Learn more.

Get suggested objects

5. Kliknij ,Train"

wybierz Quick training

trening potrwa kilka minut

po zakonczeniu zobaczysz metryki: Precision, Recall,
Average Precision
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Training Images Performance Predictions Quick Test l @ PO OPUbIIkowanlu mOdelU dOStaJemy klU'
cze API dzieki ktorym mozemy potaczy¢ mo-
- del z lokalnym komputerem, smartfonem lub
Choose Training Type X tabletem
Training Types @
@ Prediction URL @ Delete L Export
(O Advanced Training
Iteration 1
Est. Minimum Budget: 1 hour Train
e - Finished training on 8.01.2025, 12:19:16 using General [A1] domain

Iteration id: 1234f609-68fc-4672-aa22-4860bc8ff2c9
6 PrZeteStUj SW(I)_J mOde| Published as: tablice_biate
 kliknij ,Quick Test"

» przeslij nowe zdjecie z koszem i sprawdz czy model poprawnie

wykrywa i zlicza chleby.

Precision ® Recall ®

D FILMY & youglish @ Najlepszy kon... (@ Stronagtéwna G Google-Szuk... @ Apowersoft O... [ll Meme Templa... Q Twoje
blice 1
57.1%
jtions. V' Publish @ Prediction URL @ Delete L Export
ility Threshold: 50% (D
p Threshold: 30% Iteration 1
Finished training on 8.01.2025, 12:19:16 using General [A1] domain
Iteration id: 1234f609-68fc-4672-aa22-4860bc8ff2c9
mn1
:[;3\1T::::i:gom Precision ® Recall ® mAP ® Performance Per Tag
Tag Precision A Recall AP. In
tablica 57.1% 100.0% 100.0% 20
57.1% 100.0% 100.0%
How to use the Prediction API X
If you have an image URL:
Performance Per Tag | httpsy//tablice2-prediction.cognitiveservices.azure.com/customvision/v3.0/Predictior
Set Prediction-Key Headerto:
Tag Precision A Recall AP Image count B
E4owL1b6zTms8iHy4Wgwpv0iSCeZOVnGRvNt6£0dtg3H2EIjT11qJQQJT99BAACISYpzXI3w
tablica 57.1% 100.0% 1000% 20— Set Content-Type Headerto: application/json
SetBodyto: {"Url": "https://example.com/image.png"}
Powyzsze wyniki walidacji modelu w parametrze ,Precision” If you have an image file:
méW@, ie mOdel Z“CZyl’ 57% dObryCh bOChenkéW, CZy“ 43% bnyO ‘ https://tablice2-prediction.cognitiveservices.azure.com/customvision/v3.0/Predictior
policzonych jako bochenki, a to byty np. butki lub ciastka. Nie- Set preaiction-Key Headerto:
. . . . s oy . E4owL1b6zTms8iHy4Wgwpv0iSCeZOVNGRVNt 6£0dtq3H2EI jT11gJQQJ99BAACISYpzXJI3w
Stety tUta.J trOSZke trzeba SIe pObaWICI aby miec dObre Wynlkl' Set Content-Type Headerto: application/octet-stream
Po prostu trzeba dac¢ wiecej zdjec. System bedzie dziatat, gdy Set Body to: <image file>
zdjecia do treningu beda podobne do zdje¢ w trakcie normal-
nej pracy modelu. Upewnij sie, ze obrazy sa zréznicowane pod
wzgledem: Katéw kamery, oswietlenia, tfa. Na koniec, co istotne zawsze w biznesie, kosz
Gdy bedziemy juz zadowoleni z wynikéw, musimy opubliko- - jest raczej trywialny w stosunku do efektywno-
waé model. Sci tej ustugi.

Cena

Liczba bezptatnych transakcji na
miesigc: 5 000
Liczba transakcji na minute: 20

Bezptatnie
Publish Model X
o i SRR E5S eI Fse B s sl S DR GaRg Tag 0-1 min transakgji - $1za 1000
resource the project resides in. .
Rozpoznawanie twarzy transakdji
e you have 3 prci and if i inthe Thi . .
same region a5 the traning resource. GetThumbnail 1-10 min transakeji - $0,65 za 1000
3 Kolor -
Model name transakgji
I Typ bra
o GetAreaOfinterest 10-100 min transakgji - $0,60 za
[ sbtcez-precicion p Wykrywanie os6b (wersja zapoznawcza) 1000 transakdji
Inteligentne pzycinania Ponad 100 min transakgji - $0,40 za
OCR 1000 transakcji
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Podsumowanie

Przedstawiony opis jest dos¢ enigmatyczny. W pu-
blikacji wskazuje w jaki sposob nalezy kamere nauczy¢
liczy¢. Oczywiscie za pierwszym razem trzeba bedzie
jeszcze sie pomeczy¢, aby wszystko wyszto. Za kazdym
kolejnym razem bedzie coraz tatwiej. Zatézmy, ze po-
Swiecimy na te prace jeden/dwa dni. W rezultacie otrzy-
mujemy efektywne narzedzie, ktore bedzie cos liczyto,
np. samochody na parkingu. Zatézmy, ze co godzine
bedziemy zlicza¢ samochody na parkingu. Maszyna be-
dzie to robita automatycznie tworzac tabele czasowa.

Bedzie tam data godzina i minuta oraz liczba pojazdéw.
Mozna tez nauczy¢ komputer, aby rozrdzniat te pojazdy.
Maszyna moze réwniez zlicza¢ klientéw wchodzacych
do sklepu, moze tez liczy¢ osoby znajdujace sie w ka-
wiarni. Wyobrazmy sobie, ze mamy 15 gosci, a potem
gdy otworzymy rejestr sprzedazy w kasie fiskalnej okaze
sie, ze sprzedano dwie kawy i jednego paczka. A moze
kto$ sprzedawat co$ poza kasa? Automatyczne systemy
zliczajgce maja ogromny potencjat optymalizacji pro-
cesow biznesowych. Jak wida¢ z powyzszego instrukgji
nauczanie maszyny liczy¢ nie jest procesem przekracza-
jacym mozliwosci cztowieka.

Wojciech Moszczynski

Wojciech Moszczynski — absolwent Katedry Ekonometrii
i Statystyki Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu,
spegjalista z zakresu ekonometrii, finanséw, data science
oraz rachunkowosci zarzadczej. Specjalizuje sie w opty-
malizacji proceséw produkcyjnych i logistycznych. Prowa-
dzi badania w obszarze rozwoju i zastosowania sztucznej
inteligencji. Od lat zaangazowany w popularyzacje ma-
chine learning oraz data science w Srodowiskach bizneso-
wych.
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