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Abstrakt

Cilem prace bylo navrhnout a natrénovat konvolu¢ni neuronové sité pro vyhodnocovani
hyperspektralnich snimki, ovéfit jejich vlastnosti oproti ostatnim metodam a realizovat
jejich vypocet na FPGA. Pro zjisténi realnych vlastnosti hyperspektralnich snimk, byla
nejprve dostupna hyperspektralni kamera podrobné zkoumana a jednotlivé vlastnosti

radn¢ identifikovany.
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Abstract

The aim of this work was to design and train convolutional neural networks for the
evaluation of hyperspectral images, verify their properties against other existing methods
and implement their inference on FPGAs. To find out the real properties of hyperspectral
images, firstly the available hyperspectral camera was investigated in detail and the

different properties were properly identified.
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Uvod

Technologicky rozmach primyslu a automatizace vyzaduje pro potieby efektivniho fizeni stale
vice vstupnich dat. To vede k intenzivnimu vyzkumu senzort, miniaturizaci fidicich systému
a optimalizaci vyhodnocovacich algoritmii. Stdvajici desktopova feSeni se prevadeji na
uspornéjsi a efektivnéjsi ,,Cloud* nebo ,,Edge* feSeni, tak aby se zkratila latence systému nebo
navysil dostupny vypocetni vykon. Nejinak je tomu i u kamerovych systémt v primyslu nebo
u bezpecnostnich aplikaci.

Bézné teSeni kamerového systému se skldda zjedné az osmi kamer pfipojenych
k jednomu pocitaci, na kterém je pusténa piislusna fidici aplikace. Moderni feSeni propojuji
kamerovy systém s ostatnimi pfidruzenymi systémy. Napiiklad kamerovy systém zaznamenany
obraz pouze komprimuje a odesila do cloudového lozisté, kde se snimky archivuji. Dale do
stejného ulozisté ma pristup vyhodnocovaci systém, pracujici na vykonném HW, ktery ulozené
snimky zpracuje a vyhodnoti jejich kvalitu a dalsi ptiznaky potiebné pro danou aplikaci.
Omezenim takovéto aplikace je pak zejména datova propustnost propojeni mezi systémy,
zpusobena zvysujicim se dostupnym rozliSenim a rychlosti senzort. To je mozné snizit
vyuzitim tzv. inteligentnich kamer, které umoziuji vyhodnoceni snimku pf¥imo v kamete [1]
[2]. Mize se jednat o vyhledavani objektll v obraze a naslednému ofezu odesilaného snimku
0 nezajimavé oblasti, aZ po Uplné vyhodnoceni snimku a odeslani pouze vypoctenych ptiznaki.

Ve své praci se zaméfuji na Hyperspektralni kamerové systémy, které narozdil od
klasickych barevnych kamer zaznamenavajicich scénu ve tiech az ctytech barevnych slozkach
(ptes Bayerovsky filtr), umoznuji zdznam scény v fadu stovek ,barevnych® pasem, ¢imz
diametralné¢ narlistd zaznamenany objem dat. Jednotlivé snimky zaznamendvané scény se
skladaji do struktury oznacované jako ,,Hyperspektralni kostka® a ta je nasledné odesilana do
nadfazeného systému k vyhodnoceni. Diky ziskané podrobné;jsi ,,barevné* informaci lze 1épe
detekovat objekty a jejich vlastnosti, ¢ehoz se hojné vyuziva v primyslu a farmaceutickych
procesech [3].

Cilem mé prace je upravit proces vyhodnoceni hyperspektralnich snimki tak, aby byl
realizovatelny v fidicim systému hyperspektralni kamery, obdobné jak je tomu u inteligentnich
cernobilych a barevnych kamer. Vyuzity kamerovy systém je slozen ze senzoru
a programovatelného hradlového pole (FPGA), pro které hledam vhodny zplisob vyhodnoceni
hyperspektralnich snimkli a ovéfuji jeho vlastnosti oproti stavajicimu feSeni vyuZzivajici

vykonnou vypocetni platformu mimo kameru. Diky tomu miZe byt vysledny systém kompaktni



a usporny, coZ ma ptiznivy vliv na jeho provozni vlastnosti, piedev§im pii jeho pouzivani
V terénu.

Priméarni acel vyuzitého hyperspektralniho kamerového systému je pro detekci
nebezpecnych hoflavych plynnych latek [4]. To je mozné diky pouziti bolometrickych senzort
schopnych detekovat dlouhovinné infracervené zafeni (long wave infrared, LWIR). Tzv.
termovizni systémy jsou monochromatické kamerové systémy schopné detekovat tepelné
zdroje bez nutného osvétleni scény. Jejich nevyhodami jsou vysoky Sum systému, vysoka
teplotni zavislost jednotlivych bodii senzoru a obtizna kalibrace systému.

Pti vyhodnocovani hyperspektralnich kostek se v soucasné dobé porovnavaji naméiené
spektralni charakteristiky jednotlivych bodi v obraze s mnozinou pfedem definovanych tiid
pomoci nékolika metrik (Euklidovskd vzdalenost, spektralni uhel), jejichz vzorové
ptedstavitele se hledaji nebo upfesiiuji pomoci metody K-mean [5] [6]. Tento ptistup dava
dobré vysledky u laboratorné metenych dat, ale nikoliv u redlnych méfeni, které jsou zatizeny
vy$§im Sumem a proménnym pozadim i pracovnim prostiedim. Rozsifeni vyhodnocovacich
algoritmi o metody redukce Sumu a ptidani korekci pro jednotliva pracovni prostiedi vyznamné
navysuje vypocetni narocnost.

Trendem poslednich let je vyuziti neuronovych siti, které na zédklad€¢ natrénované¢ho
modelu tfidi vstupni spektralni charakteristiku mezi nauc¢ené tfidy. Jejich trénovani je ¢asove
naroné a vyzaduje velké mnozstvi obtizné ziskatelnych trénovacich vzorka. Vyhodou je
i mozné uceni sit€ na surovych vystupech ze senzoru, ¢imz dojde k zaclenéni pocetnych
korekcich kamery, které jsou jinak nutné pocitat jest¢ pred zacatkem vyhodnocovani.
Pomineme-li zdlouhavé trénovani neuronovych siti, je vysledna inference hyperspektralnich
kostek rychlejsi, presnéjSi a lépe implementovatelnd na rtiznych vypocetnich platformach
(CPU, GPU nebo FPGA), nez piivodné pouzivané algoritmy [7].

Porovnavani jednotlivych metod a vykonnosti platforem provadim na vefejné
dostupnych a ovéfenych vzorcich potizenych ve viditelné (visible, VIS) ¢asti spektra, které jsou
jiz po vSech korekcich obrazu kamery a nejsou zatizeny vyraznym Sumem a teplotnimi
zménami. Pro adaptaci vybranych metod otestovanych pro VIS vzorky je potieba vytvofit
obdobnou testovaci sadu s dostupnou LWIR hyperspektralni kamerou. To obnasi tvorbu
zaznamového cyklu kamery, analyzu vlastnosti kamery a jejich chovani pii zméné okolniho
prostiedi, kalibraci kamery a stanoveni vhodnych provoznich oblasti. Spektralni charakteristiky
v namétené hyperspektralni kostce je potieba prevést na redlné fyzikalni jednotky, tak aby byly

ovétitelné vici presnym méfenim spektrometry, které jsou dostupné ve vetejné databazi [8].



Vsechny vypocty realizuji v prostfedi Python s pfidanym modulem pro vypocet
neuronovych siti Tensorflow, ktery je podporovany viemi testovanymi platformami. Reeni na
FPGA vyuziva pridaného vypocetniho jadra (Deep Learning Processor Unit, DPU) [9].
V pribéhu prace jsem pieSel na novéjsi nastroj Vitis-Al ktery jsem testoval v nékolika
konfiguracich. To obnasi realizaci celého procesu tvorby navrhu FPGA, integraci operacniho
systému PetalLinux [10] a pfevedeni natrénovanych neuronovych siti do formatu potifebného

pro vypocet na DPU.



1 Hyperspektralni snimani

1.1 Spektralni charakteristika

Kamerové systémy obsahuji senzor schopny detekovat fotony, tj. kvanta elektromagnetické
energie. Charakteristickou vlastnosti fotonu je jeho vlnova délka A[m], udavana také jako
frekvence f[Hz] nebo vinové ¢&islo & [m™] (vlnocet).

Podle vlnové délky rozlisujeme elektromagnetické zafeni do nékolika skupin, viz
Obrazek 1. Kamerové systémy nejcastéji vyuzivaji ¢asti spektra: ultrafialové (ultraviolet, UV),
viditelné (visible, VIS) a infracervené (infrared, IR). Pasmo IR se dale déli na kratko vinné
(near infrared, NIR) a dlouho vInné (long wave infrared, LWIR).
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Obrazek 1 Elektromagnetické spektrum

1.2 Zaznam scény

Senzor kamery pomoci fotoelektrického jevu prevadi dopadajici elektromagnetické zatfeni na
elektricky signal. Citlivost senzoru je vysoka jen v uzké Casti spektra a udava se citlivostni
kiivkou (quantum efficiency, QE). Vystupni snimek ze senzoru odpovidda zaznamenanym
intenzitam ve spektralnim rozsahu citlivosti senzoru a je oznaovan jako monochromaticky.
Pfidanim uzkopasmovych filtri I1ze rozdélit spektralni rozsah na vice ¢asti, viz Obrazek 2,
a potrizenim snimku pro kazdou ¢ast vytvoftit tzv. Hyperspektralni kostku. Pouziti takového
filtru ale snizuje celkovou energii dopadajici na pixel a snizuje tak odstup signalu od Sumu

(SNR), coz klade vyssi pozadavky na citlivost senzoru a osvétleni scény.
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Obrazek 2 Rozdéleni snimki podle poétu barevnych kanala

Podle konstrukce hyperspektralniho systému se liSi rozloZeni spekter na senzoru a metody
kompletovani hyperspektralni kostky pii zdznamu scény. VyuZiva se pfitom narocné
vyrobitelnych optickych elementd jako je opticka miizka, linearni opticky filtr ¢i
mikroskopické cockové pole.

Hyperspektralni kostka obsahuje informace o velikosti scény (dimenze X a Y)
a 0 spektralnich vlastnostech scény (dimenze Z), viz Obrazek 3. Nehledé na principu zdznamu
scény je potieba jednotlivé pofizené snimky aproximovat do jednotného prostorového

a spektralniho rastru.
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Obrazek 3 Zobrazeni hyperspektralni kostky



1.3 Uplatnéni hyperspektralnich systému
Pro vétSinu primyslovych loh rozpoznani a vyhodnoceni vyrobku postacuji
monochromatické, popiipadé barevné kamery s vhodnym osvétlenim. Bohuzel naroky ulohy se
casem zvySuji, a tak je potieba rozsifovat i schopnosti kamerového systému, napt: pro praci
v proménnych svételnych podminkach, identifikaci riznobarevnych vyrobkii nebo rozpoznani
dvou témeér stejn¢ barevnych vyrobki. Pro vyfeSeni téchto uloh se zpravidla prechdzi na
kamerové systémy rozpoznavajici UV nebo IR zafeni, takZe rusivé nebo proménné jevy ve VIS
nesnizuji spolehlivost systému. Pti takovéto aplikaci ovSem vychazime z piedpokladu, Ze
zname pozorovanou scénu. Pokud pfedem nezname vlastnosti pozorované scény, musime
vyuzit hyperspektralni kamerové systémy, které nam daji dostatecné detailni piehled
0 vlastnostech dané scény. Ty miZeme nasledné vyhodnotit a zvolit optimalni feSeni dané ulohy
rozpoznavani vyrobku, tj. které vlnové délky je potieba zaznamenavat. Vyhodou
hyperspektralniho systému je snadné ptizplisobeni zménam ve scéné€ €i zmeéné rozpoznavaného
vyrobku, bez nutnosti vymény kamery ¢i pouzitych filtrii. Nejrozsitenéjsi ulohy vyuzivajici
hyperspektralni kamerové systémy jsou pro pozorovani zeme ze satelitu ¢i dronu, které sleduji
expanzi lidské Cinnosti se zaméfenim na floru, dale kontrola Urody na polich a vojenské
a bezpecnostni aplikace.

Kromé principu zaznamu hyperspektralni kostky mtizeme kamerové systémy délit podle
velikosti a spotieby. Pii konstrukci se zdznamové jadro kamery opatii piislusSnym krytem
a dopliujicimi systémy vyhodnocovani, bateriového napajeni apod. To umoziuje nasledujici

konfigurace.

e Laboratorni pouZiti — vhodné pro vyvoj kamery a testovani laboratornich vzorka. Kamera
je plné ovladana z fidiciho pocitace a umoziuje libovolné nastaveni vlastnosti zdznamu
hyperspektralni kostky. Ukladaji se vzdy veSkeré uZite¢né informace o stavu kamery pro
potieby pozd¢jSiho vyhodnoceni.

e Pramyslové vyuZiti — je obdobné jako laboratorni vyuziti s tim rozdilem, ze kamera ma
robustni télo a neménné nastaveni vlastnosti zaznamu hyperspektralni kostky pro
opakované méfeni. Ty se vyhodnocuji na vykonném fidicim PC a ukladaji se pak pouze
jejich vystupy.

e Pienosné systémy — jsou ovladané z notebooku ze kterého jsou i napajené nebo maji
vestaveénou baterii. T¢lo kamery je uzplsobené pro snadnou manipulaci v terénu S montazi

na stativ. Ridici PC musi umét rychle zobrazit méfené snimky, aviak jejich detailni

vyhodnoceni miize byt provadéné pozdéji na odpovidajicim HW.
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e Miniaturizované systémy — jsou vylepsSenou verzi pfenosnych systému optimalizované pro
pouziti na dronech, letadlech ¢i satelitech. Systém je vybaven fidicim modulem
zprostiedkovavajiciho automaticky opakovany zaznam hyperspektralni kostky a jeji ptenos
do nadfazeného systému. Pficemz praveé vysoké naroky na prenos dat mezi systémy jsou
pro tuto ulohu kritické a vétSinou se feSi kompresi naméienych snimkii. Realizaci
vyhodnoceni namétenych snimkt pfimo v fidicim modulu kamery by snizilo pifenosové
naroky a otevielo by nové moznosti vyuziti systému.

e Automatizované systémy — opakované sleduji a vyhodnocuji scénu, pticemz upozoriuji
na nastalé zmény. Mohou byt doplnény o displej k zobrazovani vysledki, nebo byt vzdalené
ovladany. Pro autonomni aplikace jsou doplnény o systém uprav zaznamu scény podle

aktualnich podminek.

rovr

Ridici a vyhodnocovaci ¢ast kamerového systému nepodita vie jen a pouze na procesoru
(CPU), ale vyuziva i nejrizngjSich akceleratort (napiiklad grafické karty (GPU)) popiipadé
vykonny distribuovany vypocetni systém kombinujici vSe pfedchozi. Miniaturizované
kamerové systémy vyuzivaji integrované moduly s celym systémem na jednom ¢ipu (System
on the chip, SoC), které maji specialni procesor pro zpracovani obrazu [11], nebo jsou zalozené
na FPGA platformé [12], kterou si mize uzivatel pfizpusobit potiebam dané ulohy.

Nastroje pro vyhodnocovani hyperspektralnich snimki funguji na bazi matematickych
modelll ¢i neuronovych siti, které pro sviij vypocet potiebuji vysoky vypocetni vykon
a vyzaduji nauceni systému na ohodnocené trénovaci mnoziné snimkd. Pouzivané softwarové
platformy pro vyvoj vyhodnocovacich procest jsou Python ¢i Matlab, a v primyslu pouzivana

vyvojova studia VisionPro [2] nebo perClass Mira [13].
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2 Hyperspektralni kamerovy systém (RODES)

Ve své praci vyuzivam prototyp hyperspektralniho kamerového systému vyvijeného ve
spolupraci s firmou APPLIC sr.o. a vyzkumnym centrem specidlni  optiky
a optoelektronickych systémi TOPTEC, oddé&lenim Ustavu fyziky plazmatu akademie véd CR
[4] [14]. Systém dokaze detekovat zafeni v oblasti LWIR, k ¢emuz vyuziva nechlazeny
bolometricky senzor s rozlisenim 640x480 px [15]. Nevyhodou téchto senzori je vys$si uroven
Sumu; v porovnani s chlazenymi senzory je az desetinasobna. Senzor je vestavén v infracervené
kamefe IRCA [16], ke které je pfimontovan objektiv rozkladajici zaznamenané zareni do
spektralni roviny.

Takto zkonstruovany hyperspektralni systém je typu ,,pushbroom®, tj. ke skenovani
scény vyuziva zrcadla otaéeného pomoci krokového motoru. Systém obsahuje tizkou $térbinu,
pomoci které je promitany obraz ofiznut na uzky pruh, ktery je déale rozlozen na spektrum, jak
je ilustrovéno, viz Obrazek 4. Postupnym otd¢enim zrcadla je zaznamenana celd scéna

a vytvorena hyperspektralni kostka.

Obrazek 4 Rozbor optického systému Hyperspektralni kamery
Sklada se ze: skenovaciho zrcadla (vlevo), uzké §térbiny (uprostied), optické miizky (vpravo)

Soucasny pouzivany rezim snimani rozdéluje snimanou scénu na N krokt (20 ¢i 100),
pficemz pii kazdém kroku zaznamenava cca 20 snimki, které se nasledné priméruji do
vysledného snimku pro sklddani hyperspektralni kostky. Timto zpiisobem se zaznamenaji
pfiblizné dva kroky za sekundu. Nabizi se také rezim kontinudlniho otaceni zrcadla, ktery by
umozinoval zaznam rychlosti az 50 snimki za sekundu. Jeho nevyhodou je ale vyssi uroven
Sumu (vlivem absence primérovani snimkll) a nepfesnosti v synchronizaci natoceni zrcadla

a Casu poftizeni snimku.
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Bolometricky senzor ptevadi zaznamenané zatfeni na analogovy elektricky signal, ktery
je nasledné prevadén na digitalni s 14bit rozsahem (vystup prevodniku 0-16383 ADU, Analog
Digital Unit). Spektralni citlivost senzoru je viz Obrazek 5, ktera odpovida spektralnimu
rozsahu LWIR (8-14um). Objektiv je vyroben pievazné z germania, které je v tomto rozsahu

taktéz pln¢ propustné.

100
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VInova délka [um]

Obrazek 5 Rozmezi citlivosti senzoru napric spektrem

Jednotlivé pixely senzoru maji rozdilny pracovni bod, ktery je potieba sjednotit, tak aby
byl vysledny obraz citelny. Toho se dosahuje pomoci korekce neuniformity (nonuniformity
correction, NUC) [17]. Korekce se provadi nasmérovanim kamery na homogenni téleso a je
ovlivnitelnd zménou objektivu kamery, teploty senzoru a objektivu, a zménou nastavéni
senzoru. Pro ziskani kvalitnich snimku je kvili mnoha rusivym faktorim nutné tuto kalibraci
Casto opakovat.

Hyperspektralni systém RODES umoziuje tuto kalibraci na dvou mistech. Prvni, pred
senzorem, je vyuzita pii sestavovani a sefizovani systému a je identickd s kalibraci klasické
infratervené kamery. Druhd, pred objektivem, se provadi pred kazdym zdznamem
hyperspektralniho snimku a pfti delSich snimacich dobach i po zaznamu snimku. Ziskané
kalibra¢ni snimky se poté odecitaji od namétenych dat ze scény, ¢imz se zvyrazni teplotni
rozdily ve scéné a spektru.

Obecné vlastnosti syst¢tmu RODES doplnéné o vystupy provedenych kalibra¢nich
méfeni jsou viz Tabulka 1. Obdobna koncepce tohoto systému byla piedstavena v publikaci

[D].

Tabulka 1 Vlastnosti systétmu RODES

Vlastnost Hodnota Poznamka
Rozliseni v prostoru 300 px Uzky pruh scény
Rozliseni ve spektru 400 px

Bitova hloubka 16 bit Aktivnich 14bita
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Vlastnost

Hodnota

Poznamka

Velikost senzoru
Rychlost sniméani
Rychlost hyp. zaznamu
Viditelna scéna
Svételnost objektivu
Rozhrani

Citlivost

Spektralni rozsah
§pektr2’11ni rozliSeni

640%480 px

50 Hz

Pod 10 s (20 pruhti na scénu)
40°

/1

1Gb/s Ethernet

Mono 500, Hyper 1 ADU/°C
7500-12000 nm

12 nm/px

17 pm na pixel
Primeér z 20ti snimkt

FOV
Maximalni svételnost

LWIR

Sum NESR <100, NETD <70

2.1 Kalibrace systému

Uz pfi sestavovani hyperspektralniho systému je nutné provést nékolik kalibraci. Jako prvni je
potfeba nastavit samotnou infraervenou kameru, bez hyperspektralniho objektivu, tak aby
davala citelny obraz. Poté se pfipevni Cast objektivu se §térbinou a systém se zaostii. Nasledné
lze sestavit kompletni hyperspektralni kameru, ktera pak vyuzivad uz jen kalibraci pted
objektivem na interni kalibra¢ni ¢erné téleso dosazitelné spravnym nato¢enim skenovaciho

zrcatka.

2.1.1 Kalibrace infracervené kamery

Infracervend kamera ma integrovanou zaklopku se specialn¢€ upravenym povrchem, umoziujici
rychlou kalibraci senzoru. Pro piesnéjsi korekci a analyzu vlastnosti senzoru je ale potieba
vyuzit dostate¢né velkého cerného télesa a naméfit korekéni snimky pro né€kolik jeho teplot
(typicky pro 10, 20, 25, 30, 40, 70, 100 °C). Pfi méfeni musi byt kamera relativné blizko
cernému télesu, viz Obrazek 6, tak aby nebyly vidét hrany kalibra¢ni plochy, tj. cca 2 cm od
cern¢ho télesa. Objektiv by mél byt idedln¢ zaostien do nekone¢na. Pied zaCatkem kazdého
méfeni je potieba dostate¢né dlouhy interval (cca 20 min) pro ustaleni provozni teploty kamery.
Poté lze zaznamenavat série snimkd (postac¢i 20 snimkid) Vv radiometrickém formatu pro

nasledné vyhodnoceni.

Objektiv Kamera

Cerné
téleso

Obrazek 6 Kalibrac¢ni scéna infrakamery
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Senzor ma kromé nastaveni integracni doby dalSich pét nastavitelnych parametri
(napajecich ¢i kompara¢nich napéti), které ovliviuji jeho pracovni rozsah. Tento stavovy
prostor byl podrobné prozkouman, analyzovan a vysledky publikovany [C], pfi¢emz byl
nalezen optimalni pracovni bod senzoru s maximalnim zesilenim. Snimek kalibra¢niho ¢erného
télesa pfi tomto nastaveni je viz Obrazek 7 soucasné s jeho histogramem. Na ném je
pozorovatelné, ze rozprostfeni hodnot jednotlivych pixelli pfi pozorovani homogenni scény

pokryva téméf cely rozsah pievodniku (14k ze 16k ADU).

0 100 200 300 400 500 600 0 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000
Hodnoty senzoru [ADU]

Obriazek 7 Kalibra¢ni snimek a jeho histogram

Porovnanim méteni dvou blizkych teplot ¢erného télesa (71, 72) lze podle (2.1) ke
kazdému pixelu (X y) dopocitat jeho teplotni citlivost G(xy) [ADU/°C]. Pro nalezené

optimalni nastaveni je pramér citlivosti za cely snimek 500 ADU/°C.

— SZ (XJY) _Sl (x'J’)

G(x,y) T, =T,

21)

Rozsah pozorovatelné teploty odpovida piiblizné rozmezi +2 °C poté dochazi k saturaci
casti obrazu. To je nevhodné pro béZné vyuziti infracervené kamery, kde diference teplot
pozorované scény je obvykle vétsi nez 4 °C. Pro hyperspektralni pouziti bude v dusledku
rozloZeni energie ve spektru citlivost vyznamné snizena, ¢imz dojde k rozsifeni rozsahu
pozorovatelné teploty nejméné na £50 °C. Stfedni hodnota rozsahu je nastavitelnd specidlnim
parametrem senzoru, pii jehoz zméné je potfeba opétovna kalibrace systému.

Pro zvyraznéni obrazové informace je potieba vyrovnat obraz jednobodovou NUC, tak
aby pfi pohledu na homogenni téleso méli vSechny pixely pfiblizné stejnou hodnotu. Toho
dosdhneme naméfenim kalibra¢niho snimku homogenni plochy ¢erného télesa (nebo zaklopky
kamery) S, od kterého odecteme jeho priimér S, ¢imz ziskdme korekéni matici C(x,y) (2.2).
Korekéni matici poté odecitdme od kazdého nasledujiciho zaznamenaného snimku z kamery,
ato do té doby, nez se teplota senzoru nebo pozorovana scéna piili§ zméni a bude potieba

opakované provedeni kalibrace
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C(x'y) = S(-x;y) _ST
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(2.2)

Cetnost

Obrazek 8 Snimek po kalibraci a jeho histogram

v

InfraCervené kamery zaznamenavajici S§ir§i rozsah teplot vyuzivaji naroc¢né&jsi
dvoubodovou NUC zohlednujici individualni zesileni kazdého pixelu G(x,y). Pro kazdy dalsi

zaznamenany snimek P(x,y) plati vypocet (2.3) obrazu po korekci DC (x, y).

DC(x,y) = G(x,y)P(x,y) = C(x,¥)
(2.3)
Pro korekci senzoru v celém rozsahu hodnot kazdého pixelu, pak misto vice bodové
korekce, byla navrhnuta pfesnéjsi polynomidlni korekce [A]. Ta je vSak pouzivana jen
u systému s vysokou dynamikou obrazu. Vysledek aplikace NUC na potizeny snimek z kamery

je viz Obrazek 9, na kterém je znazornéna i degradace kvality snimku/korekce po ur€itém cCase.

100 200 300 400 500 600

Obrazek 9 Snimek infracervené kamery
Pted korekci (vlevo), po korekci (uprostted), a po piil hodiné (vpravo)

Pro zajisténi opakovatelnosti méfeni Cerného telesa pii jeho riznych teplotach, je
bezpodminecné nutné cely proces pln€ automatizovat. Nepiiznivym jevem pro nameér korekce
je samovolna zména teploty senzoru, ktery je nechlazeny a teplotné neregulovany. Resenim je
vyuziti vice kalibra¢nich ¢ernych téles, pfedem stabilizovanych na rtiznych teplotach, a jejich
rychlou zaménou minimalizovat ¢as méteni, nebo pfidani teplotni stabilizace pfimo na senzor
napft. pomoci Peltierova ¢lanku. Kromé ukladani snimk ze senzoru a nastavené teploty ¢erné¢ho
télesa, je vhodné zaznamenavat 1 aktualni teploty cerného télesa a samotného senzoru pfii
poftizeni kazdého snimku. Vysoce citlivé systémy totiz rozpoznaji rozdily teplot v fadu 0.001 °C

a lze tak zaznamenat napiiklad i regulac¢ni proces ¢erného télesa, viz Obrazek 10.
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Obrazek 10 Casova stabilizace kalibra¢niho &erného télesa na teploté 30 °C

Pramyslové infraervené kamery prochazi dvoubodovou kalibraci pii vyrobé
s doporucenou opétovnou kalibraci po jednom roce pouzivani. Pfi jejich pouzivani se priabézné

aktualizuje uz jen jednobodova slozka korekce.

2.1.2 Korekce vadnych pixeli

Bohuzel, malé procento pixelii senzoru (popiipad¢ i cely fadek ¢i sloupec) davaji vyrazné
odli$ny signal, ktery nelze pomoci NUC dostate¢né vyrovnat. Tyto pixely jsou poSkozeny uz
z vyroby a davaji saturovany nebo nerelevantni signal. Lze je odstranit ze snimku pfimo pfi
vyctu hodnoty dan¢ho vadného pixelu ze senzoru a nahradit jej hodnotou piedchoziho
vy¢teného pixelu, nebo pozdéji pii zpracovani snimku dopoctenim jeho nahradni hodnoty podle
hodnot okolnich pixeld, viz Obrazek 11.

Obrazek 11 Korekce vadnych pixeli senzoru
Nahrazeni hodnotou ptedchoziho pixelu (vlevo), dopocet hodnoty z okolnich pixelt (vpravo)

2.1.3 Zaostieni kamery

Objektiv hyperspektralni kamery je potieba setidit tak aby byly dobfe pozorovatelné jednotlivé
spektralni vrcholy kalibracniho ptipravku. To je mozné pomoci ¢asti infracerveného objektivu
a spravné pozice $térbiny. Pro kalibraci vyuzivam chemickou latku Isopropyl alkohol ve
specialni vzduchotésné nadobé s germaniovymi pruzory. Schéma sestaveni soustavy je

vyobrazené viz Obrazek 12. Cerné téleso slouZici jako pozadi scény je nastaveno na 100 °C,
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coz umoziuje snadné pozorovani spektralnich prabéht vzorku viz Obrazek 13. Pro zvyraznéni

viditelnosti spektra chemické latky je potieba provadét NUC obrazu infracervené kamery.

Objektiv Kamera
Cerné

téleso

Vzduchotésna
nadoba s
prdzorem

Obrazek 12 Schéma méieni spektralni charakteristiky plyni
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Obrazek 13 Zobrazené spektralni prubéhy pii kalibraci objektiva hyperspektralni kamery
Krome¢ ostrosti zaznamu je vidét deformace snimku tzv. ,,smile®, pfi kterém jsou n¢které
testované spektralni vrcholy prohnuté pifes vice sloupct. Pro lepsi viditelnost je tento efekt
znazornén pro stiedovy fadek, viz Obrazek 14, na kterém se vinova délka méni o cca 120 nm,

ta odpovida cca 10 px, coz je cca 1% zkresleni.
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Obrazek 14 Deformace spektra na senzoru ,,smile*

2.1.4 Identifikace rozloZeni spektra na senzoru

Poté co je hyperspektralni objektiv kompletné sestaven, lze prejit k méteni vzorki a zaznamu
vzorovych hyperspektralnich kostek, pomoci kterych se identifikuje rozloZeni spektra na
senzoru. Nevyuziva se uz pavodni kalibrace infratervené kamery, ale pied kazdym zaznamem
kostky se pro kalibraci nasnima integrované ¢erné té€leso v objektivu. Vyuziva se jednobodové
NUC s tim rozdilem, ze tentokrat je v méfeni zahrnuty i vliv celé hyperspektralni optické
soustavy.

Spektralni charakteristika méteného vzorku je rozloZena do fadku na senzoru. Pro kazdy
radek se hledd nejshodnéjsi prolozeni s laboratorné méfenou kiivkou odpovidajiciho vzorku
z databaze (National Institute of Standards and Technology, NIST) [8], tak aby se jednotlivé
vrcholy kiivek prekryvaly. Po nalezeni nejlepSiho prolozeni kiivky, lze pfifadit jednotlivym

pixelim v fadku reprezentativni vinovou délku, viz Obrazek 15.

—— Namérené
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K\

Normalizovana hodnota

8000 8500 9000 9500 10000 10500 11000 11500
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Obrazek 15 Sjednocené spektralni charakteristiky I1sopropylu
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Obdobn¢ 1ze vyuzit kalibrace pomoci sady uzkopasmovych filtri. Vyhodou vyuziti této
metody kalibrace je jednoznac¢nost a viditelnost jednotlivych spektralnich vrcholt. Sestaveni
systému je obdobné jako pro plyny, pficemz jednotlivé filtry jsou umisténé v otocném kole, pro
jejich snadnou vymeénu, viz Obrazek 16. Ukazky namétenych snimki, pro jednu pozici zrcadla
kamery jsou viz Obrazek 17. Méfeni je pIné automatizovano a provadéno na optické lavici, tak

aby byly zajisténé stejné podminky pro kazdé z méteni.

Cerné U
téleso

Objektiv Kamera

Vymeénny filtr

Obrazek 16 Schéma méfeni scény pomoci filtri

0
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100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400

Obrazek 17 Zaznamenané snimKy ze senzoru pro vybrané filtry
A) Filtr 7730 pm, B) Filtr 9530 pm, C) Filtr 10350 pm, D) Bez filtru

Namétené prubéhy dostupné sady tzkopasmovych filtri (oznaceny jejich centralni
vlnovou délkou), jednoho polopropustného filtru (50%) a scény bez filtru (100%) jsou
vyobrazeny, viz Obrazek 18. Diky vysoké propustnosti filtrii 1ze snadno identifikovat vrcholy

jednotlivych spektralnich charakteristik odpovidajicich propustné vinové délce filtru.
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Obrizek 18 Namé&Fené spektralni charakteristiky filtri
Jednotlivé pozice identifikovanych vrcholl spektralnich charakteristik na daném tadku
Ize prolozit linearni regresi a dopocitat tak odpovidajici vinové délky pro kazdy pixel v daném
fadku, viz Obrazek 19. Odpada tak hledani nejlepsiho prolozeni kiivek vzorku plynu, které

vlivem necistot kalibra¢niho plynu a Sumu signdlu mize byt zavadéjici.
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Obriazek 19 Linearni regrese vrcholi jednotlivych filtri
Po identifikaci vinovych délek pro jednotlivé fadky je potieba vyhladit vyslednou mapu
vlnovych délek i ve sméru sloupct, protoZe opticky systém ji na senzor promita spojité.

Vysledna vyhlazena spektralni mapa senzoru je vyobrazena viz Obrazek 20.
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Obrazek 20 Vyhlazena spektralni mapa senzoru

2.2 Identifikace Sumu systému

Ackoliv teoretické rozliSeni senzoru je v fadu setin stupné, prakticky je snimek vzdy zatizen
Sumem odpovidajicim fadu n€kolika desetin stupné. Jedna se o Sum ovliviujici cely senzor a je
spjat se samotnou funkci senzoru (pracovni bod, teplota, snimkovaci frekvence). Na Sum
namétenych snimki 1ze nahliZet ze tfi rovin: prostorové v osach senzoru X a Y a pak v Case,
viz Obrazek 21. Staticka slozka prostorového Sumu se Castecné vykompenzuje aplikovanim
NUC. Hlavnim uvadénym parametrem infra¢ervenych senzorti a kamer je spravna reprezentace

¢asového Sumu napfic¢ senzorem.
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Obriazek 21 Sum kamery v ose X (vlevo), v ose Y (uprostied), v &ase (vpravo)

Ten se vyjadiuje ve vztahu k teplotnimu rozdilu (Noise Equivalent Temperature
Difference, NETD). Pro jeho vypocet je potieba provést namér ¢erného télesa o tiech teplotach
(obvykle pro 20, 25 a 30 °C), z nichZ se pro kazdou teplotu zaznamena 100 az 300 snimkd.
Me¢éteni pro krajni teploty (720 a 730) slouzi pro vypocet zesileni pixelu zpiesnéné
priimérovanim pies naméfené snimky (S, a S3,) podle (2.4). Ze stiedové teploty (Szs) se pro
kazdy pixel vypocte smérodatna odchylka a jejim podélenim vypocétenym zesilenim podle (2.5)
vznikne mapa NETD Sumu napfi¢ senzorem, viz Obrazek 22. Udavana vysledna hodnota je
vysledny primér sumu NETD [mK], ktery se pro nechlazené senzory pohybuje v rozmezi 20—

50 mK a pro chlazené senzory az 2 mK.
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Obrazek 22 RozloZeni NETD na senzoru

Primérna hodnota Sumu NETD pro senzor je 62 mK a pro sttedovou oblast (vyuZivanou
systémem RODES) je vysledna hodnota 56 mK. Naméiené vysledky jsou vyssi nez nominalni
Sum senzoru, coZ je zplUsobeno elektronikou kamery a vyssi snimkovaci frekvenci senzoru
(nominélni je 30 Hz). Dodatecnym primérovanim cca 20 snimkid a stabilnim prostfedim

kamery, lze snizit Sum NETD az na tietinu.

2.2.1 Identifikace Sumu hyperspektralni kamery

Sum hyperspektralni kamery se vyjadiuje obdobn& jako NETD u infradervené kamery.
Rozdilny je vypocet diference teplot, které jsou ptepolitany ze stupiiti na energii podle
Planckova zakona P(T,4) aodpovidajiciho rozlozeni vinové délky na senzoru (Noise
Equivalent Spectral Radiance, NESR) [Wsrm2nm™]. Vypog¢ita se podle rovnice (2.6), pficemz

vinova délka pro dany pixel je dana jiz identifikovanou spektralni mapou A(x,y).

23



P(T;, A(x,)) = P(T1, A(x, )
SZ (x,y) _Sl (xIY)

NESR(x,y,A) =

(2.6)

Vysledek NESR pro stiedovou ¢ast senzoru je vyobrazen viz Obrazek 23. Pti zvoleni

maximalni piipustné hodnoty NESR na 100 mWsr*m=2nm je spektralni rozsah kamery 8000—
11500 nm.
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Obrazek 23 Priumér Sumu NESR hyperspektralni kamery

Jiné dostupné kamery [18] zalozené na stejné technologii maji NESR pro stejny rozsah

az 3x vyss§i. Stejny vyrobce ma pro porovnani i kamery zalozené na chlazenych senzorech,

které maji NESR naopak 3,5% nizsi.

Vybér pouzitelného regionu senzoru kamery

Pouzitelnou plochu senzoru vybereme stanovenim piipustné Sumové hodnoty NESR < 100
mWsrim2nm?, kterou vyplnime obdélnikem. Tim jsme nalezli pouZitelny aktivni region
senzoru od (70, 90) do (470, 390) pixeli, viz Obrazek 24. Efektivni vyuziti plochy senzoru je

piiblizné 40 % a primérna hodnota NESR V tomto regionu ¢ini 60 mWsrm2nm™,

100

i i i 1
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600 30

Obrazek 24 RozloZeni Sumu NESR na senzoru a vybér aktivni oblasti
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2.3 Namérené vzorky
Jednotlivé vzorky naméfené pro ucely kalibrace a testovani funkce kamery byly znovu pouzity
pro trénovani a testovani vyhodnocovacich funkci. Diky automatizovanému méfeni
a opakovatelnosti ulohy bylo mozné vytvoftit funkci pro anotovani naméfenych snimki.
Jednotlivé filtry byly umisténé v oto¢ném kole na optické lavici, a tak byla pozice
méfeného filtru v prostoru vzdy stejnd. Binarizaci snimku s prahem hodnoty 80% maxima byly
ziskané pozice charakteristického vrcholu spektralni charakteristiky filtru na senzoru, viz
Obrazek 25.

7730 8248

9530 10350

o 50 100 150 200 250 300 350 400 o 50 100 150 200 250 300 350 400

Obrazek 25 Pozice vrcholi spektralnich charakteristik vybranych flitra

Pfelozenim jednotlivych binarizovanych snimkt pies sebe a jejich promitnutim do
roviny reprezentujici skenovany fez scény ziskame pozici promitnutych filtri na senzoru, viz
Obrazek 26. Vybérem hodnot piekracujicich 20% maxima vysledné kiivky byl identifikovan
region hyperspektralni kostky obsahujici spektralni charakteristiky méfenych filtri (pozice 30—
75).

20 40 60 80 100 120
Aktivni fadek senzoru

o4

Obrazek 26 Pocet vrcholii v obrazové ose senzoru

Kazdy filtr byl méfen vici teplotam cerného télesa o hodnotach 10 az 100 °C v kroku

po 10 °C, viz Obrazek 27. Tim byla zaznamenana klesajici naméfena energie spolu s teplotou
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pozadi. Muzeme pozorovat oblast okolo ~30 °C, pii které je teplota filtru podobna teploté
pozadi. Tato oblast nema charakteristicky vrchol transmisivity filtru a méfitelna je pouze vlastni

emisivita filtru.
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Obrizek 27 Teplotni rozdily pribéhu filtru 9530 nm
Vysledna testovaci hyperspektralni kostka ,,Filtry* ze systému RODES zaznamenana
ve spektralnim rozsahu od 7500 do 12000 nm rozdélenym na 400 pasem obsahuje 6000
zaznamu 0 4 tfidach a 10 rtznych teplotach pozadi. Zaroven byla vytvofena i testovaci
hyperspektralni kostka ,,FiltryNC*, ktera obsahuje totozné pribéhy, ale bez provedenych

korekeci.
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3 Vyhodnoceni hyperspektralni kostky

Pii vyhodnoceni pfifadime kazdou naméfenou spektralni charakteristiku do jedné
z vyhodnocovanych materialovych téid. To je komplikované zejména pii pfechodech mezi
materialy (hrany objektu), nebo pii smési vyhodnocovanych materidlti doplnéné o proménny
vliv okolni (stiny, pocasi). Pro ovéfovani algoritmti pouzivam vicero riznych hyperspektralnich
kostek tak, aby bylo mozné objektivnéji posoudit jejich vlastnosti.

Cilova sada rozpoznavanych chemickych materiald pro LWIR systém prozatim
obsahuje jen malé mnozstvi vzorkll. Vyuzivam tedy i zdznamy z jinych systému, na kterych lze
porovnat naro¢nost vyhodnoceni pro vice pocetné a hlie rozeznatelné materidlové ttidy
s komplexnéjsi spektralni charakteristikou. Podrobné byly jednotlivé metody diskutovany
v publikaci [B], pfi¢emz dale jsou diskutovany aktualizované vysledky pro novéjsi verzi

pouzivané hyperspektralni kamery RODES.

3.1 Vyhodnocované vzorky
Byly vybrany dva vyznamné hyperspektralni vzorky, které jsou Casto citované a slouzi
pro demonstraci vyhodnocovacich algoritmi, a to vzorek ,,Pavia University a ,,Indian pines*.

Oba vzorky jsou leteckymi zaznamy scény v oblasti VIS a IR a jsou vefejné dostupné [19].

3.1.1 Testovaci vzorek ,,Pavia University*

Hyperspektralni snimek potizeny optickym systémem (Reflective Optics System Imaging
Spectrometer, ROSIS), ktery provozuje islandska vyzkumna instituce (Center for Remote
Sensing, CRS) scilem zaznamu spektralnich struktur zejména na pobiezi [20]. Senzor
disponuje spektralnim rozsahem od 430 do 860 nm, ktery rozdéluje na 115 pasem. Testovaci
vzorek obsahuje 150 tisic klasifikovanych pixeli rozdélenych nerovnomérné na 9 tiid jejichz

reprezentativni spektralni charakteristiky ziskany jejich praimérem jsou viz Obrazek 28.
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Obrazek 28 Vzorek ,,Pavia University“
Snimek scény (vlevo), klasifikace scény (uprostied) a spektralni charakteristiky tiid (vpravo)
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3.1.2 Testovaci vzorek ,,Indian pines*

Hyperspektralni snimek pofizeny optickym systémem (Airborne Visible InfraRed Imaging
Spectrometer, AVIRIS), ktery je provozovany kosmickou agenturou NASA s cilem zaznamu
povrchu zemé pro ucely vyzkumu globalniho prostiedi a zmény klimatu [21]. Senzor disponuje
spektralnim rozsahem od 400 do 2500 nm, ktery rozdéluje na 176 pasem. Testovaci vzorek

obsahuje 90 tisic klasifikovanych pixeld rozdélenych nerovnomérné na 16 ttid, viz Obrazek 29.

7000

6000

5000

4000

S 3000

Radiometricka hodnota [ADU]

2000

1000

500 1000 1500 2000 2500

Vinové délka [nm]
Obrazek 29 Vzorek ,Indian pines“
Snimek scény (vlevo), klasifikace scény (uprostied) a spektralni charakteristiky tfid (vpravo)

3.2 Vyhodnocovaci algoritmy

Nejprve se uréi podobnost spektralni charakteristiky kazdého prostorového pixelu
S rozpoznavanou mnozinou tfid napi. pomoci metriky Euklidovské vzdalenosti. Vysledky 1ze
pak interpretovat, bud’ jako mapu podobnosti pro vybranou tfidu, nebo pro kazdy pixel scény
pfifadit k nejpodobné&;jsi tidé.

Kazda vyhodnocovana tfida ma svoji reprezentativni spektralni charakteristiku,
ziskanou primérem vybranych ¢lenti dané tfidy. Ty by mély byt ze stiedu shluku stejnych
pixelt dané tfidy, nikoliv z jejiho okraje, tak aby se minimalizovalo zkresleni charakteristik
kombinaci s jinymi ttidami.

Reprezentativni spektralni charakteristiky danych tfid, lze porovnat s detailnimi
laboratorné¢ naméfenymi charakteristikami ziskané z vefejné databaze NIST [8]. Ty jsou
dostupné v hodnotach Transmisivity nebo Emisivity, tudiz je potfeba naméfené radiometrické
prub&hy pievést na ptislusnou fyzikalni veli¢inu, viz Obrazek 30. Toho je dosaZzeno odectenim

kalibra¢nich snimku a porovnanim s odhadem teploty pozadi.
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Obrazek 30 Vstupni namérené pribéhy chemikalii a jejich pfepocet na Transmitanci
Namétena hodnota chemikalii (vlevo), piepocteny pribéh na Transmitanci (vpravo)

Bohuzel, kviili rozdilnym podminkam méfeni a nepfesnostem ve vyhodnoceni (odhad
teploty pozadi, atmosféricky vliv, necistoty materialu ...) jsou namétené pribehy a laboratorni
pribéhy znacné rozdilné, viz Obrazek 31. Proto neni vhodné vyuzit dostupné laboratorni vzorky

ptimo k vyhodnocovani celé scény, ale pouze pro ovéfeni jednotlivych tiid, nebo pro kalibraci
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Obrazek 31 Porovnani vypoétenych transmitancénich prubéhu s databazi NIST
Porovnani priabéhi Isopropylu (vlevo), Acetonu (vpravo)

Porovnavat lze misto pouze jednoho pixelu i jeho okoli, ¢imz se zlepSuje piesnost na
hranach objektd a snizuje se vliv Sumu ve vétSich plochach. Nevyhodou je znaény nartst
velikosti vstupniho vektoru k vyhodnoceni.

Pfed samotnym vyhodnocovani lze ztratové redukovat velikost vstupni spektralni
charakteristiku a vyuzivat jen ty jeji Casti, které obsahuji vyznamnou informaci pro
vyhodnoceni. Pii jejich pouziti je potifeba zvazit, zda zplsobena ztrata informaci vyrazné
neovlivni dosahovanou piesnost vyhodnoceni.

Porovnani dvou spektralnich charakteristik (naméfené x a zastupce dané
tiidy y; f(x,y)) lze snadno vyhodnotit pomoci metrik Euklidovské vzdalenosti (3.1) nebo
vypoctem Spektralniho uhlu (3.2). Pokrocilejsi metriky nejprve analyzuji vyhodnocovanou
mnozinu tfid a vypoctou jejich tzv. ,.kovarianéni matici C* (3.3). ktera reprezentuje vztahy mezi
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nimi. Ta je vyuzivana metrikou Mahalanobisovi vzdalenosti (3.4). PouZivana je také metoda
vyhodnoceni K-mean, ktera nejprve analyzuje celou mnozinu dat, rozd¢li ji na dany pocet t¥id
a itera¢nim procesem rozd¢leni zptesiiuje. Obdobné 1ze vyuzit statistickou klasifika¢ni metodu

Gaussian Maximum Likelihood [5].

Euklidovska vzdalenost

n
dixy) = | (-2
i=1
(3.1
Spektralni uhel
_ Xi1 XiYi
0(x,y) = cos™! 1 T
(2?=1 x%)2(2?=1 yl_z)z
(3-2)
Mahalanobisova vzdalenost
C=X"Xx =pAPT PTpP =1
(3.3)
MD(x,y) =y (x—y)'C 1 (x—y)
(3.4)

Matice pribéht zastupct tiid X je rozlozitelna na ortonormalni matici P (vlastni vektory

kovarianéni matice C) a matici A (diagonalni matice vlastnich ¢isel matice C).

K-mean

Analyzuje rozdéleni mnoziny dat do pfedem daného poctu podmnoZin a v nékolika iteracich
zpiesni pozici t€zisté podmnoziny (centroid), viz Obrazek 32 (pro tii centroidy). Nalezené
centroidy Ize porovnat se znamymi spektralnimi pribéhy z databaze NIST a identifikovat tak
jednotlivé nalezené tiidy. Vyhodou tohoto algoritmu je, Zze nalezené centroidy, 1épe odpovidaji

namétfenym spektralnim charakteristikdm nez ty, které pouZzivaji u ostatni metriky.
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Obriazek 32 Ukazka metody K-mean
Ukazka metody K-mean na mnoziné dat (tverecky) pro tii centroidy (kolecka) a jejich rozdéleni pii inicializaéni fazi (vlevo)
a pro iteraéni krok (vpravo), pii kterém se piepo¢itava poloha centroidd

3.2.1 Redukce spektralni charakteristiky

Nameétena spektralni charakteristika poskytuje detailni zaznam Vv ramci celého métreného
spektra, avSak kazda rozpoznavana tfida se od ostatnich odliSuje jen v par uzkych spektralnich
castech. Ty lze identifikovat porovnanim zastupct jednotlivych tfid napf.: metrikou
Euklidovské vzdalenosti a vybrat pouze nejvyznamnéjSi ¢asti spektra. Pfi vyznamném
zmen$eni spektralni charakteristiky dojde ke ztraté piesnosti vyhodnoceni a také k vétsi
nachylnosti na Sum.

Lepsi redukce je pomoci metody analyzy hlavnich komponent (Principal Component
Analysis, PCA), ktera vyuziva jiz zminénou ,,kovarian¢ni matici C* (3.3). Jeji rozklad obsahuje
diagonalni matici vlastnich ¢isel A, kterou lze ofiznout a ponechat pouze ¢ast s N nejvétSimi
Cisly. Tim vytvorime mensi transforma¢ni matici Cy, jejimz vynasobenim se vstupni spektralni
charakteristikou vznikne vektor ptiznakii o zvolené velikosti N vhodny pro nasledné
vyhodnoceni. Pfiznaky se nepodobaji ptvodnimu prubéhu charakteristiky, ale zpétnym

vynasobenim inverzni matici CyZ, 1ze ziskat jejich obdobny degradovany pribéh.

3.3 Neuronové sité

Intenzivné zkoumanou alternativou k zakladnim vyhodnocovacim algoritmim jsou neuronové
sit¢ [22] [23]. Ty vytvafi nauceny model mezi vstupy a vystupy systému na piedem
pfipravenych vyhodnocenych a ovéfenych mnozinach vzorkd. Pomoci kaskady vrstev
vzajemn¢ provazanych neuronll se ptifadi dany vstupni vektor do nékteré z definovanych
vystupnich tfid. Kazdy neuron s¢ita s ur¢itou natrénovanou vahou vystupy neuronti z predchozi
vrstvy, které jsou prepocteny nelinearni aktivacni funkci. Jeji vysledek je nasledné vstupem do
ptislusnych neuront v nasledujici vrstvé. Trénovani vah sité je zdlouhavy proces, ktery pro
dosazeni vysoké presnosti vyhodnoceni vyzaduje ohromné mnozstvi vzorkl a vyuziti
pokroc¢ilych minimaliza¢nich metod a je poditany zejména na GPU nebo vypocetnich
clusterech. Nasledny opakovany vypocet vystupu pro nové vstupni vzorky ,inference™ je
vyrazné rychlejsi nez ucici faze, a lze ji optimalizovat pro jednotlivé vypocetni platformy (CPU,
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GPU, FPGA) [24]. Ukazka malé konvolu¢ni neuronové sité se dvéma konvolu¢nimi vrstvami

je viz Obrazek 33.

Podvzorkovani

PIné propojené vrstva

.................. iy

Konvoluéni vrstva
Konvoluce nad obrazem

Obrazek 33 Ukazka konvolu¢ni neuronové sité

3.3.1 Redukce velikosti neuronové sité

Velikost neuronové sité je dana poétem jejich vah a jejich datovym formatem (Float32). Ten
poskytuje velky rozsah hodnot a umoziuje vysokou piesnost jednotlivych vypocti. Znamena
to ale 1, Ze kazda vaha zabere 4 B v paméti. Pfi zvySujicim se vykonu (operaci za sekundu)
vypocetnich platforem tak nartstaji ndroky na ptenosové rychlosti propojovacich sbérnic. Tyto
naroky lze snizit redukci poétu vah ,,Pruning® a ptevedenim vah do datového formatu S mensim
rozsahem hodnot ,,Quantization* [25] [26].

Pruning

Jedna se o itera¢ni proces, ktery nuluje nejmensi vahy neuronové sité a nasledné opakuje proces
uceni sité¢. Datovy typ vah sité ziistdva Float32 nebo Floatl6 pro zachovani potfebnych

piesnosti. DEli se na dva zakladni typy:

e Redukce poétu vah sité — Nahrazuje nizké vahy nulou a vytvaii tak fidké matice vah,
pro jejichz efektivnéjsi vypocet je potieba vyuzit specialni funkce, které nejsou na
nekterych platformach podporovany.

e Redukce poétu neuronii — Vychazi z redukce poctu vah sité a analyzuje podobnost
neuronovych propojeni a odstranuje jejich duplicity. Vypocitava bazi fidké matice vah
neuronti dané vrstvy a odstrani tak jeji linearné zavislé ¢leny. Diky tomu Ize upravit

architekturu sit¢ zmensenim dané vrstvy. Vyhodou je, Ze vysledna sit’ nema ptili§ fidké

matice vah, a nepotiebuje tak specialni vypocetni funkce.

Kvantizace

Pievadi datovy format vah sité€ na format s mensim rozsahem hodnot, pficemz vypocetni format
dané platformy je potieba adekvatné prenastavit. Pamétova narocnost sité klesne v piipade
pfevedeni na format Floatl6 (dvakrat mensi) nebo na Int8 (Ctyfikrdt mensi) v extrémnim

ptipade¢ Ize ptejit na 1 bit (binarni neuronové sité). Pii konverzi vah do mensiho rozsahu hodnot,
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muze byt pokles presnosti sit¢ velmi vyznamny, zejména pokud ma nékterd z vrstev velky
rozptyl hodnot.

Pouzivaji se dva pristupy ke konverzi formati, viz Obrazek 34. Prvni pfistup je ,,bez
saturace®, ktery prevadi krajni hodnoty starého rozsahu na krajni hodnoty rozsahu nového,
piicemz dojde ke zkresleni rozdilu sttedovych hodnot. Druhy pftistup ,,se saturaci® zohlednuje
rozdily hodnot uprostfed rozsahu a krajni hodnoty jsou zdéanlivé Vv saturaci, tj. nemaji od

sttedovych hodnot takovy odstup.

Histogram vah ax 128 Bez saturace 127 -128 Se saturaC|

Cetnost vah

|n

Obrazek 34 Zména histogramu po konverzi do mensiho rozsahu hodnot
3.4 Porovnani dosaZenych presnosti

Zakladni metrikou uspés$nosti vyhodnoceni je celkova presnost (Overall accuracy, OA),
ktera ptedstavuje pomér mezi spravné rozpoznanymi vzorky ku celkovému poctu vzorka
V testovaci mnozing. Pro nerovnomérnou testovaci mnozinu vice ttid se OA pocita pro kazdou
tiidu zvlast’ a vysledné presnosti se priméruji. Dalsi pouzivané metriky upiednostiuji né€kterou
Z vyhodnocovanych tfid a pocitaji pomér pozitivnich vysledk dané tfidy ku poctu vSech
pozitivnich vysledki (Pfesnost, Precision, P), nebo pomér pozitivnich vysledki dané tiidy ku
poétu skuteéné spravnych vysledkt (Uplnost, Recall, R), popiipadé jejich kombinace (F1-
score, F1).

3.4.1 Vytvorené testovaci mnoZiny

Kazdy vzorek ze zminénych dostupnych hyperspektralnich kostek byl ndhodné rozdélen do
jedné ze tii mnozZin: trénovaci (20 %), verifika¢ni (10 %) a testovaci (70 %), viz Tabulka 2. Pro
jednotlivé mnoziny byly vygenerované 1 varianty S minimalizovanou spektralni

charakteristikou a se zahrnutym okolim (0od 3x3 do 7x7).

Tabulka 2 Testovaci mnoZiny

Hyperspektralni kostka Velikost spekter Pocet vzorku Pocet tiid
IndianPines 220 10 000 16
PaviaU 103 40 000 9
Filtry 440 6 000 4
FiltryNC 440 6 000 4
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Vysledky vyhodnoceni testovanych vzorkti zakladnimi metodami jsou sepsané Viz

Tabulka 3. Za dostate¢né piesné je povazovano vyhodnoceni s piesnosti OA nad 95 %.

Tabulka 3 DosaZené piesnosti vyhodnoceni testovacich vzorki

Metoda vyhodnoceni IndianPines PaviaU Filtry FiltryNC
OA [%] OA [%] OA [%] OA [%]
Euklidovska vzdalenost 53 68 57 33
Spektralni thel 60 70 58 33
Mahalanobisova vzdalenost 52 68 57 33
K-mean 46 67 a7 25
NN 83 97 99 88
CNN 81 94 99 87

Neuronové sit¢ dosahly vyrazné lepsich ptesnosti nez ptivodni algoritmy pro vSechny
testované vzorky. Zejména pak umoziuji vyhodnoceni snimki z hyperspektralni kamery bez

aplikace korekci, jak je vidét na vysledcich vzorku ,,FiltryNC*.

3.4.2 Vliv hloubky neuronové sité

V¢S pocet vnitfnich vrstev navySuje velikost sité a dobu jejiho uceni. DosaZena piesnost se
nemusi zlepSovat s kazdou ptidanou vrstvou, protoze byly pouzity stejné ucici parametry,
jejichz optimalizace pro trénovani hlubokych siti neni predmétem této prace. Dosazené

ptesnosti pro NN jsou viz Obrazek 35.
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Pocet skrytych vrstev sité

Obrazek 35 Vliv poctu vrstev sité na jeji piesnost
Zvyseni poctu skrytych vrstev neuronovych siti mirn€¢ zvySilo dosazené ptesnosti
a dosdhlo saturace ptesnosti pii struktuie sit€¢ se Ctyfmi vnitfnimi vrstvami. Pro nésledné
experimenty byly testovany struktury sit€ s az Sesti vnitinimi vrstvami (pro vétsi okoli pixelt

az 10 vrstev).
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3.4.3 VIliv redukce spektralni charakteristiky

Ofiznuti spektralni charakteristiky vyznamné snizuje velikost prvni vrstvy neuronové sité, coz
je nejznatelngjsi u siti s malym poctem vrstev. Zaroven S tim je snizovana dosazena presnost
sité, zejména pro redukce charakteristiky pod pocet rozliSovanych tfid. Zména dosazené

piesnosti siti pii redukci metodou PCA je viz Obrazek 36.
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Obriazek 36 DosaZené piesnosti sité p¥i redukci metodou PCA

Porovnani dosazeni ptesnosti siti pied a po redukci spektralni charakteristiky metodou

PCA s 50 ti ¢leny a s N ¢leny (pocet rozpoznavanych tiid) je viz Tabulka 4.

Tabulka 4 Dosazené piesnosti vyhodnoceni redukovanych testovacich vzorka

Metoda redukce IndianPines PaviaU Filtry FiltryNC

OA [%] OA [%] OA [%] OA [%]
Pavodni NN 83 97 99 88
PCA 50 82 94 99 89
PCAN 81 90 98 31
Max N 74 84 87 53

Pro testované hyperspektralni vzorky byla ztrata ptresnosti S PCA metodou (~2 %)

a s vybérem vyznamnych pasem (Max) byla ztrata o néco vétsi (~10 %).

3.4.4 VIliv zahrnuti okoli pixelu
Pro zptesnéni vysledkd byly vstupni spektralni charakteristiky k vyhodnoceni naopak rozsifeny

o jejich nejblizsi okoli 3x3 az 7x7 a jejich dosazené nejlepsi vysledky jsou viz Obrazek 37.
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Obrazek 37 Vliv zahrnuti okoli na presnost sité
Diky zahrnuti okoli bylo dosazeno zlepSeni (IndianPines) v fadu nékolika procent, coz
neni pfili§ dramatickd zména. Nicméné ¢im blizsi je uspéSnost vyhodnoceni ke 100 %, tim

cennéjsi je kazdé zlepSeni, byt’ jen o par procent.

3.4.5 Citlivost vyhodnoceni na Sum vstupnich dat

Vlastnosti kamery jsou zavislé na okolnim prostiedi, ¢imzZ se zanasi Sum do méfenych snimku
v hodnotach stovek az tisicii ADU. Céste¢né je tento $um eliminovan priimérovanim snimki,
ale tim se vyznamné prodluzuje doba zdznamu scény. Natrénované neuronové sit¢ byly
otestovany mnozinou zatizenou bilim Sumem az 4000 ADU, coz odpovida polovi¢ni Grovni

vyhodnocovaného signalu. Pritb&h ztraty piesnosti pro jednotlivé vzorky je viz Obrazek 38.
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Obrazek 38 VIliv zatiZeni Sumem na piesnost siti

Ztrata presnosti byla velmi vyznamna pro laboratorni vzorky filtri oproti zbylym
vyznamné vet§im vzorkiim, u kterych byla ztrata pfesnosti v jednotkéch procent. Zplisobeno to
je zejména tim, ze vybrané trénovaci vzorky sité jsou pfili§ hladké, pticemz vice zaSuméné

okraje filtri byly z pouzitych (ohodnocenych) mnozin vynaty.
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4 Porovnani vypocetnich platforem
Vykon platforem se udava v poctu operaci za sekundu (OPS) a pokud se jednéa o operace ve
float formatu (FLOPS). Dnes$ni dostupné platformy maji vykon v tddu GOPS az TOPS.

Vypocet neuronovych siti a ostatnich testovanych algoritmti vyzaduje pro sviij vypocet
zejména nasobeni dvou matic (NxN), které vede na vyslednou matici o stejné velikosti (NxN),
a pro vypocet vyzaduje N3 operaci nasobeni a s¢itani. P¥itom je potfeba nacist z paméti 2-N3
hodnot, pii moznosti jejich uloZeni do mezipaméti jen 2-N? hodnot. Tim se vytvaii vysoké
vypocetni naroky pii pocitdni velkych matic a vysoké pamét'ové naroky pii pocitani malych
matic. Optimalizované metody snizuji vypodetni naroénost az na N23" [27]. Rychlost vypoéti
platformy a bitova $itka operandt pak vytvaii naroky na propustnost propojovacich sbérnic,
které v ptipad¢ vypoctu mensich matic snadno dosdhnou svych limita.

Pro jednotlivé vypoclty vyuzivam prostfedi Python s modulem Tensorflow, které
disponuje podporou pro vsechny testované platformy. Pro FPGA implementaci navic vytvaiim
cely design, ktery umoziuje vypocet neuronovych siti ptisluSnymi nastroji (Deep Neural
Network Development Kit, DNNDK), nové znamé jako Vitis Al. Postupné se ale podpora

nastrojil rozSifuje i na prostfedi Matlab a Pytorch.

Testované vypocetni platformy:

e Platforma CPU — Procesor fady X-series s ozna¢enim Intel Core i7 7820X s 8 jadry
a 16 vlakny s maximalni frekvenci az 4.3 GHz a spotfebou az 140 W. Inference se
provadi pomoci nastrojii Tensorflow pro CPU s modulem Keras.

e Platforma GPU - Graficka karta Nvidia Geforce RTX 2070 s8 GB RAM
a maximalnim vykonem 42 RTX-OPS a spotiebou az 185 W. Inference se provadi
pomoci nastroji Tensorflow pro GPU s modulem Keras a knihoven CUDA 10.2.

e Platforma FPGA — Vyvojovy kyt ZCU106 s FPGA Xilinx Zyng UltraScale+
XCZUTEV MPSoC, ktery ma dostupnych 504k LUT, 1728 DSP bloku a spotiebu az 20
W. Inference se provadi pomoci nastroji Xilinx Vitis Al aimplementovanym

vypocetnim jadrem DPU [9].

4.1 Priprava FPGA

Zatimco pro provedeni a zméfeni rychlosti inference neuronovych siti na platformach CPU
a GPU postacuje uprava programul vytvorenych uz pfi jejich trénovani, pro platformu FPGA je
potieba nejprve vytvorit design s nakonfigurovanym akceleratorem DPU a k nému vygenerovat

nastaveny obsluzny opera¢ni systém PetaLinux [10]. Teprve potom je mozné pievést
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natrénovanou neuronovou sit’ do spravného inferen¢niho formatu a otestovat ji pomoci C/C++
testovaciho programu.

Navrh FPGA se provadi ve vyvojovém studiu Vivado, ve kterém se zapoji vSechny
potiebné bloky (Intellectual property, IP), zejména blok DPU. Nasledné se vygeneruje soubor
,.Navrh.hdf* obsahujici vytvoifenou konfiguraci pro cilové FPGA. Ten je spole¢né s dalSim
nastavenim potiebny pro kompilaci OS PetaLinux a vytvofeni spoustécich souborut ,,boot.bin,
,image.ub* a kompila¢nich soubort ,,sysroot”. Ty jsou pozdé&ji potiebné K tvorb¢ spustitelnych
testovacich programi na FPGA. Testovanou neuronovou sit’ je potfeba nejprve kvantizovat
nastrojem ,,decent a poté ji 1ze pfevést do inferen¢niho formatu ,,Sit’.elf* nastrojem ,,dnnc* pro
zvolenou konfiguraci DPU. Testovaci aplikace ,,Main.cc* vyvijena v programovacim studiu
,»Xilinx SDK* s ptilozenymi soubory vytvoii spustitelny testovaci program ,,Aplikace.elf* pro
ptislusné FPGA (OS). Vsechny kone¢né vytvorené soubory se nahraji na SD Kkartu, ze které se
cely systém pusti. Ten je pak mozné ovladat pfes UART nebo Ethernet (SSH) rozrani. Cely
proces je pro nazornost Vyobrazen viz Obrazek 39 a jeho ¢asova naroc¢nost sestaveni systému

je v fadu hodin.

VIVADO DPU IP Image.ub

— — BOOT.bi
avrh ve onfigurace _’{ Navrh.hdf }—>{ Petalinux I b

Ovladace DPU
Device tree v

sysroot SD karta
Natrénovana — — -
sit —'{ decent H dnnc H Sit.elf }7‘,{ Xilinx SDK }7*{ Apllkace.e|f|

Obrazek 39 Postup pripravy FPGA a prevedeni NN sité

Vytvoteny navrh designu ve studiu Vivado pro vyvojovou desku ZCU106 je viz
Obrazek 40. IP blok DPU je do procesniho systému FPGA piipojen jedou ,,master
AXI*“ sbérnici a dvéma ,,slave AXI“. Cely systém bézi na zakladni frekvenci 300 MHz a do
DPU jsou navic ptivedeny jesté jedny dvojnasobné hodiny, tj. 600 MHz.
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Obrazek 40 Navrh zapojeni FPGA s DPU IP
Uspésné byly vygenerované konfigurace s jednim DPU jadrem (pojmenované podle
jejich velikosti), jejichz detaily jsou uvedené viz Tabulka 5. Pti generovani bylo ¢asto vysledné
Casovani systému nevyhovujici, coz vedlo k nevalidnim vysledkiim inference neuronové sité,

a proto bylo potifeba generovani zkouset vicekrat.

Tabulka 5 Vytvorené designy s DPU IP

Design LUT [K] FF [K] BRAM DSP  Spotieba [W]
DPU 512 38 42 93 124 5.7
DPU_800 41 49 113 171 6.3
DPU_1024 45 56 140 232 6.6
DPU_1152 43 55 149 226 6.5
DPU_1600 59 67 167 326 7.8
DPU_2304 53 77 215 436 8.7
DPU_3136 57 89 266 562 9.4
DPU_4096 72 109 310 704 13.0

Pro kazdy vygenerovany design FPGA je potfeba vytvofit spustitelny obraz Petal.inuxu,
vygenerovat inferencni format pro kazdou z testovanych siti a pielozit ji s testovaci aplikaci,

nahrat na SD kartu a otestovat.

4.2 Optimalizace neuronovych siti

VyuZiti neuronovych siti pro vyhodnoceni hyperspektralnich snimkt prokazalo svoji kvalitu
oproti jinym metoddm. Pro ovéfovani vykonosti platforem byly vybrany natrénované
konvoluéni neuronové sité¢ pro vzorek ,,PaviaU®, které byly dale zmenSeny pruningem
a kvantizovany do INTS8 formatu, jejich vlastnosti a dosazené piesnosti jsou rozepsany viz
Tabulka 6. Vysledky siti s Cist¢ pln¢ propojenymi vrstvami i po redukci velikosti byly

vyznamng vetsi (~10x), proto byly z vysledki a naslednych test vynechany.
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Vybrané sité maji strukturu: jedna konvolu¢ni a plné€ propojenad vrstva ,,P_CD*, kaskada
tii konvoluc¢nich a jedné plné€ propojené vrstvy ,,P CCCD* a posledni sit’ ,,P_CD2%, ktera ma
vétsi posun mezi konvolucemi nez ,,P CD“. VSechny sit€¢ maji jednotnou velikost

konvolu¢niho jadra 3x3.

Tabulka 6 Porovnani optimalizovanych CNN

Sit’ Operaci [M] Vahy [M] OA[%] OA po kvantizaci [%]

P_CD 4.4 2.2 96.3 93.6
P_CD_p 1.9 0.9 97.5 95.8
P_CD2 3.6 1.8 97.8 96.2
P_CD2 p 0.2 0.1 97.6 96.7
P_CCCD 6.8 3.4 98.7 98.1
P_CCCD_p 0.6 0.3 97.0 97.2

Testované sit¢ byly zmenseny 2x az 16x, pricemz se i lépe natrénovaly a dosahuji
pfesnosti srovnatelné ¢i lepsi nez piivodni neoptimalizované sité, viz Obrazek 41. Samotna

kvantizace siti ubrala az 2 % jejich piesnosti.
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Obrazek 41 Porovnani vlastnosti optimalizovanych siti

4.3 Vykonnost platforem

Na jednotlivych platformach jsem realizoval méfeni inference ptipravenych neuronovych siti,
viz Tabulka 7. Méfeny byl zvlast prvni provedeny cyklus vypoctu testovaci mnoziny (tzv. Cold
run, 30k vzorki na cyklus) a poté stejnych 20 cykli vypocta pro vérohodnéjsi primérovany ¢as
vypoctu (tzv. Hot run). Pti prvnim cyklu se vyrazné projevuji inicializacni procesy platformy,
jako je napiiklad nahradvani potiebnych parametrii do patfi¢nych paméti a plnéni vypocetnich

front (pipeline).

Tabulka 7 Rychlost inference neuronovych siti na riznych platformach

Sit CPU[ps]  GPU [us] DPU_512 [ps] DPU_4096 [ps]
P CD 119 (138)  15.5 (165) 539 (580) 350 (420)
P CD p 105 (118)  14.1 (154) 228 (296) 162 (232)
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P_CCCD 501 (509)  25.2 (373) 883 (965) 526 (610)

P_CCCD_p 174 (181)  15.0 (189) 123 (195) 84 (156)
P CD2 240 (253)  16.0 (166) 420 (493) 284 (354)
P CD2 p 121 (128)  13.9 (143) 55 (123) 46 (114)

Uvedeny ¢as ,,Hot run“ a v zavorce ,,Cold run“ pro vyhodnoceni jedné spektralni charakteristiky

Porovnani zrychleni inference sité pied a po optimalizovani siti na jednotlivych
platforméch je viz Obrazek 42. Na ném je patrné nejvyrazné€jsi zrychleni u FPGA platforem

a pro nejvetsi sit’ ,,P CCCD* i u ostatnich platforem.
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Obrazek 42 Porovnani zrychleni inference optimalizovanych neuronovych siti

Diky vétSimu mnozstvi testovanych siti na jednotlivych platformach, které diky redukci
jejich velikosti pokryvaji rozsah poctu parametru sité od stovek k desetitisicim, 1ze vyobrazit
vykonnostni kfivku platformy, viz Obrazek 43. Na ni je patrny postupny rist vykonu pro vétsi

sit¢ zplsobeny omezenim na stran¢ paméti platformy, az po saturaci vypocetniho vykonu

platformy.
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Obrazek 43 Porovnani rychlosti vypoctu jednotlivych platforem
Nejmensi pokles vykonu pro mensi sit¢ maji realizované FPGA platformy, ¢imz
potvrzuji svoji variabilitu pro vypocet malych i velkych siti. Prezentované vysledky byly rovnéz
publikované v [E].
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4.4 Naroky systétmu RODES

Pro vyhodnocovani v redlném c¢ase je potieba vyhodnotit 300 spektralnich charakteristik na
snimek, kterych je zaznamenano 50 za sekundu. PoZadovany vykon platformy je tedy
minimaln¢ vyhodnoceni 15000 vzorkd za sekundu. DosaZzeny vykon platforem pro testované

sit¢ je viz Tabulka 8.

Tabulka 8 Poéet vyhodnocenych vzorki za sekundu na jednotlivych platformach

Sit CPU GPU DPU 512 DPU_4096
P CD p 9500 71000 4400 6200
P_CCCD_p 5800 67000 8200 12000
P_CD2 p 8300 72000 18000 22000

Dosazené vypocetni rychlosti na CPU nejsou pro zpracovani v redlném Case dostacujici,
oproti tomu vykon GPU je vice nez 4% vyssi, nez by bylo potfeba. Vykon FPGA se pohybuje
velmi blizko kolem potfebné hodnoty a pro testovanou sit’ ,,P CD2 p*“ o velikosti 0,2M
parametri, bylo dosazeno cileného vykonu pro nejvétsi inejmensi implementovanou

konfiguraci DPU.
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Zavér

Uspééné byly natrénovany neuronové sité fesici ulohu vyhodnocovani hyperspektralnich
snimku z testovaného hyperspektralnino systému RODES, které byly dale optimalizovany
a implementovany pro vypocet na FPGA platformé. Cely testovany systém byl fadné
identifikovan a zkalibrovan tak, aby poskytoval snimky srovnatelné s ostatnimi
hyperspektralnimi systémy V podobé hyperspektralnich kostek. Vysledkem zkalibrovaného
systému je hyperspektralni zaznam scény ve spektralnim rozsahu LWIR (7—14 um) rozloZzenym
ptes 400 pixeld pro 300 prostorovych pixeld. Timto je postupné oskenovana cela scéna, tj. po
prouzkach, rychlosti az 50 snimkt za sekundu.

Jadrem hyperspektralni kamery je nechlazeny infracerveny bolometricky senzor
a procesni modul s platformou FPGA Zyng od Xilinx. Tim jsou dany malé rozméry a pomérné
vysoky Sum systému v porovnani s ostatnimi systémy, zejména témi zalozenymi na chlazenych
senzorech. Vyhodou pouzitého systému je pfimé ovladani senzoru a vycet nezpracovanych
,,surovych® snimki, pfevoditelnych na radiometrickou informaci. Tim je umoznéno navazani
vyhodnocovani méfenych hyperspektralnich snimkli pfimo na jejich vyc€itdni ze senzoru
a zpracovavat je v fidici FPGA platformé systému.

Prace kladla diraz na dil¢i vystupy zdznamu hyperspektralnich snimk, jejich kalibraci
a interpretaci, tak aby bylo mozné kontrolovat jejich spravnost a urcit jejich vlastnosti. Diky
tomu bylo mozné odhalit chyby nastaveni systému a jeho limity. Zaroven byly testovany obecné
pouzivané vyhodnocovaci metody a vyhodnoceni pomoci neuronovych siti, pro které bylo
potieba nejprve ziskat mnoziny anotovanych pribéhti pro potieby jejich uceni a testovani.
Natrénované neuronoveé sité byly poté optimalizovany a prfevedeny na FPGA platformu, kde
byla ovéfena jejich funkénost a zméten jejich vykon v porovnani s ostatnimi dostupnymi
platformami.

Nejvetsi obtizi ulohy vyhodnoceni byla nizka citlivost pouzitého syst¢ému RODES, ktera
umoznovala vyhodnocovani pouze laboratornich vzorkli zaznamenanych proti vysoce teplému
pozadi (Cerné téleso o teploté 300 °C). Nejnovejsi upraveny hyperspektralni systém ma vyrazné
vetsi citlivost, coz umoziuje jeho vyuziti i za béznych podminek, pro ktery byly vystupy prace
aktualizované.

Dalsi komplikaci byl velmi rychle se vyvijejici nastroje pro zpracovani
hyperspektralnich snimkl a trénovani neuronovych siti (Matlab, Lua Torch, Python
Tensorflow) a nové nastroje pro akceleraci vypoctu (Vitis Al) na FPGA. Pro ktery existuji

predpiipravené designy, bohuzel pro jiné vyvojové desky, nez které byly k dispozici. Proto bylo
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potieba vytvaret design od samého zacatku, pfiCemz nové verze pouZzivanych nastroju,
opravujicich chyby verzi predchozich, zaroven ménili i cely systém generovani designu. Byly
tak nalezeny realizovatelné konfigurace vypocetniho akceleratoru pro dostupnou vyvojovou
desku, a o to snadné&ji i pro FPGA modul pouzity v syst¢ému RODES.

Byly vyvinuté a ovéfené metody identifikace Sumu a kalibrace hyperspektralni kamery,
které pomahaji vybrat aktivni region senzoru kamery. Tim je efektivné zmenSena délka
vyhodnocované spektralni charakteristiky z maximalni mozné délky 640 px na 400 px. Byly
potizeny spektralni zdznamy testovacich filtrii a nékterych chemickych latek pro bézné teploty
0-100 °C v laboratornich podminkach. Naméieni vétSiho mnozstvi vzorki chemikalii se
nezdafilo, z divodi jejich nizkého odparu za béznych podminek a tim padem i jejich nizké
koncentrace, dostupnym systémem nemétitelné.

Vyhodnocovaci metody zaloZené na principu porovnavanim vzorkl vybranou metrikou
a pomoci neuronovych siti byly testovdny na obecnych hyperspektralnich vzorkach
,IndianPines® a ,,PaivalU* spole¢né s naméfenymi snimky ze systému RODES. Na nich byla
demonstrovana efektivita pouzitych metod pro realné pracovni podminky systému. Zaroven
byly zkoumany vlastnosti jednotlivych modifikaci metod, jako je zahrnuti okoli
vyhodnocovaného bodu ve scéné, redukce vstupni spektralni charakteristiky metodou PCA,
zmeéna struktury neuronovych siti, pocet jejich vrstev a vyuziti konvoluénich neuronovych siti.

Jednotlivé metody vyhodnotili testované vzorky s ptesnosti kolem 70 % a pomoci
natrénovanych neuronovych siti bylo dosazeno ptesnosti 80 % az 95 %. Srovnatelné vysledky
byly i pro konvoluénich neuronové sité, které byly nasledné pouzity pro testovani jednotlivych
platforem. Zlepseni vysledki bylo dosazeno pii zahrnutim okoli vyhodnocované
charakteristiky (3x3) a s poc¢tem vnitinich vrstev 3 az 5.

Natrénované neuronové sité byly optimalizovany systematickou redukci poctu jejich
vah ,,pruning* metodou, ¢imZ byl vyznamné sniZen pocet operaci potiebnych pro vypocet sité
(az 15x). Pro potteby vypoctu na FPGA byly vahy sité prevedeny na datovy typ Int8, ¢imz se
snizila 1 pamét'ova narocnost sité. Redukované sit¢ dosahly lepSich presnosti vyhodnoceni nez
sit¢ s pouzitou redukci vstupti metodou PCA. Nejmensi dostatecné piesna sit’ byla konvolucni
a obsahovala pouhych 200k vah.

Optimalizované sité¢ byly testované na dostupnych CPU, GPU a na nékolika
konfiguracich FPGA platformy. Nejmensi testovana konfigurace pro FPGA je pouzitelna i pro
systtm RODES, ostatni konfigurace vyzaduji vétSi FPGA, spadajici do kategorie stfedni

vykonnostni tfidy.
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Dosazené zrychleni vypoctu sité po minimalizaci bylo pro FPGA (az 5x), pro ostatni
platformy vyrazné méné (~2%), nicmén¢ v absolutnich cislech byl vypocet na GPU stale 3x
rychlej$i nez na FPGA. Diky vétsimu poctu vypoctenych siti riznych velikosti a obdobné
architektury, bylo mozné porovnat vykon jednotlivych platforem. To vyslo velice ptiznivé pro
FPGA jejichz vykon klesal pro mensi sité vyrazné¢ pomaleji nez u ostatnich platforem. Pokud
by se podafilo jesté¢ vice minimalizovat velikost siti, mohlo by se dosdhnout srovnatelnych
vykonl jako s vyuzitim modernich GPU. Tomuto vysledku napomaha zejména systém
vyhodnocovani provadény po jednotlivych spektralnich charakteristikach tak, jak jsou Cteny ze
senzoru, a nikoliv hromadné zpracovavani jiz naméfenych snimka.

Komercializace vystupti prace je zavisla na vyuziti FPGA platformy s opera¢nim
systémem PetalLinux (nebo Ubuntu). Pro integraci do systému RODES je potfeba prevést
stavajici FW na ovladace vyuzivanych IP blokl pro dany OS a urcit zplisob integrace a prace
s DPU IP. Vyhodou pro systém RODES je pak i lepsi podpora komunika¢nich protokolii (USB,
Gen-i-Cam), moznost vyuziti vice knihoven a programovacich jazyka (Python), sir$i podpora
periferii (display, vzdalena zprava systému, ...).

Diky rapidné se vyvijejicim technologiim Vitis Al, se rozrista i podpora vyvojovych
nastroju (Dark Net, Gstreamer), novych typa vrstev siti (3D konvoluce) a probiha
I optimalizace a integrace DPU pro Versal ACAP (séric Al Edge a Al Core). Obdobou
pouzivané vypocetni platformy v systtmu RODES je platforma Kria [28], pro kterou je
vytvofen i online obchod licencovanych aplikaci s jednotnou mechanikou vyuziti DPU
a dalSich akceleratori pro nejriiznéjsi aplikace (rozpoznani obliceje, detekce chodcl a dalsi

vyhodnocovani objekttt), do kterého miizou uzivatelé ptispivat i svym feSenim.
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