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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit postupy pro celkovou, automatickou a bezdotykovou kontrolu
kvality vyrobku (diabolky). Problém kontroly je rozdélen na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je presné
meéreni rozméru diabolky — jeji délka a prumér hlavicky tak, aby toto méreni bylo presné
a dostatecné rychlé. Takového méreni je dosazeno pomoci algoritmil pracujicich se sub-
pixelovou pfesnosti pomoci aproximace gradient polynomy. V druhé ¢asti je kontrola vad
diabolky jako jsou podélné ryhy ¢i vrypy v sukynce (smajlici), a to za pomoci konvoluénich
neuronovych siti. Vysledkem jsou mérici moduly pracujici s presnosti do 0,025 mm v piipadé
meéreni délky a do 0,01 mm p¥i méreni hlavicky. V detekci vad diabolek, vykazuje neuronova
sit velmi vysokou tuspésnosti klasifikace. Piinosem této prace je prezentace inovativnich
pristupu v automatické kontrole kvality vyrobkl za pouziti neuronovych siti, demonstrace
jejich pouziti a vyuziti v redlné vyrobé.

Abstract

The goal of this thesis is to create overall, automatic and non-contact quality control of a
pellet. The issue is divided into two separate parts. The first part deals with precise dimensi-
onal measuring of pellet — its length and head diameter so that it is precise and reasonably
fast. Precise measuring is achieved with help of algorithms which achieve the sub-pixel pre-
cision by polynomial approximation of the edges extracted from the image gradients. The
second part deals with the defects of a pellet. Detecting defects like longitudinal furrows
or skirt cuts is achieved with convolutional neural networks. The measurement modules
work with the resulting precision up to 0.025 mm in case of length measuring and up to
0.01 mm in case of head diameter measuring. In case of defect detections, neural network
shows very high classification success rate. The contribution of this thesis is a presentation
of innovative approaches in automatic quality control of pellets with use of neural networks
and a demonstration of its usage in real manufacturing process.
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Kapitola 1

Uvod

Velkou potfebou v mnoha vyrobnich odvétvich je presnost a kvalita. Vyrobky musi odpovi-
dat urcitym tolerancim v rozmeérech a také rtiznym normam, které jsou na vyrobek kladeny.
Takové normy ve vétsiné pripadu kladou duraz na kvalitu vyrobku, jeho odolnost, popt. jiné
vlastnosti jako pruznost ¢i bezpecnost. Kviili nutnosti naplnéni takovychto norem, je treba
provadét kontroly vyrobkit a vyrobni linky jako takové, aby se zarucila pozadovand vy-
sledné kvalita za rozumnych naklada. Snahou predlozené diplomové prace je prispét prave
v téchto oblastech.

Bezdotykové meéreni a inspekce je s prichdzejicim fenoménem ,,Prumyslu 4.0¢ jedno
z Tesenych témat. Moznost mérit jakékoli soucastky v rtznych etapach vyroby je velice
cennd. Ve chvili, kdy je kladen pozadavek na to, aby se snizily nédklady na vyrobu a zvy-
sila produkce, je kladen vyssi diraz na dislednou kontrolu kazdého kusu vyrobku, ktera
by pomohla k velice rychlé identifikaci problému v nékteré ¢dsti vyroby (deformace formy,
chyba lisovani, nedodrzeni postupu, apod.), ktera se ruku v ruce nese s okamzitou identifi-
kaci chyby a mozného Teseni zavady, bez predchozi produkce nékolika desitek nebo dokonce
stovek zmetk. V této oblasti se tedy jevi stale vice jako vyhodné vyuzit modernich tech-
nologii k provadéni takovych tikoni. Presnéji pomoci algoritmi pro detekci vad a méreni
jen z obrazu kamery vyhodnotit kvalitu jednotlivych vyrobki.

V mnoha provozech jesté dnes, stejné tak jako v dobach minulych, nalezneme postupy,
které provadéji prubéznou kontrolu. Typicky to vypada tak, ze kontrolor jednou za ¢as (nebo
za X vyrobki) vezme jednu soucdstku a rucéné ¢i na piistroji (v zavislosti na pozadované
presnosti a velikosti vyrobku) preméii a vizualné zkontroluje dany vyrobek. Takovy postup
vede k chybam, kdy z kontrolniho bodu vyjdou vyrobky, na kterych vznikla vada treba
tésné po kontrole a prida starosti obsluze dale na lince. Jinym ptistupem je kontrola kazdého
vyrobku nebo sady vyrobki skupinou pracovnikii. V ramci urychleni vyroby vSak v takovych
pripadech dochézi k vyhazovani i kusu, které by jinak prosly jako kusy spravné. Jako priklad
lze uvést linku na kontrolu drevénych laték, které chodi ve svazcich. Kv1li rychlosti vyroby
vSak dana obsluha optimalizuje sviij vykon tim, ze zahlidne-li par kust vadnych v daném
svazku, vyhodi jej cely. Toto vede ke zbytecnému zvyseni objemu vyhozu. Tento piistup ma
i dalsi nevyhodu, a tou je nejednotnost mezi kontrolujicimi. Mtize se totiz stat, ze to co jeden
kontrolor oznaéi za vadny kus, druhy oznaci za kus spravny. Dochéazi tak k nekonzistenci
vyroby, ktera se méni dle slozeni kontrolorti v dané smeéné.

Cilem této prace je vytvorit postupy pro bezdotykovou kontrolu diabolek. Tato kontrola
spoc¢iva ve dvou krocich. Prvnim je presné zméreni praméru hlavicky a také jeji délky.
V druhém kroku je to detekce vad diabolek, mezi které patii napt. podélné ryhy ¢i ryhy
v sukni zptisobené vadnou formou.



Prace je dale koncipovana néasledovné. Kapitola 2 rozebird pristupy k méreni, aplikace
v oboru a matematické zaklady pro métreni. V kapitole 3 jsou zminény teoretické zaklady
neuronovych siti a jejich vyuziti v oblasti detekce defektii. Zakladni definice obrazu a kniho-
ven pro jejich zpracovani je v kapitole 4. Kapitola 5 obsahuje zhodnoceni soucasného stavu
a navrh systému. Kapitola 6 shrnuje implementacni detaily reseni spolu s vizualizacemi.
Vyhodnoceni implementovanych postupt je poté v kapitole 7. Zavéry jsou shrnuty v kapi-
tole 8.



Kapitola 2

Typy meéreni rozmeéra vyrobku a
resené aplikace v oboru

Méfeni' je v priimyslu jedna z nejvice vyzadovanych ¢innosti. Lze ji provddét v mnoha
forméach. Od hrubych méreni az po relativné presna méreni. V idedlnich podminkach lze
mérit s velmi vysokou presnosti.

Méreni se také postupné presunuje do oblasti informacnich technologii, a tak stroje a
mechanickd méfidla nahrazuji pocitace, které pomoci specialné vyvinutych algoritmt dokazi
z obrazu kamery mnohonasobné rychleji zmérit rozméry vyrobku — délky, radiusy, hloubky
— mnohem rychleji a presnéji, nez ¢lovék fyzicky za pomoci mechanického métidla. Méreni za
pomoci pocitacového vidéni navic nabizi i vysokou presnost, nebot pti méreni napf. rozmért
drevénych soucasti ¢i olovénych vyrobku je u mechanickych méridel problém tlaku, ktery je
vyvinut na povrch vyrobku, které muze ovlivnit samotné méreni az v desetindch milimetru.

Vzhledem k rozsahu prace, jsou zde uvedeny jen skutecnosti, které jsou podstatné k praci
samotné. Cilem této kapitoly neni podat tplny prehled dané oblasti, jen jeji reprezentativni
cast.

2.1 Typy méreni rozméra

7 hlediska pristupu k méreni rozmeért jako takovému lze rozlisit dva druhy méfeni — kon-
taktni a bezkontaktni. Oba pristupy pracuji na urcitém zpusobu rekonstrukce povrchu ¢i
objektu a nasledného zméreni. Vyhodou bezkontaktniho méfeni je navic fakt, Ze tyto sys-
témy lze nasadit v pripadech, kdy zkoumany objekt je natolik kiehky, ze méreni, které
by vyzadovalo kontakt s povrchem, by dany objekt zdeformovalo. Kontaktni méteni je zde
zminéno jen pro uplnost. Hlavnim zamérem v této Casti je predstavit bezkontaktni méreni,
presnéji, métfeni skrze industridlni kamerové systémy.

Kontaktni méreni

Vyznac¢nou vlastnosti systémt dotykového méfeni je nutny fyzicky kontakt s méfenou sou-
casti. Takovy pristup se vsak ne vzdy musi hodit. V pripadé potieby vysoké rychlosti méfeni,
dotykové systémy nemuseji stihat. Dalsim problémem dotykovych systému je fakt, ze jsou

!Méfen{ zde neni mysleno pfesné ve smyslu zédkona ¢ 505/1990 Sb., Zékon o metrologii a jeho novely
zédkona ¢. 119/2000 Sb. a ¢. 85/2015 Sb. Pojem méfeni je pouzit €isté pro piihodnost daného terminu
k vlastnostem resenych v této kapitole.



zavislé na tvrdosti (kfehkosti) materidlu, ktery méri. Nehodi se tedy na vSechny povrchy.
Vyhodou je jejich jednoduchost.

Dotykové snimaci systémy lze délit do dvou kategorii [54]: systémy spinaciho typu a sys-
témy snimaciho typu.

Systémy spinaciho typu funguji tak, ze pri dotyku méridla s povrchem méreného
objektu, se toto méridlo zastavi a dochazi k odecteni souradnic mérictho systému stroje.
Takovy spinaci systém pak muze byt elektromechanického nebo piezoelektrického typu [54].

Samotna spinaci sonda se sklada z téla, modulu a dotyku. Pfichyceni modulu k télu je
provedeno magneticky, coz umozinuje jednoduchou vyménu modulu v pripadé defektu tieba
v disledku narazu. Takova sonda poté provadi odecet jen diskrétnich hodnot. Jedna se tedy
o kontaktni diskrétni sniméni [54].

Elektromechanickd sonda, ma uvnitt elektricky obvod obsahujici tii kontakty s kruhovou
rozteéi 120°. Ve chvili dotyku s objektem, dojde k rozpojeni elektrického obvodu a tim
k odec¢tu hodnoty. Pro presnéjsi méreni jsou elektrické kontakty kulového tvaru. Nevyhodou
takového méreni je zpozdéni, které vznika mezi okamzikem dotyku a rozpojenim kontaktu,
¢imz vznikd urcéitd chyba méreni. Této chybé se lze vyhnout pouzitim piezoelektrickych
snimacu [54].

Piezoelektrické sondy (viz Obrazek 2.1) se dle zpusobu znameni déli na dva druhy. Pti
indikaci pomoci piezokrystalu se elektrické signaly vytvareji pii jejich deformaci. Druhy typ
indikace je elektromechanicky, ktery je popsan vyse [54].

Silna stranka piezoelektrickych senzort je i jejich slabinou. Tyto senzory jsou tak citlivé,
ze mohou vydat signal i pfi zachvévech stroje. Je tedy nutné informace z téchto snimacu
ovéfovat [H4].

Systém snimaciho typu (skenujici sonda) ,se skiddd z téla sondy, které je v pouzdre
snimact hlavy a je uloZené ve dvojitém nebo trojitém paralelogramu® [54].

Skenujici sonda, na rozdil od systémi spinactho typu, je v konstantnim dotyku s po-
vrchem. Tento konstantni dotyk je zajistén pomoci pohont os, které svou préaci zapoc¢nou
v prvotni fazi dotyku méfidla s povrchem. Méreni poté miize probihat ve dvou rezimech.
V pripadé statickém rezimu dosdhneme tzv. diskrétniho sniméani. V rezimu dynamickém se
jednd o spojité snimani.

Bezkontaktni méreni

Bezkontaktni mérici metody se daji délit do ¢tyrech hlavnich kategorii — optické, ultrazvu-
kové, pneumatické a elektrické. Z nichz vétsi vyvoj je zaméfen na prvni dvé [53]. Samostat-
nou skupinu tvori méfici systémy zalozené na pocitacovém vidéni.

Optické metody jsou zalozené na bezkontaktnim méreni za pouziti svétla, které se
odrazi od povrchu objektu a je zachyceno CCD (Charge-coupled device) kamerou. Nékteré
z optickych metod jsou svételného ostreni, svétlo-merici a svételné [53]. Existuji ovsem i
dalsi metody.

Jedna z technik zaloZenych na ostreni svételnych paprski pracuje na principu laseru a
Dopplerova efektu. Tato technika pracuje na zpusobu zachyceni svétla, které se tristi od
povrchu rotujiciho se objektu. Posuvem ve frekvenci odrazené svétla lze mérit kruhovou
frekvenci. Obvod takového objektu je pak méfen na zdkladé obvodové rychlosti a casu,
ziskané z thlové rotace objektu [53].

% Pievzato z [24].



Skfifika

Dotykovy hrot

Obrézek 2.1: Princip piezoelektrické sondy pouzivané pro dotykova méfeni.”

Rozliseni takové techniky je zavislé na rozmezich interferenénich prouzki, ovsem i tak je
presnost +20 pm ve vzdalenosti 80-100 mm, ktera je navic zavisla na vibracich samotného
néstroje [53].

Svétlo-mérici techniky vyuzil napt. Quibo (v [53]), ktery navrhl metodu méteni objekti
velkych rozméru za potlaceni Abbeho efektu (thlova chyba se zvySuje v zavislosti na vzda-
lenosti od zdroje) s vyuzitim heterodynového laserového interferometru. Méfreni probiha
tak, Ze jeden paprsek je rozdélen na dva na sebe kolmé paprsky. Prvni z nich je pouzit jako
referencni a druhy je pouzit jako métici. Ve chvili, kdy oba paprsky projdou fotodiodami
umisténymi na strandch méfeného objektu, je zméfen prumeér objektu [53].

Cisté svételné metody méfenti se ¢asto skladaji z laseru, optického systému a fotocitlivych
zatizeni (ukézka viz Obrazek 2.2). Métici systém je prvné zkalibrovan tak, aby ve vychozim
stavu byla zndm4 hodnota rozméru (v tomto piipadé pruméru). Paprsek odrazeny z laseru,
ktery mifi kolmo na povrch objektu skrze opticky systém, se odrazi v misté O do zdzna-
mového zarizeni na pozici P;. Ve chvili, kdy dojde ke zméné pruméru méreného objektu,
dojde také k vychyleni paprsku. K odrazu dochézi v misté Oy. Zaznamové zafizeni je treba
presunout tak, aby dorazeny paprsek stiale dopadal primo do zafizeni (pozice P»). Tento
posuv je vyjadren v hladindch elektrického signalu, na zakladé kterého je zméren prumeér
vyrobku jako odchylka od zkalibrované hodnoty [53].

Ultrazvukové metody vyuzivaji techniky sireni vln, které jsou frekvencné vné spek-
tra slysitelného clovékem. Pouzivaji pulsné-akustickou techniku pro generovani zvukovych
vin [53].

Pneumatické metody pracuji na principu méreni zmény tlaku vzduchu mezi mérici
hlavou a objektem. Tuto zménu poté prevadi na elektricky signal. Jednou z vyhod takového
pristupu je, Ze konstantni proud vzduchu, ktery se pro méreni pouziva, odstranuje taktéz

3 Pfevzato z [53].
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Obrazek 2.2: Ukéazka systému méficiho za pomoci laserového paprsku.?

tekutiny, které lezi na povrchu méfeného objektu (napf. mazadla pouzitého pii Fezéni nebo
zeleznych pilin) [53].

Elektrické metody vyuzivaji pro méreni odpor ¢i virivy proud. Tyto metody maji
ovsem velkou nevyhodu, a to Ze méreny objekt musi byt z podstaty vodivy. Jednim z moz-
nosti, jak tohoto vyuzit pfi méreni je systém métici prumeér obrobku skrze servo jednotky.
Kazda takova servo jednotka se sklada ze senzoru vzdalenosti, krokového motoru a senzoru
posuvu pro posuvny vozik [53].

Méreni jako takové pak probiha tak, ze posuvny vozik se snazi zlistat v méricim rozsahu
senzoru. V pripadé, ze dojde ke zméné priméru méreného kusu, dostane se obrabény kus
z dosahu senzoru vzdélenosti a je nutné posunout vozik. Tento posuv zaznamena senzor
posuvu voziku a lze pak vypocitat zménu v prumeéru obrobku [53].

Meérici systémy zaloZené na pocitacovém zpracovani obrazu maji vyhodu rych-
losti a presnosti méreni. Proto je lze nasazovat v pripadech vyrobnich linek vysokych takt,
kde je treba zmérit kazdy vysledny produkt. Urcitou nevyhodou je fakt, ze tyto systémy
se skladaji minimalné ze dvou ¢asti a tou je kamerovy systém, ktery zaznamend objekt ve
vysokém rozliSeni a samotny software, ktery detekuje objekt, vyextrahuje jej z obrazu a
provede zméreni.

Kamery pro tento systém lze vyuzit dvojiho typu — kamery s ¢ipem CCD (Charge-
coupled device) a nebo ¢ipem CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). Lisi
se svymi vlastnostmi — zejména pak zptsobem zachyceni obrazu a specifikacich.

CCD kamery zaznamendavaji obraz tak, ze svétlo dopadajici na ¢ip vytvari elektricky
naboj, ktery je v tomto ¢ipu ulozen. Cip je rozdélen vodorovnymi a svislymi elektrodami,
které vytvari na ¢ipu mrizku, délici jej na bunky. Kazda jedna bunka reprezentuje pixel.
Délka expozice, tedy Casu, po ktery je ¢ip vystaven svétlu, ovliviluje mnozstvi niboje v ném
ulozené [43].

Ve chvili, kdy je potfeba informaci z ¢ipu vycist, jsou na vodorovné a svislé elektrody
privedena ruznd napéti a tim se naboje prelévaji z jedné buriky do druhé smérem k vystup-
nimu zesilovaci, kde je jejich ndboj preveden na napétovou droven [43].

Vyhodou CCD ¢ipt je nizky Sum. Nevyhodou je jejich vycitani po fadcich, problémy se
saturaci a vyssi spotfeba energie v porovnani s CMOS technologii [43].



CMOS kamery se od téch s ¢ipem CCD lisi zptisobem zdznamu a vycitanim. Na ¢ipu
CMOS ma kazda bunka sviij obvod, ktery se stard o vycitani hodnot z této bunky. Nastava
tedy situace, Ze vétSinu ¢ipu zabiraji tyto obvody. Aby paprsky svétla dopadaly jen na
svétlocitlivé casti, je nad celym ¢ipem sada Cocek, které pomahaji soustredit paprsky piimo
na danou bunku. Vycitini z ¢ipu CMOS pak, diky individualnim obvodim pro kazdou
bunku, probiha najednou, coz urychluje vy¢itani jako takové [51].

Nevyhody CMOS ¢ipt jsou jejich vyssi sSum. Vyhody oproti CCD ¢ipu jsou levnéjsi
vyroba a rychlost vy¢itani [51].

Vv, e

2.2 Analytické pristupy k méricim aloham

V nasledujici ¢asti jsou zminény piistupy k presnému méfeni rozmért vyrobku. Zaméreni
je zde jen na prace v oboru, kde probihd bezdotykové meéreni s presnosti pod pixel.
V piipadé analytickych metod lze postupovat napiiklad nésledovné [40]:

1. Porizent obrazu — porizeni snimku kamerou.

2. Zpracovdni obrazu — odfiltrovani sumu, pozadi a predzpracovani pro nasledujici krok
(popf. odstranéni soudkovitosti a jinych deformaci obrazu).

3. Extrakce priznaki — dochazi k extrakci zndmych priznaku pro danou aplikaci. Tyto
priznaky se extrahuji tak, aby se vzajemné neprekryvaly, coz umoznuje lepsi klasifi-
kaci. Pro mérici tlohy je to ¢asto detekce hran. Extrahovani hran se v aplikacich, které
fesi presné méreni, neobejde bez sub-pixelové detekce hrany. Tohoto je vétsinou do-
sazeno prolozenim gradientu (okoli hrany) polynomem, pasovani ¢i pomoci momentu

[13].

4. Vyhodnoceni — kombinaci vyextrahovanych priznaki dochézi k vyhodnoceni, zda-li
v dané tloze objekt odpovidd zadanym tolerancim, popt. modelim.

Peng a kol. [45] navrhli systém pro méfeni pruméru tésnicich gumicek. Vstupem je-
jich systému je obraz gumového tésnéni, ktery je zespodu podsvétleny. Samotné méreni se
sklada ze tii krokil — nalezeni hrany s pixelovou presnosti, dopresnéni hrany se subpixelovou
presnosti a prolozeni hrany kruhem.

Pro pixelové nalezeni hrany autofi porovnali nékolik piistupi. Roberts, Sobel, Prewitt,
Laplacian-Gauss, Canny a detekce hrany pomoci morfologickych operaci. VSechny ptistupy,
az na morfologii, zanechaly néjaké redundantni hrany na povrchu gumicek, které vznikly
v dtsledku odleskt. V kone¢ném dusledku vyzkumnici detekovali hranu pomoci morfolo-
gickych operaci, které podavaji v daném piipadé nejlepsi vysledky [45].

V dalsim kroku dochézi k dopfesnéni hrany na subpixelovou presnost. Vyzkumnici na-
vrhli metodu, kterd projde vSechny body pixelové presné hrany a v kazdém z nich hleda
v okné velikosti 7 x 7 pixell smér gradientu a nejvyssi bod. A to tak, Zze v hlavnim sméru a
ve smérech natocenych o 45° od hlavniho sméru, se se¢tou gradienty bod@. Smér s nejvyssi
hodnotou gradientu je zvolen jako vysledny. Vsemi sedmi body ve vysledném sméru se poté
prokladé kubicka kiivkou. Nulovy bod druhé derivace kubické krivky pak udava vyslednou
pozici gradientu s presnosti pod pixel [45].

Ve chvili, kdy jsou takto prolozeny vsechny body, prvné pixelové presné hrany, prichazi
na fadu pasovani kruznice. To je provedeno pomoci metody nejmensich ¢tvercli. Vsechny
body vsak nejsou prokladany najednou. Body kruhu jsou rozdéleny na osminy a jednotlivé



segmenty jsou prolozeny zvlast. Vysledny stfed a radius se poc¢ita akumulaci jednotlivych
osmin. Duvody volby déleni na osminy autofi neuddvaji. [45].

7 predeslé prace je vidét, ze zdsadnim krokem v méricich algoritmech je presné, tedy
sub-pixelové detekovani hrany. Pristupy v sub-pixelové detekci hrany se daji rozdélit do
tri kategorii — interpolacni metody, metody zalozené na momentech a metody pracujici
s nejmensi ¢tvercovou chybou.

Interpolacni metody se snazi dosdhnout subpixelové presnosti prolozenim hodnot danych
pixeli (diskrétnich jednotek) nebo jejich derivaci. Tuto metodu vyzili jiz zminény Peng a
kol. [45], ale také Steger [49], ktery prokladat hodnoty gradientniho obrazu polynomem
druhého radu pro presnou detekci hrany. Hermosilla a kol. [25] navrhli feseni, kde pouzili
Canny detektor na prvotni odhad pozice hrany a poté Hermitovu interpolaci pro jeji pres-
néjsi dohledéni. Gao a kol. [19] zase pouzili pro presnou detekci hrany fraktalni derivaci
Newtonovy interpolace.

Metody zaloZené na momentech pouzivaji momenty obrazu pro detekci hrany. Tyto
metody nejsou iterativni a obejdou se bez interpolaci. Machuca a Gilbert [39] byli prvnimi,
ktefi navrhli hledat hranu pomoci momenti. Autofi nejprve integruji oblast, ve které se
hrana nachézi a poté na zidkladé momentid dané oblasti, definované vlastnostmi vektoru
z daného pixelu a jeho okoli do jeho tézisté, uréi pravdépodobnost prislusnosti daného
bodu hrané. O poznani vyssiho tspéchu se tési jejich néslednici Tabatabai a Mitchell [50],
kteri detekuji subpixelovou pozici hrany pomoci pasovani t¥1 moment intenzity do modelu
idedlni hrany. Bin a kol. [4] pouzili pro hledani subpixelové hrany ortogonalni Fourier-Mellin
momenty. Momentt pocitaji celkem 7 s vyuzitim kruhové masky.

Metody zaloZené na nejmenst ctvercové chybé (z angl. least-squared-error-based) se snazi
najit subpixelovou pozici hrany pasovinim hodnot do predpoklddaného modelu hrany. Ye
a kol. [60] navrhli metodu pro detekci hrany s vysokou presnosti pomoci Gaussova modelu.
Nalwa a Binford [44] nabizi metodu zaloZenou na nejmensi ¢tvercové chybé, kterd prvni
odhadne orientaci hrany napasovanim roviny. Hyperbolicka funkce je poté napasovana ve
sméru hrany.

b &4

2.3 Matematické zaklady méricich metod

Pro mérici dlohy je dtlezité prokladani pro subpixelové nalezeni vrcholu gradientu — po-
lynomem, kiivkou, ¢i celym utvarem — kruznici, elipsou. Tato ¢ast neposkytuje kompletni
vycet, ale jen zastupce z kazdé kategorie.

Licovani kruznice metodou nejmensich ¢tverca

Jeden zptisob pasovani kruznice metodou nejmensich étverci publikovala Bullock [7]. Jadro
metody zni nasledovné. Méjme stred kruhu (uc,ve) a radius R. Metoda spoc¢ivd v minima-
lizaci funkce S = > .(g(ui,v;))?, kde g(u,v) = (u —uc)? + (v —ve)*> — a, kde a = R2.
K docileni takového vysledku je tieba, aby 95/9a = 0, ¢ehoz lze dosdhnout tehdy a jen
tehdy, kdyz

D> g(uivi) =0 (2.1)



V névaznosti na rovnici 2.1 je tieba zjistit, kdy 95/ou. = 0 resp. pro v, 95/6v. = 0, a to
lze tehdy a jen tehdy, kdyz

Zuig(ui,vi) =0 (2.2)

respektive

Z vig(ui,v;) =0 (2.3)

Definujme Sy, = Y, u;i, Suu = Y_; u7, apod. Ze znalosti S, = 0 resp. S, = 0, lze rovnici
2.2 rozlozit na tvar

1
ucSuu + UcSuv = i(Suuu + Suvv) (24)

respektive
1
UcSuv + UCSM) = 5(81)1)1) + Svuu) (25)

Vytesenim soustavy rovnic 2.4 a 2.5 ziskdme (uc, v.), coz je stfed kruznice v souradném
systému posunutém o stredni hodnotu vsech vstupnich bodu v x a y souradnicich. Pro
ziskani souradnic v ptivodnim souradném systému, je nutné tyto stfedni hodnoty nakonec
k ziskanému stfedu pricist.

Vysledny radius lze vypodéitat roznédsobenim rovnice 2.1 a tedy

2 Suu + va

_ 2
a = U, + v, N

(2.6)
kde N je pocet vstupnich bodi. Koneéné R = \/a.

Pasovani elipsy

Algoritmus pro pasovani elipsy navrhl Fitzgibbon a kol. [17]. V¥hodou tohoto algoritmu je,
Ze vrati rovnici elipsy i pro Spatné definovana data a je navrzeny tak, aby byl i vypocetné
rychly a jednoduse implementovatelny.

Autori derivuji problém pasovani elipsy z problému pasovani kuzele. Méjme tedy obecny
kuzel, ktery lze reprezentovat pomoci polynomu druhého radu

Fla,x)=a -z =ar’ +bry+cy* +de+ey+ f =0, (2.7)

T T (s , v
kde a = [a b ¢ d e f] ax = [x2 zy y> oz oy 1] . Pasovani obecného kuzelu
miize dale byt provedeno minimalizovanim souc¢tu ¢tvercovych vzdalenosti

N
Da(a) = Y Fa)? (28)
=1

kiivky o N bodech x;.

V zavislosti na rovnici 2.8 je vyhodné, kdyz vektor a bude omezen podminkou tak, aby
dany kuzelovity tvar byl nucen reprezentovat elipsu. Tato podminka je znama, presnéji tedy,
7e diskriminant (b2 — 4ac) bude mit zdpornou hodnotu. Tohoto lze dosdhnout vynucenim
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podminky rovnosti 4ac — b? = 1, kterou lze pomoci matice a’ Ca = 1 representovat jako

0O 0 2 0 00
0O -1 0 0 0 O
712 0 0 0 0 O -
a1y 0 000 0l2= 1 (2.9)
0O 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0f
Cilem je tedy minimalizovat E = HDaH2 za podminky a’Ca = 1, kde matice D je
n X 6 matice [ml Ty - mn}T. Predstavenim Lagrangeova nasobitele vznikne soustavu

rovnic

2DT"Da — 2)\Ca =0
- (2.10)
a Ca=1

Tyto rovnice mohou vést az k Sesti fesenim. Z nich se voli takové, které ma nejmensi zbytek
al DT Da; = \;. Pro podrobné&jsf popis i s ditkazy viz [17].

Reseni soustavy rovnic pomoci QR dekompozice

QR dekompozice se vyuziva k FeSeni soustav linearnich rovnic a k vypoctam vlastnich ¢isel
matic. Jeji vyhodou je, ze nevyzaduje, aby matice byly ¢tvercové. [34]

Necht A je matice m x n s linedrné nezavislymi sloupci. QR dekompozice matice A je
faktorizace A = QR, kde @) je m x m ortogonélni matice a R je m xn je horni trojuhelnikova
matice. Tato dekompozice lze Fesit tfemi zptsoby: [34]

1. Pomoci Householderovych matic.

2. Pomoci Givensovy rotace.

3. Pomoci Gram—Schmidtovy ortogonalizace.

V této praci je vyuzita dekompozice pomoci Givensovy rotace. Dale tedy bude priblizena
tato metoda.
QR dekompozice pocitda QT A = R, coz se da také zapsat jako

T
T o air aiz| _ |Tin T12
oy asy ag2 0 7o)’
kde 72 4 02 = 1. Matice QT se nazyva Givensova rotace [34].

Algoritmus vypoc¢tu QR dekompozice pomoci Givensovy rotace je nasledujici. Necht
[c, s] = givens(a,b) je funkce, kterd vypocte c a s tak, ze

T E-f) e

S Cc

Necht G(i,7,¢,s)T je matice Givensovy rotace, kterd orotouje ité a jté elementy vektoru v
o thel 0 tak, Ze cos = c a sinf = s tak, je-li v, = a a v; = b a [c, s] = givens(a,b), poté
v novém vektoru u = G(i, j, ¢, s)Tv,u; = r = Va2 + b2 a u; = 0. Samotna QR faktorizace
matice A velikosti m x n se vypoc¢itd nasledovné. [34]
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3O
I

I
A

—r

rj=1:ndo
fori=m:-1:5+1do
[c, s] = givens(ri_1 ;,1ij)
R=G(i—1,i,¢,s)'R
Q=QG(i—1,i,¢,58)
end for
end for

(o)

Matice @ je akumulovéna sloupcovou rotaci matice identity, nebot matice A je nidsobena
matici Q7 pro zredukovani A na horni trojihelnikovou matici. [34]

V této praci bude pomoci QR dekompozice metodou Givensovy rotace fesena soustava
rovnic pro hledani polynomu druhého fddu — paraboly. Jednou z potiebnych vlastnosti
paraboly je znalost jejtho vrcholu. Za piedpokladu obecné rovnice paraboly f(x) = az? +
bx + ¢, 1ze pro tento vypocet vyuzit nasledujici vzorec:

—b 4ac — b?

Zmnalost pozice vrcholu je dilezitym krokem pri hledani sub-pixelovych hran v pripadé jejich
prokladani parabolou. Lze se tak vyhnout integracim.
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Kapitola 3

Pristupy k detekci defektt vyrobku

Jednotlivé pristupy v automatické kontrole se velice lisi v zavislosti na daném problému,
ktery fesi. Jiny pristup se zaujima v pripadé kontroly kvality ovoce (velice populdrni téma)
[37, 12, 5], diametrélné jiny v kontrole kvality kovu [47] a sviij zvlastni pristup si zaslouzi
i keramika [14]. Kazd4 uloha kontroly kvality vyrobku se lisi v zdvislosti na specifickych
vlastnostech materidlu a vzhledu vyrobku jako takového. Obecné lze vysledovat trend, kdy
se ki'izi detekce defektt pomoci strojového uéeni s detekei pomoci konvenénich metod (ruéné
implementovand extrakce hran, vyznamnych bodi, apod.).

V nésledujici kapitole je soucasny prehled obou pristupi. Jsou predstaveny prace v ob-
lasti zabyvajici se detekci defektti jak konvencénimi metodami, tak za pomoci neuronovych
siti. S prihlédnutim k rozsahu této prace, je cilem podat reprezentativni, nikoli vycCerpéava-
jici, prehled.

3.1 Stavba konvoluc¢nich neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sité maji dané stavebni bloky, ze kterych se tvori. Kazdy nasledujici
blok logicky navazuje na predchézejici a plni sviij ucel [56, 57]. Vstupni obraz muze byt jak
¢ernobily, tak barevny. Volba vstupu zavisi na specifikdch dané dlohy, kterou m4 vysledna
sit Tesit.

Konvoluce

Konvoluéni vrstvy aplikuji sadu filtrt na vstupni obraz. Takové filtry byvaji malych di-
menzi, ale aplikuji se skrze celou hloubku obrazu (pr. u barevného obrazu skrze vSechny 3
kandly). Typické filtry maji velikosti 5x5 a 3x3. Ani vétsi filtry nejsou vyjimkou, ovsem sni-
Zuje se tim rychlost celé neuronové sité. Trendem je tedy pouzivat misto rozmérnych filtr
spise sérii mensich filtra. Hojné se také vyuziva separability filtri. Po aplikaci filtr na cely
obraz, vznikne 2D aktiva¢ni mapa, kterd mapuje odezvy filtru pro kazdou polohu v pro-
storu obrazu. Sit se takto nauci, které filtry se aktivuji v pripadech, kdy se v daném misté
zobrazi napt. hrana ¢i néjakd barva. Propojenim téchto filtri v riznych vrstvach vznikne
mnozina aktiva¢nich map, které sefazené za sebou déavaji vyslednou hodnotu vystupu. Di-
lezitym parametrem konvolu¢ni vrstvy je také krok filtru se kterym je filtr aplikovan. Urcuje
vzdélenost mezi jednotlivymi aplikacemi filtri. Castou volbou pro takovy krok je 1. Pro
hodnoty kroku vyssi jak 1 se konvoluéni vrstva chova také jako pooling vrstva, ¢ehoz se
casto vyuziva.
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Obrazek 3.1: Nejpouzivanéjsi aktivacni funkce zleva: ReLLU, sigmoid a tanh.

Aktivaéni funkce

Jelikoz redlny svét neni linedrni (v pripadé pouziti jen skaldrniho soucinu by vystup ze
sité byl jen linedrni), je treba predstavit nelinearitu v siti. K tomuto ucelu slouzi (neli-
nearni) aktivacéni funkce, které dovoluji aproximovat jakkoli slozité funkce. Nejrozsitenéjsi
aktivacni funkci je ReLU (Rectified Linear Units), kterd pridavé nelinearni transformaci
k vystupu z konvolu¢ni ¢ plné propojené vrstvy. Tato aktivaéni funkce mapuje vstup na
vystup v piipadé, ze je vstup vétsi jak 0. V opa¢ném pripadé (zadporny vstup) je na vy-
stupu jen 0 (viz Obrazek 3.1). Funkce je ve své podstaté primitivni f(x) = max(0,x). Dalsi
z aktivacnich funkci je Sigmoid, ktera je taktéz nelinearni, tedy je mozné je umistovat za
sebe bez toho, aby jejich hodnota rostla nade vsechny meze. Nevyhodou této funkce je, ze
na okrajich se dostava do situace, kdy ma funkce velice nizkou odezvu. Jedné se o problém
tzv. mizicich gradientu [26]. V dusledku nizké odezvy je uceni v takové fazi jiz velice po-
malé. Posledni zminovanou funkci je Tanh. Jednd se prakticky o funkci sigmoid s méfitkem
(tanh(x) = 2sigmoid(2x) — 1). Jeji vlastnosti jsou lepsi v tom sméru, ze nabizi silnéjsi
gradienty, ovsem taktéz trpi problémem s jejich mizenim na okrajich funkce.

Pooling

Pooling vrstva slouzi k nelinedrnimu podvzorkovani obrazu v obou rozmérech, coz vede ke
snizeni rozméru na vystupu. Cilem této vrstvy je snizit mnozstvi parametri sité a vypocetni
naroc¢nost. Pooling vrstva se vklada vétsinou mezi konvoluéni vrstvy.

K provedeni poolu lze vyuzit taktéz nékolik strategii. Nejpouzivanéjsi je max pooling,
ktery na vystup posle maximélni hodnotu ze zkoumaného okoli. Dalsimi méné pouzivanymi
strategiemi je sum pooling (na vystupu je soucet zkoumaného okoli vstupni piiznakové
mapy), mean pooling (primérnd hodnota vstupnich hodnot) a global pooling (libovolny
rozmér obrazu je podvzorkovan na velikost 1x1).

V dnesni dobé se od pooling vrstev pomalu upousti, daji se totiz nahradit konvolu¢nimi
vrstvami, které aplikuji filtry s vétsim krokem. V budoucnosti se tak muze stat, ze se od
pooling vrstev Gplné upusti [29].

Plné propojena vrstva

Vystup z posledni konvolu¢ni vrstvy je obvykle zplostén do jedno-dimensionédlniho vektoru
a pripojen k jedné ¢i vice plné propojenych vrstev. V této vrstvé je kazdy vstup propojen na
vystup ucici vahou. Pocet vystupii této vrstvy se obvykle rovna poctu trid, které méa dana
sit klasifikovat. Kazdy z téchto vystupu poté representuje pravdépodobnost prislusnosti
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k jedné ze trid. Toho dosahuje pomoci tzv. softmax funkce

e
pla;) = = (3.1)
i €%
kde K je poc¢et vystupi, a; oznacuje i-ty prvek vektoru a p(a;) oznacuje predikovanou prav-
dépodobnost. I plné propojené vrstvy lze nahradit konvolu¢nimi vrstvami, nebot funkéni
vlastnosti obou vrstev jsou prakticky stejné. Obé provadi skalarni soucin [29].

3.2 Vyuziti neuronovych siti v kontrole kvality

V situacich, kdy neni jednoduché zcela presné definovat posloupnost operaci pro zpracovani
obrazu tak, aby vznikl v mezich robustni algoritmus na detekci urcité vady, nabizi se vyuziti
neuronovych siti jako dobréa alternativa k analytickému pristupu. V nékterych pripadech
jsou neuronové sité ve vyhodnoceni rychlejsi, jak ty cisté analytické.

V této ¢ésti jsou predstaveny nékteré pristupy detekce vad pomoci neuronovych siti pro
ruzné objekty. Mnozstvi objekti a vad, které se dd pomoci neuronovych siti analyzovat
(naucit a detekovat) je tak rozsdhlé a rizné, ze se lze v pristupech k problémum v oblasti
jen inspirovat a vzit nékteré pristupy jako vstupni body pro reseni aplikovaného problému.
Tato oblast je natolik mlada' a rychle se vyvijejici, Ze vétSina FeSenych problémii prave
tfeba pro kontrolu kvality povrchu vyrobku je budto neexistujicich nebo zastarala.

Chen a kol. [8] se zabyvali detekei defektt na soldrnich panelech. Jejich ptistup spociva
v rozdéleni obrazu samotného solarniho ¢lanku na mensi podcasti. Jeden obraz tak rozdéli
na 49 ¢asti, které poté manudlné roztridili na c¢asti, které obsahuji defekt a ty, které jsou
bez defektu. Tento pristup zvysuje rychlost uceni pri zanechani informace o daném defektu.
Svou sif postavili na modelu Alexnet, kterou upravili, nebot defekty solarnich ¢lankt maji
velké rozdily v riznych spektrech. Vytvorili tak multi-spektralni konvolu¢ni neuronovou sif,
jejiz model Ize vidét na Obrazku 3.2. Stejny model je pouzit i pro ostatni kanaly. Obraz je
tedy prvné na vstupu rozdélen na t¥i dalsi dle barevnych kanali (RGB), jejichz vysledek
je poté spojen poslednimi dvéma plné propojenymi vrstvami (fully connected layers). Chen
a kol. ve svém vyzkumu déale zminuji dopad volby faktort jako je hloubka neuronové sité
a velikost jadra filtri pouzitych pti konvoluci. P¥i modelu s péti vrstvami se presnost sité
zvysila o 2 % v porovnani se siti se tfemi vrstvami. Velikost jadra, na druhou stranu,
vSak takovy dopad nemé. PTi zvyseni velikosti jadra totiz presnost sité vzrostla maximalné
00,6 %.

Detekei defektt na ¢ipu LED diody se zabyvali Lin a kol. [38]. Ve své siti, kterou nazvali
LEDNet vyuzivaji techniku mapovani dle aktivace tfidy (z angl. Class activation mapping,
dédle jen CAM), kterd se vyznacuje lokalizaci regionu specifickych pro danou tiidu. Podle
tohoto pristupu se za posledni konvoluéni vrstvu radi dalsi pooling vrstva s pouzitim stra-
tegie globalniho priméru. Vysledna architektura konvoluéni neuronové sité pro kontrolu
kvality ¢ipu LED se sklada z Sesti konvolucnich vrstvev z nichz prvni, druhd a pata je
nasledovana pooling vrstvou s max pooling strategii a za Sestou vrstvou je pooling vrstva
se strategii pocitajici primér hodnot. CAM se poté vytvaii v plné propojené vrstvé vaze-
nym souctem priznakovych map. Vyzkumnici vyhodnocovali svoji architekturu ve smyslu

T presto, #e stochasticky gradientni sestup (z angl. stochastic gradient descent), znamy hlavné ze stro-
jového uceni, spatfil svétlo svéta jiz v roce 1952 [30], boom v oblasti strojového uceni a umélé inteligence
prichézi az s ndstupem hardwaru s masivni paralelizaci vypoctu a framework, které nabizi rychlé sestaveni
celé sité.

3 Pfevzato z [8].
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Obrazek 3.2: Model neuronové sité pouzité v praci Chen a kol. [8] pro detekci defekt na
solarnim c¢lanku. Na obrazku je model pro jeden ze tii kanalt barevného obrazku. Pro
ostatni je vak, aZ na plné propojené vrstvy, stejny.’

nepresnosti. Sif je nepresna ve chvili, kdy kategorie s nejvyssi jistotou je rizné od spravné
kategorie. V tomto smyslu je uddvanéd nepresnost sit¢ LEDNet 5,51 %. Slabinou hodnoceni
vyzkumnikta Lin a kol. je fakt, ze sadu k vyhodnoceni si vyzkumnici vygenerovali sami
(zaddnd oficidlni sada na testovani pravé tohoto problému do té doby neexistovala) a tu
samou sadu testovali oproti starsi siti vyzkumnikd Kuo a kol. z roku 2014, aby dokéazali
svou vyssi Uspésnost (resp. nizsi nepresnost).

Vyhody preneseného uceni (z angl. transfer learning) vyuzili ve své praci Kim a kol. [31].
Preneseného uceni se da podle nich vyuzit i v situacich, kdy datova sada zdrojové sité si
neni podobnd s datovou sadou cilové sité. V takovém pripadé je dilezitym krokem doladéni
cilové sité (v prubéhu trénovani v cilové siti se upravuji i vahy v konvolu¢nich vrstvéich),
které vyznamné zvySuje jeji presnost. Kim a kol. predstavili postup (viz Obrazek 3.3),
o kterém tvrdi, ze se da pouzit na jakykoli problém v oblasti automatické optické kontroly.
Jejich pristup spociva ve vyuziti existujici architektury neuronové sité — presnéji VGG-16,
kterd se sklada ze 13 konvolucnich vrstev a t¥i plné propojenych vrstev. Po kazdych dvou az
tfech konvoluénich vrstvach se nachazi max pooling vrstva. Vyzkumnici pouzili tuto sit jiz
predtrénovanou na ImageNet datasetu, ktery obsahuje 1000 tiid. Takto pfedtrénovana sit
nabizi 7,5% chybovost pro validacni sadu a 7,4% chybovost pro testovaci sadu. Pro cilovou
sit vyuzili Kim a kol. taktéz sit VGG-16, ovSsem plné propojené vrstvy upravili ke svému
ucelu tak, aby na svém vystupu mély 12 uzli, coz je pocet tiid v datasetu pro primyslovou
optickou kontrolu, kterou vytvorila némecka asociace pro rozpoznavani vzoru (DAGM).
Cilovou sit nainicializovali dle vah ze zdrojové (naucené sité) a plné propojené vrstvy na-
inicializovali ndhodné. Uceni pak probihalo tak, ze obrazky ze zdrojové sady roziezali na
prekryvajici se regiony o velikosti odpovidajici vstupnim velikostem sité VGG-16 (224 x
224 pixelu). Vyzkumnici poté vyhodnocovali pfesnost pro t¥i scénafe: sit natrénovand od
uplného zacatku jen na cilovém datasetu, cilova sif se zamrazenymi vahami v konvolu¢nich
vrstvach a sit s doladovanim vah v konvolucnich vrstvach. Vysledna sit s doladénim dosa-
huje témér 100% presnosti ve vSech testovacich pripadech na rozdil od dalsich dvou siti,
jejichz presnost se mezi testovacimi pripady velmi méni.

Faghih-Roohi a kol. [15] se ve svém vyzkumu zabyvali automatickou kontrolou defekti
na kolejnicich. Jejich sit se nezaklada na zadné z populdrnich architektur (AlexNet, ResNet,
GoogLeNet, ..). Pro porovnani rychlosti trénovani a tspésnosti vyzkumnici navrhli celkem
tri sité, které se mezi sebou lisi v parametrech — pocet konvolucnich vrstev, pocet vrstev,
pocet priznakovych map a pocet uzlu plné propojenych vrstev. Jejich konecné zjisténi bylo,
ze 1 presto, ze vSechny sité (ve vSech trech velikostech) nabizeji velice podobnou a solidni

® Pfevzato z [31].

16



Source dataset labels (1000 classes)

< Source Domain>

o VGG-16 Network M + Class 1
Training images (ImageNet dataset) .
Convolutional layers Fully-connected layers

ﬂ : Class 3
convl ccmvz conv13

1000 nodes

1 ' ' ' Target dataset labels (12 classes)
Training images

Image patches . : Texture 3
(DAGM dataset) Convolutional layers Fully-connected layers

3) Fine tuning =
the target CNN ~ : Texture 4
—— —, ) =
\ | Texture 4 - defect

convy Cconv,  CONvis

1) Training the
source CNN
_—,

Class 2

2) Transferring

< Target Domain> weights

(12 nodes

Obrazek 3.3: Zplsob vyuziti preneseného uceni, které se sklada ze zdrojové sité naucené na

obecném datasetu, preneseni naucenych vah do cilové sité a douceni (doladéni) na cilové
=4

datasetu.”

klasifikaéni tispésnost (92 %), co se tyce vykonnosti, je na tom nejlépe ta nejvétsi z nich.
I pfesto, ze jeji trénovani trva nejdéle. Vyslednd architektura té nejvétsi sité se sklada ze
tfech konvoluénich vrstev, z nichz kazdé je nasledovina max pooling vrstvou. Na konci jsou
poté zarazeny tri plné propojené vrstvy.

3.3 Analytické pristupy v detekci povrchovych defektii

Analytické pristupy spocivaji v kompletnim vytvoreni algoritmu detekce vad jen pomoci
konvencnich metod. Tyto pristupy jsou tedy casto naroc¢néjsi a vyzaduji tedy vice ¢asu na
Vyvoj.

Priznaky pro analyzu textur, které vedou k analyze defektu jsou obvykle extrahovany
v prostorové nebo frekvenéni doméné. Poté jsou pouzity riazné rozlisovaci metody pro roz-
lisSeni oblasti s defekty od pozadi na zdkladé diive extrahovanych ptiznaki.

Z rozlisovacich metod lze vyuzit Bayesuv teorém [32], binarni linedrni klasifikatory [27],
neuronové sité [55] ¢i metody zalozené na vzdalenostech [9)].

V prostorové doméné lze priznaky extrahovat z histogramu sedoténového obrazu nebo
s vyuzitim spolehlivéjsich Sedoténovych co-occurrence matic®[35]. Mezi dalsi zptisoby, jak
popsat textury jsou statistické metody (momenty obrazu) jako prumér, odchylka, miry
asymetrie (v angl. skewness) a mira ,Spickovitosti“ (v angl. kurtosis) extrahované z Sedo-
ténového histogramu [2].

Detekce defektt pomoci spektralni analyzy je vice ¢asté, nez analyza v prostorové do-
méné. Jednou z vyhod je fakt, Zze tyto metody jsou méné choulostivé na Sum a zménu
intenzity. Mezi takové pristupy lze fadit vlnkovou transformaci (VT), Fourierovu transfor-
maci (FT), Gaborovu transformaci (GT) a klasické filtrovani.

SMatice popisujici, jak ¢asto se pary pixeli specifickych hodnot intenzity a specifickych vzdélenosti
objevuji v obraze [48].
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Fourierova transformace je néstroj, ktery slouzi na dekompozici obrazu (signalu) na
dvé slozky — sinové komponenty a kosinové komponenty [16]. Vyhodou FT je, ze popisuje
obraz jako celek a je schopna lépe popsat charakteristiky defektu za cenu ztraty lokalni
informace. Detekci defektti na textilu za pomoci analyzy Fourierovy transformace vyuzili
napiiklad Chan a Pang [35], ktefi se zaméfili na centralni spektrum, nebo Chiu a kol. [10],
ktefi vytvorili metodu, kterd je invariantni vaci zméné méritka, rotaci ¢i posunuti intenzit
obrazu.

Vinkovd transformace je zpusob, jak dekomponovat signal na nékolik rozliseni. Jeji vy-
hodou je fakt, Ze na rozdil od FT jsou VT slozeny z malych vinek, které se méni ve frekvenci
a délce trvani. Tato vlastnost dovoluje VT popsat lépe lokalni informace v jakémkoli sméru
[41]. VT jsou vyuzity ¢asto v detekei defektu na odévnich latkach [22, 58]. Yang a kol. [59]
navrhli extraktor priznaka zalozeny na adaptivnich vinkach s detektorem defekti pracu-
jicim na zakladé Euklidovskych vzdalenosti. Se svym pristupem dosahli presnosti detekce
97,5 % v pripadé znamych vzorku a 93,3 % v pripadé neznamych vzorki.

Gaborovy transformace jsou prakticky specidlnim pripadem Fourierovy transformace.
Gaborova transformace lokalizuje Fourierovu transformaci v urc¢itém ¢ase (okné) [18]. Ku-
mar a Pang [33] navrhli vyuziti Gaborovych filtri (pro 2D prostor) v detekei defekt obecné
texturovanych povrchi. Své vyuziti v detekei defektii naléza i Gaborova vinka. Jeji aplikaci
se podarilo Tsai a kol. [52] detekovat defekty homogennich povrchi dfeva, smirkového pa-
piru ¢i tkanin. I kdyz presné vyhodnoceni systému nebylo provedeno, dle autoru vysledny
systém vyhodnocuje vzorky s vysokou shodou k rozdéleni provedené clovékem.

Pristupy zaloZené na filtrovdni jsou jednou z moznosti, jak efektivné detekovat defekty.
Tyto pristupy maji své zastoupeni spise v detekcich defektii objektti ndhodnych textur.
Monadjemi a Mirmehdi [42] vyuzili ve své praci parovani eigen filtru pro detekci anomé-
lii v ndhodnych texturach. Prvné extrahovali eigen vektory z nékolika malych ¢asti vzorku
textury, kterda neobsahovala zadny defekt, a to pomoci analyzy hlavnich komponent (z angl.
Principal Component Analysis). Takto extrahované eigen vektory se nazyvaji eigen filtry.
Testovany obraz je poté rekonstruovan pomoci podmnoziny vlastnich eigen vektoru a pod-
mnoziny natrénovanych eigen filtri. Pokud je chyba takové rekonstrukce vyssi nez predem
zvoleny prah, mize se jednat o abnormalitu dané textury. Autofi udavaji presnost takového
piistupu na 90 %.

Analyzu povrchu pomoci filtrovani vyuzili i Zhuang a kol. [63], ktefi navrhli postup,
jakym detekovat praskliny na soldrnich panelech. Jejich algoritmus pracuje s ¢ernobilym
obrazem. Porizeny snimek je tedy prvné preveden na sedoténovy. V druhém kroku nasle-
duje predzpracovani obrazu. Kvili rozptylenosti hodnot v obraze je provedena ekvalizace
histogramu a poté je obraz invertovan a preveden na cernobily.

Vzhledem k charakteristikdm prasklin, které se vyznacuji ostrou zménou gradientu
v misté praskliny, je v dalsim kroku aplikovan Laplacetv operator. Kvili pritomnosti Sumu
je nutné pouzit i Gaussuv filtr na jeho ¢dsteéné odstranéni. Tyto operace lze na obraz
aplikovat v jednom kroku. Je tedy vytvoreno Gauss-Laplaceovo jadro, po jehoz aplikaci
jsou v obraze patrné okraje prasklin. Pro odstranéni malych bodt a za tcelem propojeni
detekovanych regiont je nésledné aplikovana morfologickd operace uzavieni (morfologicka
operace dilatace nésledované erozi).

Po ptehozeni barev ¢erné s bilou tak, aby pozadi bylo bilé, je provedena detekce kontur.
Hledani kontur probihd v osmi smérech zacinaje ve stfedu obrazu hledanim neizolovaného
¢erné¢ho bodu a postupnym posunovanim se ve sméru hodinovych rucéi¢ek po ¢ernych bo-
dech. Hledani je dokonceno ve chvili, kdy je dosazeno vychoziho bodu.
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Obréazek 3.4: Vizualizace detekovanych defektti na povrchu oceli za pomoci konstrukce map
oblast{ vyznamnych vlastnosti.®

V poslednim kroku je provedena analyza kontur, kde si vyzkumnici stanovili parametry
praskliny jako oblast, jejiz sitka n je v rozmezi 3 az 6 pixelt a jeji délka je vice jak n + 3.

Pristup, ktery v dnesni dobé nabird na populdrnosti, je detekce defekti na zakladé
detektort oblasti vyznamnych vlastnosti (OVV). Guan a kol. [21] navrhli postup, jak de-
tekovat defekty na povrchu oceli pomoci map OVV zkonstruovanych pomoci dekompozice
Gaussovych pyramid. Celou detekci lze provést ve trech krocich — vytvoreni prouzkid ob-
razku oceli o riznych rozlisenich Gaussovymi pyramidami, vytvoreni mapy OV'V na zakladé
stredovych rozdilti okoli riznych drovni pyramidy a jejich spojenim a v poslednim kroku
vypocteni strednich hodnot z maximalni hodnoty kazdého sloupce a radku, z nichz ta nizsi
(v fadku ¢i sloupci) je zvolena pro nésledné prahovani a segmentaci. Vysledek operace l1ze
vidét na Obrazku 3.4

Mapy OVV vyuzili také Li a kol. [36], ktef{ navrhli model detekce defektu textilnich
tkanin zalozeny na nizkém zastoupeni OVV a Zhao a kol. [62], jez vylepsili metody zalozené
na OVV diky zkouméni tekutin pouzivanych pri produkei a jejich interferenci s povrchem
objekti, které maji byt podrobeny detekci.

8 Pfevzato z [21].
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Kapitola 4

Vizualni kontrola zalozena na
obrazu

Ddlezitym krokem v oblasti vizualni kontroly je digitalizace obrazu. Tedy jeho takova re-
prezentace, ktera dovoluje scénu zpracovat pocitacem.

Dale je potfeba s obrazem néjak manipulovat. Pro jeho manipulaci existuji knihovny a
frameworky, které tuto praci usnadnuji a zrychluji.

Nésledujici kapitola predstavuje obraz jako spojitou funkci a kroky a podminky pro
jeho digitalizaci. Déle tato kapitola popisuje knihovny a frameworky vyuzité pro zpracovani
obrazu a praci s neuronovymi sitémi.

4.1 Reprezentace obrazu

Obraz lze reprezentovat jako funkci C'(x,y,t, \), kde (x,y) jsou soufadnice jasu zdroje ob-
razu v ¢ase t a vinové délky \. Kazdy fyzicky obraz obsahuje né¢jakou hodnotu pozadi (tedy
funkce obrazu je vzdy nenulovd) a je omezen na svou maximélni hodnotu jasu. Predpoklada
se tedy [46]:

0<C(z,y,t,\) < A (4.1)

kde A je maximalni intenzita jasu. Pro vsechny obrazy se déle predpoklada, ze jsou nenulové
skrze obdélnikovy prostor pro ktery

—L,<x<L, (4.2)

I,<y<L, (4.3)
Fyzicky obraz je déale pozorovatelny jen po konecny casovy interval. Tedy necht
-T<t<T (4.4)

V tomto dusledku je C(z,y,t,\) ohrani¢ena ¢tyr-dimenzionalni funkce s vizanymi nezavis-
Iymi proménnymi. Funkce je déle spojitd na svém definiénim oboru [46].

Obraz lze dale definovat i statisticky. Odezva intenzity lidského pozorovatele na obra-
zovou funkci je mérena jako okamzité zareni svételného pole, které lze definovat jako

Y (2, y.t) = /0 T Oyt V() A (4.5)
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kde V(M) reprezentuje funkci spektrdlni svitivosti jakozto spektralni odezvu lidského vni-
mani. Podobné lze reprezentovat odezvu na barevny obraz pro jeho trichromatické slozky
— Cervend (R), zelena (G), modré (B)

W(x,y,t) = /000 C(x,y,t, )Ws(\) d\ (4.6)

kde W € {R, G, B} reprezentujici spektralni trichromatické hodnoty pro ¢ervenou, zelenou
a modrou [46].

Déle je zvolena jedna obrazova funkce F'(x,y,t) reprezentujici obrazové pole ve fyzickém
systému. V piipadé monochromatického obrazu bude zvolend funkce reprezentovat hodnotu
jasu. V pripadé barevného obrazu jednu z trichromatickych slozek. Funkce F(z,y,t) mize
i obecné reprezentovat jakykoli tii-dimenzionalni signal [46].

Priumeér obrazu za casovy usek v bodé (z,y) je definovan jako

T
<m%%ww—gg;L}/;F@w¢mum{ (4.7)

kde L(t) je vahovaci funkce proménnd v ¢ase. Podobné lze definovat prumérnou hodnotu
jasu v daném ¢ase danou prostorovym prumérem [46]

1 Lo Ly
F(x,y,t)L(t)dxd 4.8
Md%[%[% (2,9, ) L(t) d dy (48

Mnohé systémy nepracuji s ¢asovou variabilitou obrazu a c¢asova konstanta tak z obra-
zové funkce muze byt odstranéna. V nasledujici kapitolach tak je uc¢inéno.

(F(z,y,t))s = lim

Ly—00Ly—ro0

4.2 Definice digitalniho obrazu

Digitalni obraz a[m, n] popsany ve dvou-dimenzionalnim diskrétnim prostoru, vznika z ana-
logového obrazu a(z,y) definovaného ve spojitém dvou-dimenziondlnim prostoru. Odtud
vyvstava cely problém. Spojitou funkci analogového obrazu je treba prevést do diskrét-
niho prostoru digitadlniho obrazu. Tento proces se obvykle nazyva digitalizace a provadi se
vzorkovanim a kvantovanim analogového obrazu [61].

Obraz a(m,n) ve dvou-dimenziondlnim spojitém prostoru je vzorkovan (rozdélen) do
N radku a M sloupcu. Mista, kde se fadek protina se sloupcem se nazyvaji pixel, coz je
nejmensi jednotka obrazu. Hodnoty pfifazené souradnici (z,y), kde z € {0,1,2,..., M — 1}
aye€q{0,1,2,..., N — 1}, procesem kvantovani, tvori vysledny obraz a[m,n| [61].

Diskretizace spojitého prostoru obrazu probiha vzorkovanim. Vzorkovaci frekvence se
ridi ,,Nyquistovym teorémem®. Ten tvrdi, ze vzorkovaci frekvence by meéla byt minimalné
dvojnéasobkem nejvyssi frekvence zastoupené v signélu (obraze), tedy fs > 2fimae. V pripadé
dodrzeni tohoto teorému, nedochézi ke ztraté informace. Neni-li tato podminka dodrZena,
dochézi k tzv. aliasingu — prekryti spekter signédlu, coz vede k jeho nespravné rekonstrukei
(viz Obrézek 4.1) a ztraté informace [20].

Nelinedrni transformace mapujici spojité hodnoty (trovné) obrazu do diskrétni mnoziny
se nazyva kvantovani. Hodnoty funkce jsou rozdéleny do tirovni podle rozsahu hodnot. Je-
li rozsah 8bitovy, 1ze kvantovat jeho trovné do 256 hodnot. V piipadé 16bitového rozsahu
az do 65536 hodnot. V prubéhu kvantovani dochazi ke kvantizaéni chybé, coz je rozdil mezi
zaokrouhlenou hodnotou vzorku a jeho realnou hodnotou. V diisledku kvantiza¢ni chyby
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Obrézek 4.1: Aliasing vzniké v pripadé, kdy spojity vstupni signdl (modry) je rekonstruovan
(vzorkovan) s frekvenci nizsi (zelend), nez je dvojndsobek nejvyssi frekvence zastoupené
v origindlnim signale. Vysledné zrekonstruované body origindlniho signdlu (¢ervené).

vznikd kvantizacni Sum. K vyjadreni vztahu mezi rozsahem hodnot pro kvantovani a jeho
kvantiza¢nim Sumem se vyuziva vzorce SNR = —201log(1/2")[dB], kde n je pocet biti pro
kvantovani [20].

4.3 Nastroje pro praci s obrazem a neuronovymi sitémi

Vyvoj aplikaci vyssich trovni umoznuji open-source nastroje, které zakladni stavebni ka-
meny jiz implementuji a nabizeji tak moznost stavét komplexnéjsi reSeni rychleji a kvalitnéji.
Nasledujici ¢ast nema slouzit jako vycerpavajici prehled existujicich nastroji. Jsou zminény
jen nastroje, které byly v této praci vyuzity.

Knihovna OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je volné ptistupnd knihovna pro tcely
pocitacového vidéni a zpracovani obrazu, jejiz vznik se datuje do roku 1999. Jako takova
je napsana v jazyce C a C++ (od verze 4.X.X jen C++) a nabizi rozhrani pro jazyky Java,
Python, Matlab a jiz zminované C++. [28]

Knihovna je navrzena tak, aby byla dostate¢né vypocetné vykonnd s ohledem na aplikace
bézici v redlném case. Samotné optimalizace spoc¢iva v upraveni algoritmt pro multivlaknové
zpracovani na CPU (optimalizace pro AVX, SSE; MMX, NEON, TBB a OpenMP). Dalsi
optimalizace jsou poté umoznény jako Intergated Performance Primitives (IPP) knihovna
pochézejici od puvodce samotné OpenCV knihovny — Intel a jako takové existuji jen pro
procesory tohoto vyrobce. V praxi to poté funguje tak, ze OpenCV se piimo pii béhu
rozhodne, jaké instrukce vyuzije k optimélnimu (ve smyslu nejrychlejsimu) vykonani po-
zadované ukonu skrze algoritmus z knihovny. Ani podpora vypoctu na grafickych kartach
neusla povsimnuti. OpenCV tedy nabizi pro mnoho svych algoritmii moznost preneseni
vypoctu na grafickou kartu, umoznujic tak jesté masivnéjsi paralelizaci. Ty pro karty od
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spole¢nosti nVidia pomoci CUDA akcelerovanych vypoc¢ti a pro ostatni grafické karty pak
OpenCL optimalizace. [28]

Hlavni vyhodou samotné knihovny je jeji staly vyvoj komunitou programéatort. Do
dnesni doby vznikly ¢tyti verze. Prvni verze je plné s C rozhranim. Tato verze je v této dobé
jiz povazovana za zastaralou a neni déle podporovana komunitou. Druha verze je jednou
z nejpopularnéjsich verzi a jiz vyuziva vyhody jazyka C++. Tteti verze vynikd celkovou
standardu C++11 a také jeji plné vyuziti. [28]

Cilem OpenCV je nabizet knihovnu, ktera je dostatecné jednoduché na pouziti a s jejiz
pomoci lze vytvaret velké celky. V soucasné dobé knihovna disponuje vice jak 2500 opti-
malizovanymi algoritmy. Tyto obsahuji nejmodernéjsi pristupy v oblasti sledovani objekti,
klasifikace objektt, extrakce 3D modela, tvorby 3D shlukti bodu, stereo vize, kalibrace
kamery, inspekce povrchu a mnohé dalsi. [28]

Kazdodenné knihovnu vyuzivaji spolecnosti jako Google, Yahoo, Microsoft, IBM, Sony,
Honda a dalsi. [28]

Knihovna TensorFlow

TensorFlow je dalsi z volné pristupnych knihoven. Tato slouzi hlavné pro tcely strojového
uceni. Prvotné vytvorena pro interni vyuziti spole¢nosti Google, poté, v roce 2015, uvolnéna
svétu. Je napsana hlavné v Pythonu, pro které nabizi rozhrani, dale pak C++ ¢i CUDA. Své
rozhrani nabiz{ téZ pro jazyk C, JavaScript, Go, C#, Haskell, aj. [1]

Od svého vypusténi doslo k raketovému vyvoji. Knihovna tak reflektuje rychly vyvoj
v oblasti strojového uceni. V soucasnosti ma knihovna za sebou 13 mutaci prvni verze a
pracuje se na novém rozhrani verze druhé, ktera je zatim k nahledu a slibuje vice uzivatelsky
privétivéjsi rozhrani. [1]

Tvorba modelu v TensorFlow probihd pomoci grafa. Tvirce tedy urcuje jakym zpuso-
bem se data pohybuji skrze graf. Kazdy uzel reprezentuje jednu matematickou operaci a
kazda hrana spojujici dva uzly pak multidimenzionélni pole, nazyvané téz jako tensor. [1]

Knihovna je postavena tak, aby pomohla rychle navrhovat celé modely. K tomuto vy-
uziva nékolik drovni uzivatelského rozhrani. Rozhranim na vysoké trovni je Keras. Pro
velké sité existuje Distribution Strategy rozhrani. Pro okamzité vyhodnocovani existuje
tzv. Eager rozhrani, které netvori zadné grafové struktury a vraci primo hodnoty, ¢imz
napomaha ladéni modela a celkové sziti se s knihovnou. Mimo tvorbu modeli usnadnuje
knihovna i jejich uéeni pomoci nékolika metod a portabilitu vysledného modelu. [1]

Alternativami ke knihovné TensorFlow jsou napt. PyTorch, Microsoft Cognitive Toolkit
(CNTK) ¢i Apache MXNet od Amazonu.

TensorFlow v soucasnosti pouzivaji spole¢nosti jako Airbnb, CoCa-Cola, DeepMind,
Twitter a dalsi. [1]

Programovaci jazyk C++ a Python

Programovaci jazyk C++ je jednim z objektové orientovanych jazykit. Je povazovan za ja-
zyk stfedni irovné, nebot obsahuje prvky vysokodroviovych jazyka, pricemz nabizi i nizko
urovniovy pristup. Standardni knihovna, ktera stavi na jadre jazyka, nabizi mnozinu uzitec-
nych ttid abstrahujicich nizkotroviovou logiku, mezi kterou mimo jiné patii sprava pameéti
¢i zpusob jeji alokace a funkci, které nabizeji implementace casto vyuzivanych algoritmi a
ulehcuji tak praci. Mezi takové patii napf. prace s fetézci (string), poli (array) ¢i vektory
(vector). [11]
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Pocatky jazyka se datuji do roku 1979, kdy byl nazyvan ,,C s tfidami“. Vznikl jako sou-
¢ast disertacni prace Bjarnea Stroustrupa. V roce 1984 pak vznikl prvni referenéni manudl
a o rok pozdéji také kompilator Cfront, ktery vzesel z kompildtoru jazyka C — CPre. Pro
jazyk jako takovy byl zlomovy rok 1990, kdy vznikla ANSI C++ standardni komise a o rok
pozdéji také ISO C++ standardni komise. V roce 1999 byla ¢leny standardni komise zalozena
knihovna Boost jako inkubdtor vysoce kvalitnich algoritmu pro standardni knihovny. Rok
1998 dal za vznik standardu C++98 (posledni dvé ¢islice vzdy oznacuji rok vydani), ktery
byl vylepsen roce 2003 standardem C++03 a dlouhou dobu nemél svého nastupce. Zacalo se
tak mluvit o pomalém tpadku samotného jazyka. VSe zménil standard jazyka C++11, ktery
nabidl obrovské mnozstvi novych algoritmi a trid. Za zminku stoji predstaveni lambda
vyrazl, automaticka dedukce typu ¢i silné typovany nullptr jakozto ndhrada za NULL
prevzaty z jazyka C. Déle vznikd novy standard kazdé 3 roky. Nastupoval tedy standard
C++14, vedlejsi verze standardu, predstavujici mimo jiné generické lambdy. Hlavni verze
standardu C++17 nabizi novinky jako je staticky kompilovand podminka if, pokrocilou
dedukci datovych typu ¢ vlozené definice jmennych prostorii. Budoucim standardem bude
C++20, jehoZ nejvétsimi zménami maji byt koncepty a t¥icestny operdtor <=>. [11]

Jazyk C++ je zpétné kompatibilni s jazykem C, v dusledku ¢ehoz je mu vytykana jeho
slozitost pro zacatecniky, ktera je ¢asto zpltisobena ambiguitou jazyka.

Python je interpretovany, vysoko uroviovy, dynamicky typovany jazyk. Jeho autorem
je Guido Van Rossum, ktery vytvoril Python jako nastupce jazyka ABC, ve kterém vidél
Rossum problémy a které ve svém navrhu tesi. Python poprvé vysel v roce 1991 a svij
nazev dostal dle autorova oblibeného seridlu ,Monthy Python’s Flying Circus®. Jiz ve své
prvni verzi nabizel stézejni datové typy, napt. list, dict (slovniky) ¢i str (Fetézce). [23]

Od svého prvotniho vydani se tési stalému vyvoji. V roce 1994 se dockal verze 1.0, kde
vedlejsich verzi, kdy koné¢i na verzi 1.6. Verze 2.0, vydana v roce 2000, nabidla moznost
vytvoreni listu z jakéhokoli iterovatelného typu ¢i automatickou spravu paméti (garbage
collector). Verze 3.0 predstavena v roce 2008 upravila stavebni chyby jazyka, které nemohly
byt upraveny bez poruseni zpétné kompatibility. V souc¢asné dobé je Python ve verzi 3.8 [23].

Python je v posledni dobé na vzestupu oblibenosti mezi jazyky. Nabizi jednoduchost a
udrzovatelnost vysledného feseni. Stejny kod napsany v jazyce C++ lze mnohokrat v jazyce

V dnesni dobé, kdy se ¢im dal vice tési oblibé oblast strojového uceni, je Python ptiro-
zenou volbou pro mnoho vyvojara i zacatecniki.

24



Kapitola 5

Zhodnoceni souc¢asného stavu a
navrh systému pro kontrolu kvality

Nasledujici kapitola obsahuje pohled na soucasné reseni v oblasti detekce defektti a presného
meéreni objekti. V navaznosti na to je vytvorena specifikace systému, ktery je zdmérem
implementovat. V zavéru kapitoly je ndvrh na feseni takového systému.

5.1 Zhodnoceni souc¢asného stavu

Oblast presného (subpixelového) méreni nenabizi mnoho moznosti k velkému zlepseni. Do-
kazuje to neprilis vysoky objem odbornych praci zabyvajici se touto oblasti. Prakticky se
lze setkat s pristupem, ktery provadi méfeni v nékolika krocich:

1. Extrakce hrany — lze volit z nékolika pristuptu. Sobel, Canny, Prewitt, morfologické
operace. Je tfeba volit na zdkladé dané aplikace, jaky pristup zvolit.

2. Nalezeni hrany se subpirelovou presnosti — tato oblast nabizi nékolik moznosti. Jak
zpusob, jakym body proklddat — kfivka, polynom, tak i velikost okoli bodt. Vybér
kem celého méreni. Nepresnd detekce hrany vede k dal$im neptresnostem dale v pro-
cesu.

Je mozné vybrat si ze tii metod hledani hrany. Interpola¢ni metody nejsou prilis
robustni v situacich, kdy je obraz a tedy i hrana zasuména. Metody zalozené na
momentech zase neobsahuji pfesné kritérium pro klasifikaci co je hrana a co neni.
Navic oblast, kde se integruje musi byt v dosahu hledané hrany, jinak tyto metody
zcela selhavaji. V neposledni fadé metody zalozené na nejmensi ¢tvercové chybé jsou

narocny na vykon.

3. ProloZeni hrany — déle, zase v zavislosti na specifikdch dané aplikace, dochazi k pro-
lozeni hrany. Tou je velice ¢asto kruznice ¢i polynom druhého a vyssiho stupné nebo
prosta primka.

4. Meéreni — samotné méreni pak probiha vypoctem vzdalenosti jednotlivych prolozenych
hran. V pripadé kruhu je rozmér znam ihned. Vysledna velikost je dale prevedena na
jednotky miry dle kalibrace.
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Doposud vyvinuté metody pro detekci defekt nevyuzivaji nejnovéjsi nastroje v oblasti
neuronovych siti. Objektivné je to zpusobeno rychlosti vyvoje oblasti strojového uceni.
V oblasti méfeni neexistuje zadnd metoda, kterd by se zabyvala pfesnym mérenim stieliva
do vzduchovych zbrani (dédle jen diabolo). Publikované aplikace, které existuji (neni jich
mnoho) v oblasti méfeni pomoci pocitacového vidéni bud nevyzaduji presné méreni (napf.
méfeni papirovych krabic) nebo neexistuji. Méteni rozméru diabolek a jejich detekei defekt
stavi nové vyzvy.

V zévislosti na vyse zminéném jsem se rozhodl vytvorit postupy (algoritmy) pro subpi-
xelové méfeni rozméra diabolek. Presnéji jeji délku (pfi pohledu zboku) a priameér hlavicky.
Daéle bych chtél vyuzit nejnovéjsi poznatky z oblasti konvolu¢nich neuronovych siti k de-
tekei defekti na povrchu samotné diabolky. At uz podélnych ryh na téle diabolky, tak ryh
v sukynce diabolky.

5.2 Specifikace dila

Cilem této prace je vytvorit postupy aplikovatelné v automatické kontrole diabolek. Kont-
rola je rozdélena na dvé Casti — ¢ast presného méreni rozmeéru diabolky ve dvouc pohledech
(hlavicka a bok) a ¢ast detekce defektu diabolky pomoci konvoluénich neuronovych siti.
V zéavislosti na specifikach problému jsem se rozhodl pro tuto specifikaci:

o Pouzity vijvojovy jazyk — Python, C++.

o PouZzité kamery — 2x Basler acA2440-20gm (hlavicka, sukynka) a 1x Basler acA2040-
35gc (pohled zboku)

o Pouzité objektivy — 1x telecentricky objektiv Vico WHO03-110CT a 2x bi-telecentricky
objektiv Vico DTCM110-80-AL

o Vstupy — lokalizované pozice diabolky v obraze (lokalizace neni soucasti této prace)
a kalibrac¢ni data.

o Pristup k detekci defekti — pomoci konvolu¢ni neuronové sité.

o Pouzité frameworky a knihovny — Tensorflow [1] (pro neuronové sité), OpenCV [6]
(pro operace z oblasti poc¢itacového vidéni).

o Meérené rozméry — délka diabolky (pohled zboku) a prumér hlavicky.

e Presnost mereni — méfeni by mélo dosdhnout presnosti s odchylkou do 0,05 mm pro
pohled zboku a s odchylkou do 0,025 mm pii méreni priméru diabolky.

o Detekované defekty — podélné ryhy na téle a vrypy v sukynce (smajlici).
e Presnost detekce defektiu — presnost detekce v zavislosti na vysledcich v oboru nejlépe
90%.
5.3 Planovany postup prace

Oblast detekce defekti objekti prochazi s nastupem neuronovych siti postupnou zménou.
7 obvykle Cisté analytického pristupu detekce defekt, ktery je drahy na vyvoj a neni natolik
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Obréazek 5.1: Pohledy na diabolku v simulovaném prostiedi pro hruby navrh algoritmu.
Vlevo pohled na hlavicku, vpravo pohled zboku.

robustni (¢asto vyzaduje velmi stabilni podminky), skrze kombinaci analyticky extrahova-
nych priznakl pouzitych pro uceni neuronové sité, az po dnesni, ¢im dal castéjsi aplikace,
plné vyuzivajici jen neuronové sité. Tento vyvoj umoznil velky pokrok v oblasti neuronovych
siti v poslednich letech.

Nejveétsi otazkou je, jaky pristup z mnoha, jak druht neuronovych siti, tak dostupnych
modelt, pouzit. V oboru lze vidét metody, které vyuzivaji preneseného uceni (viz [31]), které
je velice uzitecné ve chvili, kdy neni k dispozici prilis velka datova sada. Mensi nevyhodou
takového pristupu je nutnost ctit architekturu vychozi sité co do vstupnich rozmért.

Dalsi moznosti je vlastni navrh sité, kdy analyzou problému a zpiisobu chovani daného
objektu, je mozné navrhnout sit tak, aby lépe extrahovala takové priznaky, které by se daly
od ni ¢ekat. Takovy pristup zaujali Chen a kol. [8].

Posledni z hlavnich pfistupi je vyuziti jednoho z obecnych modelti neuronovych siti
(AlexNet, GoogLeNet, apod.) a natrénovat celou od zac¢atku. Takovy pristup vyzaduje vétsi
mnozstvi dat, které se vsak da ¢astecné rozsirit tak, ze ke kazdému vstupnimu obrazku jsou
vytvoreny jesté dalsi, které budou napt. orotované, mit zménén jas ¢i prehozené barevné
kanély (probiha-li uéeni na barevném datasetu). Vyhodou tohoto pristupu je vyssi kontrola
nad uéenim a nizké pozadavky na prostiedky.

Oblast subpixelového méreni ma celkem jasnou kostru, kterou je tfeba nésledovat pro
pixelova detekce hrany. K té je mozno pristupovat nékolika zpiisoby a je tfeba vyzkouset,
kterd metoda bude vyhovovat v daném feseni a podminkach. V prvni fazi se zkusi jedna
metoda, budou-li vysledky nevyhovujici a bude-li vyhodnoceno, ze l1ze ziskat lepsi vysledky
s pouzitim jiné metody, bude vyuzito moznosti ostatnich metod.

Nasleduje predstaveni navrzeného systému z hlediska implementace dle kategorii tak, jak
byl problém logicky rozdélen — tedy na kontrolu defekti pomoci neuronovych siti a méreni
rozméru diabolky pomoci klasickych metod pocitacového vidéni. Hrubou predstavu, jak
vypadaji data v simulovaném prostfedi (pro méreni) lze ziskat z obr. 5.1 Na zakladé téchto
obrazki je navrzen nasledujici postup.
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Navrh koncepce meéricich algoritmu

Meérici algoritmy pro oba pohledy — hlavicka a zboku budou pravdépodobné vyzadovat
rizné pristupy.

7 hlediska pohledu na hlavicku navrhuji postupovat v téchto krocich:

V prvnim kroku bude obraz rozmazan box filtrem, aby doslo k ¢astecnému odstranéni
sumu. Poté preveden na gradientni. Tento krok pomiize v hledani velkych zmén v hodnotach
intenzity, coz by nasvédcovalo pritomnost hrany.

Vzhledem k temnéjsim oblastem na strandch hlavicky bude nejprve provedeno hrubé
nalezeni hrany. V horni oblasti, do urc¢ité vzdalenosti od stiedu obrazu, budou nalezeny
hodnoty gradientu. Za celem omezeni mnozstvi nalezeni zbyvajicich spi¢ek gradienti, ne-
bude jako hranovy pixel bran v potaz ten s nejvétsi hodnotou gradientu, ale ten, jehoz
hodnota je prvni vyssi nez 3/4 nejvyssiho gradientu. V téchto oblastech je podezieni na
pritomnost hrany. Tento ,prizkum® lze provadét s urcitym krokem. Stejna sada gradient-
nich $picek bude nalezena na spodni hrané hlavicky.

Témto nalezenym c¢éstem hrany bude dale napasovana kruznice a to iterativné tak, aby
se odfiltrovaly body gradientu, které jsou prili§ mimo primeér. Iterativni pasovani kruznice
probéhne metodou nejmensich ¢tvercia. Po kazdé iteraci se zjisti vzdalenost bodt od kruz-
nice. Ty body hrany, které jsou dale nez predem zadana vzdalenost, se nepouziji pro dalsi
iteraci. OvSem analyza vzdélenosti je po dalsi iteraci provedena i pro né. Je tedy mozné
nékteré body v prvni iteraci odstranit, aby se nepouzily pro iteraci druhou, ale pti splnéni
kritéria vzdalenosti je pouzit pro iteraci treti. Tyto iterace pasovani kruznice se provadéji
tak dlouho, neklesne-li primérna vzdalenost pod stanovenou hodnotu, neni-li zména této
prumérné vzdalenosti mensi nez zadané epsilon ¢i neni-li prekroc¢en zadany maximalni pocet
iteraci.

Po tomto kroku je tedy zndma kruznice, ktera by méla zhruba opisovat obvod hlavicky za
predpokladu relativné presného nalezeni hrani¢nich bodt v prvnim kroku a jejich prolozeni.
V dalsim kroku probéhné nalezeni bodi po celém okruhu. Pro tento ticel se obraz prevede
do polarniho souradného systému podle stfedu napasované kruznice a radiusu, ktery bude
zvétsen o konstantu tak, aby se zarucilo zahrnuti hrany jako takové v pripadé malych
neptesnosti. Pfevedeni obrazu do polarniho souradného systému pomuze k prochézeni hrany
po obvodu, nebot body obvodové hrany ted budou lezet vice méné v jedné vertikalni care
(sloupci obrazu). Hranu tak lze hledat po fadcich ve vzdalenosti kolem rédiusu prvotné
pasované kruznice.

V dalsim kroku se, ted jiz po fadcich, zanalyzuje dany obraz. V kazdém radku v okoli
radiusu kruznice se nalezne nejvyssi hodnota gradientu. Ten musi mit stoupajici charakter
na jedné strané a klesajici charakter na strané druhé, aby se predeslo detekci Sumovych
hodnot. Stejné tak musi jeho hodnota byt pomérové vyssi, nez hodnota okolniho Sumu.

Takto nalezenou hranu lze oznacit za hranu s presnosti atomické jednotky obrazu —
pixel. V dalsim kroku bude provedeno jeji subpixelové dopasovani. Kazdy z bodl hrany se
prolozi polynomem druhého radu. Pro prolozeni se pouzije pét bodi. Maximum prolozeného
polynomu bude novym bodem hrany se subpixelovou presnosti.

Po vypocteni vsech prolozenych hodnot se tyto zpatky prepoctou do souradného sys-
tému puvodniho obrazu. Takto vyextrahované body se znova iterativné prolozi kruznici.
Vysledkem takového prolozeni je rddius a stifed kruznice. Radius bude definovat polomeér
dané diabolky s presnosti na subpixely.

P1i pohledu na bok diabolky navrhuji postupovat nasledovné. V prvnim kroku pouzit
median filtr pro ¢asteéné odstranéni Sumu. Nésledné obraz prevést na gradientni.
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Naésledovat bude detekce bodt hrany v ¢asti hlavicky. Postup bude podobny jak u po-
hledu na hlavicku. Hledéni 1ze omezit na vrchni tfetinu obrazu. Hledéni gradientu probiha
zleva doprava tak, ze se, obdobné, jak u hlavicky, vybere prvni gradient vyssi, nez 3/4
nejvyssiho gradientu v hledaném rozsahu.

Vzhledem k pozadované presnosti na méreni v tomto pohledu, neni tieba provadét
detekci hrany se subpixelovou presnosti. Postaci ¢isté jeji iterativni prolozeni. Zamezi se tak
proklddani bodi, které nebyly zcela pfesné nalezeny. Vysledkem bude kruznice se stfedem
a radiusem.

Pro zméreni diabolky na jeji délku neni tieba hledat jeji celkovou konturu. Dalsi hledani
se tedy provadi jen v oblasti sukynky. Postup je prakticky totozny. Obraz se opét prochazi
zleva doprava a hrana se v tomto pfipadé hledd odspodu nahoru s rozsahem 1/5 celkové
vysky obrazu. Dale by se spodni hrana diabolky neméla nachézet.

S prihlédnutim k naklonéni diabolky (osa diabolky neni vzdy rovnobézné ke kamere),
nelze proklddat spodni hranou ¢isté primku, ale spise kiivku. Tato kiivka mtize byt presnéji
polynom druhého stupné — parabola. Pasovani samotné paraboly taktéz probihd iterativné
za Ucelem odfiltrovani bodt, které nendalezi hrané. Bude se jednat hlavné o okrajové body
obrazu.

Zbyva vypocitat za pomoci obou nalezenych primitiv vyslednou délku diabolky. V prv-
nim kroku je tfeba nalézt naklonéni samotné diabolky. V horni ¢asti diabolky ndm postaci
stred napasované kruznice. Ve spodni casti je tfeba stied ziskat. Toho lze dosdhnout na-
lezenim krajnich bodt spodni hrany. Stfed takto definované primky lze pouzit jako druhy
bod. Vektor definovany témito dvéma body vyjadiuje smér ndklonu diabolky. Pranik to-
hoto vektoru a od stfedu obrazu vzdalenéjsiho pruniku s kruznici definuje vrchol diabolky.
Prunik téhoz vektoru a paraboly definuje vrchol na sukynce. Vzdalenost téchto boda urcuje
vyslednou délku diabolky.

Navrh postupu pri detekci defekti diabolky

V pripadé navrhu postupu detekce defektti pomoci neuronové sité nelze navrhnout pirimo
feseni, bez predeslého vyzkouseni. Navic jesté ve chvili ndvrhu neni mozné ziskat rozsahlé
mnozstvi dat, které by bylo pouzito pro uceni a testovani navrzenych reseni.

Na zakladé existujicich feseni hledani defekt na povrchu objektt za pomoci konvoluc-
nich siti Ize navrhnout, vyzkouset, nékterd z reseni. Jednim z nich je moznost preneseného
uceni. Toto uceni nepotiebuje sirokou datovou sadu a je efektivni. Druhym pristupem by
mohlo byt uceni neuronové sité zcela od pocatku. V nejnovéjsich zebriccich se z hlediska
presnosti na obecnych datasetech pohybuje vysoko neuronova sit GoogLeNet (Inception),
kterd by pii dostateéném mnozstvi dat mohla prinést i presnost vyssi nez 90 %.

Data pro neuronovou sit je v planu upravit tak, aby samotna neuronova sit byla ro-
bustni. Ucit je tedy v planu i na obrazcich diabolek, které jsou orotované o néjaky stupen
od vertikalni osy. TaktéZ na snimcich se zménénym globalnim jasem jak snizenym, tak
zvySenym. Dalsi moznosti je uc¢eni pro rizné pozice — tzn. posouvani diabolky v okné.

V pripadé pouziti jiz predtrénované sité, bude potieba obrazek upravit i tak, aby od-
povidal pozadovanym vstupnim velikostem. Tento pfistup je nejjednodussi co se tyce na
pripravu ucici sady. V mnoha pripadech je i plné dostacujici, kdyz se vstupni obrazek cisté
zmensi/zvétsi tak, aby pozadavky na vstupni velikost spliioval. V piipadé, ze dojde k z&-
véru, ze takové uceni neni dostatecné, bude se muset pristoupit k reseni, které zahrnuje
dekompozici vstupu na mensi a jejich ruéni rozdéleni na spravné a vadné kusy.

29



Cilem je vyzkouset pro dany klasifika¢ni problém jak sit GoogLeNet (Inception v1), tak
sit VGG-16, a to s tfemi pristupy k uceni — zcela od zac¢atku a prenesené uceni s doladénim
a bez néj.
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Kapitola 6

Implementace navrhovaného reseni

I pribéhu implementace se postupovalo v diive navrzeném postupu. Odchylky od navrhu
implementace byly nutné ve chvili, kdy to data z redlného prostredi vyzadovala. Nasledujici
kapitola je rozdélena na analytickou ¢ast, popisujici postup implementace méricich modula
a cast detekujici defekty pomoci metod strojového uceni.

Implementované postupy maji provést celkovou kontrolu diabolky. Ta probihé ve dvou,
na sobé nezavislych ¢astech. Tedy ¢ast detekujici defekty muze probihat paralelné s méricimi
tlohami. Obrazek 6.1 zobrazuje jednotlivé bloky.

6.1 Moduly mérici délku a primeér diabolky

VsSechny mérici moduly zacinaji detekci hrany s presnosti na pixel a kon¢i samotnym vy-
poc¢tem rozméru. Postup préace lze nazorné vidét na Obrazku 6.1. Jednotlivé bloky jsou
rozebrany dale.

Detekce hrany s pixelovou presnosti

Detekce hrany se provadi na gradientnim obrazu vstupu (viz Obrazek 6.2'). Pro pohled
zboku (méteni délky) se detekuje hrana jen v horni oblasti (hlavicka) a spodni oblasti
(sukynka).

Hledani hrany probiha s krokem 1 pixel, tedy hleda se po celé sifce obrazu, ovsem co
se tyce hloubky prohledévani, vysky obrazu, hleda se jen do 2/7. Tento parametr se ukdzal
jako nejlepsi. V této céasti se ocekava, ze se horni ¢ast diabolky nachazi. Neni tedy treba
hledat po celé vysce. Snizuje se tak pocet Spatné nalezenych hranovych bodi. Pro hledani
hranovych pixela se ukazalo nejlepsi prohlésit za hranovy takovy prvni pixel, jehoz hodnota
je vyssi, nez 3/4 nejvyssi hodnoty v hledaném rozsahu.

Takto detekovana hrana obsahuje nékteré body, které na prvni pohled nejsou spravné.
Pocet téchto bodi je vSak minoritni a budou odstranény v dalsich krocich. Stejny postup je
pouzit pro spodni ¢ast diabolky (oblast sukynky). Se stejnymi parametry, az na mnozstvi
prohledavané casti, co se tyce do hloubky obrazu. Tvar sukynky, ktery je mirné prohnuty,
umorznuje omezit hledani jesté vice. Prohledéva se tedy jen 1/5 obrazu co do vysky. Rozsah
na Sirku zustava.

Pri pohledu na hlavicku je postup velice podobny. Vstupem do metody je priblizna
pozice stredu diabolky. Prvotni hrana je ze spodni strany hledana nikoli v celém rozsahu

'Obrazky jsou upraveny pro lepsi viditelnost piiznaktl. Vsechny nésledujici vizualiace metod jsou na
neupravenych obrazcich.
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Obrazek 6.1: Jednotlivé bloky popisujici postup pii celkové kontrole diabolky. V méricich
modulech (horni ¢4st) je pfi pohledu zboku vynechdna sub-pixelova detekce hrany. Vysled-
kem méricich moduld je zmérend hodnota délky a praméru hlavicky diabolky. Z modulu
pro detekci defektt pak pripadny defekt diabolky. Vystup z téchto moduli je poté pouzit
pro vyhodnoceni, zda-li je diabolka vadnd ¢i nikoli.

Obrézek 6.2: Piiklad vstupnich obrazku pro redlny systém. Pohled na hlavicku (vlevo) a
bo¢ni pohled (vpravo).

obrazu, ale jen ve vytycenych rozsazich od stredu. Coz je vysledek feSeni problému, ktery
na testovacich vstupech pri ndvrhu metod nebyl. Hrana hlavicky v mistech dotyku s pod-
kladem neni dostatec¢né definovana. Tento rozsah je omezen na +200 px od stfedu diabolky
s vypusténim cca 140 px primo ve stfedu. Hleda se tedy jen v mistech, kde je jistota na-
lezeni solidni hrany, tedy takové, jiz hodnota gradientu vysoce prevysuje hodnoty okolnich
gradientil. Velice dobréd viditelnost hrany umoznuje prohlésit za hranovych pixel takovy,
jehoz hodnota je nejvyssi v hledaném rozsahu (sloupci). Hloubka hledani je omezena na
1/5 vysky obrazu.

Z vrchni strany se hrana hledd taktéz jen ve vytyceném (£200 px od stfedu diabolky)
rozsahu co do Sitky obrazu a také co do vysky obrazu. Koeficient pro prohlaseni pixelu za
hranovy je nastaven na 3/4 nejvyssiho v prohleddvané oblasti (1/4 vysky obrazu). Oblasti
pouzité pro prvotni hledani hrany jsou zvizualizované v Obrazku 6.3.

Takto nalezené hrany jsou poté prolozeny kruznici iterativné, aby doslo k odfiltrovani
bodia hrany, které se nespravné detekovaly. Parametry prokladani, které po nékolika poku-
sech vykazuji nejlepsi vysledky, jsou nastaveny nasledovné:
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Obrézek 6.3: Oblasti pouzité pro prvotni hleddni hrany (zelend). Hrana nalezena v téchto
mistech je poté prokladana kruznici, ktera slouzi jako prvotni odhad pozice hrany.

e Maximalni pocet iteraci: 10.

o Epsilon: 1le—3.

e Maximalni vzdalenost bodu od kruznice: 3.

o Miniméalni pocet bodl pouzity v jedné iteraci: 50%.

Pokud prolozeni neni tispésné do deseti iteraci, neda se oc¢ekavat jeho tspésnost v iteracich
dalsich, proto tato pojistka.Parametr maximélni vzdalenosti je vyuzit pro proklddani mezi
iteracemi. Po prvotnim prolozeni se z mnoziny bodu pouzité pro dalsi prolozeni pouziji jen
ty, které splnuji danou podminku. V ptipadé, ze podminku v nékteré z dalsich iteraci splni,
jsou tyto vyTrazené body znovu pouzity pro dalsi pasovani.

Dulezitym parametrem je také miniméalni pocet bodl pouzity pro pasovani. V pripadé,
ze postupnym odebiranim bodi se algoritmus dostane do situace, kdy by pouzil méné, nez
polovinu vstupnich bodu, je toto pasovani prohlaseno za neuspésné. K témto pripadiam
dochéazi v situacich, kdy detekovana hrana (jeji body) nedostateéné reprezentuji ocekdvany
tvar. Z hlediska algoritmu to neni chyba, nebof tak neprimo detekuje zmetkové diabolky,
které mohou byt ihned vyrazeny.

Vysledek detekce hrany s pixelovou presnosti pro oba pohledy lze pozorovat v ob-
razku 6.4.

Detekce hrany se sub-pixelovou presnosti

Hledani hrany se sub-pixelovou presnosti se provadi jen na pohledu na hlavicku. Pri pohledu
zboku je dostacujici jeji parametrizace (proloZzeni) provadéné v dalsim kroku.

Jako vstup pro detekci sub-pixelové hrany pii pohledu na hlavicku se opét pouziva
gradientni obraz. Tento obraz je preveden do polarniho soutradného systému s linedrnimi
vzdalenostmi vzdalenostmi (déle polarni souradny systém, viz Obrazek 6.5). Pro tento
prevod je pravé vyuzita kruznice z predeslého kroku, kterd hrubé definuje oblast, kde se
s nejvétsi pravdépodobnosti nachazi hrana hlavicky diabolky.
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Obrézek 6.4: Detekce hrany s pixelovou presnosti. Pro hlavicku (vlevo) definuje pocé-
te¢ni hranu kruznice (prokladané body, ¢ervené, prolozend kruznice, zluté). Pohled zboku
(vpravo) ukazuje poc¢atecni mnozinu bodi ve zkoumanych oblastech — sukynky a hlavicky.

Diky reprezentaci hlavicky diabolky v polarnim souradném systému lze hranu hledat
spise jak na kruznici, ve sloupci. Samotné vyhledavani tedy spociva v prochézeni obrazu po
radcich a hledani vrcholkli gradientd v rozmezi kolem radiusu kruznice, na zakladé které
byl prevod proveden.

Po nalezené maximalni hodnoty gradientu v prohledavaném rozsahu, jsou jeho okolni
body prolozeny polynomem druhého fddu. Jednoduchym vypocétem (viz rovnice 2.11) je
pak nalezen vrchol paraboly (potfebnd je jen x-ova souradnice), ktery urcuje sub-pixelovou
pozici gradientu. Vyslednd mnozina takto nalezenych bodi je prevedena do kartézského
soufadného systému (viz Obrézek 6.5), kde je pfipravena k dalsimu kroku.

Prolozeni primitivy

Pri pohledu na hlavicku se findlni hranou prokldda jen kruznice a to metodou nejmensich
¢tverct. Probihd tak opét iterativné za stejnych podminek az na jednu, a tou je maximalni
vzdalenost bodu od pasovaného primitiva. V tomto pripadé kruznice. Jelikoz kruznice uz
samotnd se pasuje na sub-pixely, 1ze tuto vzdalenost definovat jako desetinné ¢islo. Pro toto
pasovani se ukazalo jako nejlepsi parametr 1,5 pixelu. Tedy aby dany bod byl pouzit pro
dalsi iteraci pasovani, nesmi jeho vzdalenost od okraje kruznice prekrocit tento parametr.
Tato restrikce je pouzita bez omezeni na smér, ve kterém k odchyleni dojde (od/k stfedu).

V pripadé pohledu zboku se v oblasti hlavicky proklada kruznice tplné stejné jako pro
samotny pohled na hlavicku. parametr maximalni vzdélenosti pii proklddani je nastaven
na 1.

Ve spodni ¢asti (sukynka) se hrana prokladd polynomem druhého fadku (parabolou).
Vzhledem ke specifikdm v oblasti sukynky (vySsi stupen roztfepenosti), se osvédéil také jiny
parametr pro vzdalenost bodu od paraboly mezi iteracemi. Pro tento ptipad 2 pixely.

Napasovand primitiva pro oba pohledy lze vidét na Obrazku 6.6.
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Obrézek 6.5: Reprezentace hlavicky v poldrnim souradném systému (vlevo). Pfevedeni pro-
béhlo s vyuzitim parametr kruznice ziskanymi v predchozim kroku. Prohleddavana oblast je
u pravého okraje. Vysledné body hrany (vpravo). Lze sledovat mensi nepfesnosti ve tmavych
oblastech na krajich hlavicky.

Meéreni

Predpokladem pro mérici moduly je zkalibrovany systém. Kalibrace neni soucasti této prace,
ovsem pro uplnost zde je zminén postup, jakym ke kalibraci dochazi. Kalibr ve tvaru dia-
bolky je zméfen méricimi moduly a to nékolikrat. Z protokolu, ktery je k danému kalibru
vypracovan je odectena realna hodnota rozméru diabolky pro dany pohled. Ze zméreného
rozméru v pixelech a hodnoty redlného kalibru je vypoctena velikost pixelu.

Pramér hlavicky je dan piimo primérem napasované kruznice. U pohledu zboku, tedy
hledani délky diabolky, je tieba jiz z prolozenych primitiv (kruznice a parabola) nalézt jejich
vrcholy, které vyslednou délku reprezentuji (viz Obrazek 6.7).

Od navrzeného postupu se implementace odchyluje v pouziti bodu pro definici naklonéni
ve spodni ¢asti diabolky. V prvnim kroku se definuje tsecka (U) vznikld z krajnich bodu
paraboly (P) napasované v C¢asti sukynky. Mé&jme dédle pfimku (L), kterd je rovnobézna
s useckou U a je tangentou k parabole P. Bod dotyku této tangenty je hledanym pocatec¢nim
bodem v ¢asti sukynky. Necht U je definovéna jako f(x) = ajx+ by, L jako f(x) = agx +bo
a P jako f(z) = dx® + ex + f. Za piedpokladu, ze vyslednd piimka L mé shodny ndklon
(a1 = ag), zbyvéa vypodcitat hodnotu parametru be. VSechny ostatni parametry jsou zndmé.
Postup vypoctu je nasledujici:

aox + byx = da* + ex + f (6.1)
0=dz*+ (e — ag)x + (f — b) (6.2)
D=B>-4AC,B=c—ay, A =d,C=f—by (6.3)
D = 0 = jediné Teseni (6.4)

4df — (e — ag)?
by = ———m— .
2 i (6.5)
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Obrézek 6.6: Vysledek pasovani primitiv. Pro pohled na hlavicku (vlevo) je to kruznice. Pro
pohled zboku (vpravo) je to v horni ¢asti kruznice a ve spodni ¢dsti parabola.

Bod dotyku tangenty s parabolou a stifed kruznice definuji vektor, ktery je pak preve-
den na jednotkovy. Nasobenim jednotkového vektoru radiusem kruznice lze ziskat bod na
kruznici a po pri¢teni soutadnic stfedu kruznice piimo bod v obrazu v oblasti hlavicky.
Nalezené body z obou oblasti (hlavicky a sukynky) definuji vyslednou délku diabolky (kéd
viz Zdrojovy kod 6.1).
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Obrézek 6.7: Postup odeétu vysledné délky diabolky. Usecka vytvorens z krajnich bodi pa-
raboly (zelend), pfimka k ni paralelni s bodem (kfizem) dotyku tangenty (bild) s parabolou
(tmavé oranzova), stied kruznice (zlutd) a vyslednd tsecka definujici délku diabolky (svétle
modré).

Parabola parabola{ edgeExtractorData.getParabolaSkirt() };
vector<double> parEq{ parabola.getParabola() };
double imWidth{ edgeExtractorData.getImageWidth() };

// uselka definujict naklon
double yLeft{ getPolyVal(0., parEq) J};
double yRight{ getPolyVal(imWidth, parEq) };

Line equation{ createEqu(Point2d{0., yLeft}, Point2d{imWidth, yRight}) };
Line parTangent{ findParalellTangentToLine(Line{equation}, parabola) };

11

12

13
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20

21

// vygpolet bodu pruniku tangenty a paraboly
double xTangentTouch{ (-(parEq[1] - parTangent.getLine()[1]))

/ (2 * parEq[2]) };

double yTangentTouch{ getPolyVal(xTangentTouch, parEq) };

Point2d intersectionBot{ xTangentTouch, yTangentTouch I};
Circle circle{ edgeExtractorData.getCircleHead() I;
Line2D centrallLine{ intersectionBot, circle.getCenter() I};
Point2d intersectionTop{ Point2d{circle.getCenter ()

+ centralline.dir * circle.getRadius() };

Zdrojovy koéd 6.1: Ukazka kdédu pro vypocet pruseciku s hlavickou a sukynkou pfi pohledu

zboku.
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Obrézek 6.8: Priklad vstupnich obrazku (Sestice) pro neuronovou sit klasifikujici vadné kusy
s vyznaCenymi vadami (podélné ryhy, horni fada) a spravné kusy (dolni fada). Vstupni data
jsou ve velikosti 224 x 224 pixelt.

6.2 Neuronova sit pro detekci defekta diabolky

Vybér a vykon neuronové sité pro feseni problému ovliviiuje nékolik faktord. Prvnim krokem
je vybér modelu, ktery bude pouzit pro dany problém, druhym je ptriprava datové sady pro
dany model a upraveni architektury modelu tak, aby reflektoval zvoleny zptisob uceni.
V neposledni fadé je to zpusob uceni a nastaveni parametru tak, aby vysledna sit podavala
nejlepsi vysledky.

Datova sada

Pro kontrolu defektti pomoci neuronové sité byly vybrany defekty objevujici se na pohledu
zboku a ze spodni strany diabolky. Z bo¢ni strany jsou to podélné ryhy, ze strany spodni
jsou to ryhy v sukynce, téz nazyvané jako smajlici.

Pro pohled zboku je nutné analyzovat diabolku po celém svém obvodu. Systém sbéru
dat je tedy navrzen tak, Ze pro uceni reprezentuje jednu diabolku vzdy Sestice. Obrazky
jsou jednotlivé porizeny, zatimco se diabolka odvaluje po draze. Vysledkem je sada obrazk,
kterd po c¢astech tvori jeden celek. Neuronova sit se tedy musi vyporadat se vstupem pro
Sestici obrazki. Architektura sité tento fakt musi reflektovat. Piiklad vstupnich obrazku
pro pohled zboku lze vidét na Obrazku 6.8. Vstupni obrazky jsou trikanalové.

P1i pohledu zespodu diabolky se kontroluje vyskyt ,,smajliki®. Vstupem pro neuronovou
sit je ofiznuty obrazek, ktery vznikl predzpracovanim. Rozdil oproti pohledu zboku je, zZe
jeden obrazek definuje jednu diabolku, snimek je dédle pouze ¢ernobily. Piiklad vstupnich
dat lze vidét na Obrazku 6.9.

Augmentace dat nebyla provedena. Okolni podminky co se tyce rotace, posuvu ¢i jasu
jsou velice stabilni, proto ,,uméla“ augmentace neni potieba. V pripadé pohledu zboku navic
do obrazu zasahuji ¢asti vozicku, ktery zajistuje pohyb diabolky pod kamerou. Pravé rotace
¢i riznd prevraceni by mohla mit spise neblahy dopad na vysledny vykon neuronové sité.

Modely vyuzité pro klasifikaci

Pro problém detekce defektii byly zvoleny dva modely neuronovych siti, ze kterych se vybere
ta, ktera bude mit lepsi vysledky. Prvnim z nich je model VGG-16, druhym je Inception v1.
Volba padla praveé na tyto dva, neboft VGG modely jsou v oblasti detekce defekti pouzivany
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Obrazek 6.9: Priklad z datové sady vstupi pro neuronovou sit klasifikujici vadu ,smaj-

lici“ (vyznaceno, horni fada) a bezvadné kusy (dolni fada). Vstupni data jsou ve velikosti
224 %224 pixelt.

bézné a Inception je model v soucasnosti vykazuje jedny z nejlepsich vysledkia. Obrovsky
rozdil je také v poctu parametri, které dany model ma. Inception model ve své verzi 1
ladi kolem 5 milionti parametri, kdezto VGG-16 néco malo ptres 138 miliont. Tyto faktory
se odrazi ve fyzické velikosti vysledného natrénovaného modelu a také v rychlosti vysledné
klasifikace.

Oba modely byly vyuzity shodné. Pro pohled zboku, ktery jednu diabolku reprezentuje
sestici tiikandlovych obrazki je Sest siti spojeno dohromady (viz Obréazek 6.10). Tedy jedna
sit pro jeden obrazek. Vystupy z plné propojenych vrstev jsou poté zastieseny posledni
plné propojenou vrstvou. Tato vrstva klasifikuje do dvaceti tiid. Volba takového mnozstvi
vystupt je ze dvou duvodi. Prvnim z nich je, Ze nabizi jednoduchou rozsitfitelnost do
budoucna, bude-li potieba, aby stejny model klasifikoval jesté dalsi defekty. Druhy duvod
je, ze neuronova sit, kterd klasifikuje do malého poctu t¥id (v tomto pripadé by to byly
jen dvé) nevykazuje tak dobré vysledky jako sit, kterd mé& v plné propojené vrstvé vétsi
mnozstvi vystupi, i presto, ze se jejich vahy primo neudci.

Pro pohled ze spodni strany je pouzita architektura modelu tak, jak je, bez dalsich
uprav. Jedind tdprava je ve vstupnich datech. Jelikoz oba modely (VGG i Inception) vy-
zaduji trikanalovy vstup, je sedoténovy vstup ze spodniho pohledu ztrojen. Tento krok je
nutny pro pripad, kdy se vyuziva sit jiz preducend. Architektura sité je jen pro Uplnost na
Obréazku 6.11.

Pristupy k ucéeni modeli

Uceni probihalo na datové sadé, ktera citala cca 500 vzorkt od kazdé kategorie. Tedy
v pripadé pohledu zboku to byly podélné ryhy a bezvadné kusy, v pripadé pohledu zespodu
smajlici a bezvadné kusy. Celd datova sada byla rozdélena na testovaci sadu a ucici sadu.
Postup uceni se poté vyhodnocuje dle uspésnosti klasifikace pro testovaci sadu. Déleni je
v poméru 1:10. Tedy desetina celkové datové sady slouzi jako testovaci.

V pripadé obou siti byly zvoleny tfi pristupy k uceni. Prvni piistup je uceni celé sité
s ndhodné nastavenymi vahami. Tedy pokus, je-li se sif schopna naucit na takovém mnozstvi
dat. Druhy pristup je pfenesené uceni, kdy se preducené siti nahodné nastavi jen posledni
plné propojend vrstva. V pripadé neuronové sité pro pohled zboku je to posledni plné
propojend vrstva kazdé jednotlivé sité a ta uplné posledni, do které se agreguji vystupy
z jednotlivych siti. Cela sit jinak pokracuje v uceni tak, jak byla pfeducend na datové sadeé
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Obrazek 6.10: Architektura sité pro detekci defektt pii pohledu zboku. Zaklad v tomto
pripadé tvori model VGG-16, ktery je zvlast pro kazdou jednu ¢ast z Sestice pohledii. Jejich
vysledek se poté spojuje jednou plné propojenou vrstvou (FC). V pfipadé modelu Inception
byl zvolen stejny pristup.
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Obrazek 6.11: Architektura sité pro detekci defektt pti pohledu zespodu. Zaklad tvori opét
model VGG-16, jehoz zména tkvi v posledni plné propojené vrstvé. Opét, v pripadé modelu
Inception byl zvolen stejny pristup.

ImageNet. V poslednim ptipadé je vyzkouSeno uceni takové, kdy se opét vahy ndhodné
nastavi v posledni plné propojené vrstve, ale uceni probiha bez ladéni konvolu¢nich vrstev
sité. Uci se tak jen posledni plné propojené vrstvy.

Postupnymi pokusy a vysledky z predeslych zkusenosti a doporuceni autort model,
byly sité uceny s nésledujicimi parametry. Ucéeni probihd, v pripadé pfeneseného uceni,
s maximem deviti kol. Kazdé kolo obsahuje 1000 epoch. Uceni na kola je zvoleno z toho
diuvodu, nebot tento pfistup dovoluje ménit uéici podil (learn ratio) mezi koly, a to dle
potieby a vyvoje uceni. Ucici podil za¢inad na hodnoté 0.01 pro urychleni uceni v pocatcich.
Po ttfech kolech se snizuje na hodnotu 0.001 a po dalsich tfech kolech dal na 0.0001, tak jak
se neuronova sif blizi k ,feseni®. Uceni je ukonceno ve chvili, kdy se zjisti, Ze sit se ustalila a
jiz neni schopna dalsiho zlepSeni. V pripadé u¢eni neuronové sité od uplného zacitku (bez
vyuziti preneseného uceni) se ucici podil méni stejné, ale po vicero kolech. Presnéji ve 25. a
28. kole pro sit VGG16 a 10. a 13. kole pro Inception. Tyto ¢isla nejsou vybrana nahodné.
V piipadé uceni celé sité bez vyuziti preneseného uceni, je to pravé 25. kolo (resp. 10.), kdy
neuronova sit vykazuje znamky zlepseni. Obvykle poté sta¢i maximélni celkovy pocet kol
35 (resp. 20). Velikost uéiciho vzorku (batch size) je 8. Poslednim dulezitym parametrem
je koeficient zahozenych vah (dropout), ktery je nastaven na 0,2.
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Kapitola 7

Vyhodnoceni implementovaného
reseni

Kazdy vytvoreny systém ¢i feSeni by mélo byt otestovano tak, aby bylo prokazatelné splnéni
vstupnich pozadavki. Systémy lze testovat z mnoha hledisek, ovSsem pro implementované
metody v této praci dava smysl jejich vyhodnoceni z hlediska presnosti a opakovatelnosti.
Parametr opakovatelnosti je obtizné vyhodnotit, nebot vyhodnoceni probihd v realném
prostfedi. V tomto je diabolka zachycena v pohybu a jeji pozice a hlavné naklonéni k ose
kamery je vzdy mirné odlisné. Parametr opakovatelnosti je tieba brat s ohledem na tuto
skutecnost.

Pro neuronové sité je vyhodnocena jejich rychlost vyhodnoceni. Déale pak metriky kom-
binaci miry falesné pozitivity (false positive, dale jen FP), miry falesné negativity (false
negative, dale jen FN) a miry pravdivé pozitivnich (true positive, déle jen TP) — presnost,
sensitivita (recall) a F-skére.

Vsechny vykonnostni testy byly vyhodnocovany na sestavé s CPU Intel Core i5 3,2 GHz
s 16 GB paméti a grafickou kartou GTX 1080 Ti.

v v

7.1 Vyhodnoceni méricich modula

Samotné ovérovani presnosti méreni probihd nasledovné. Diabolka je nejprve zméfena na
zkalibrovaném nastroji pro presné méreni rozméri a poté je zméfena pomoci méticiho mo-
dulu. Rozdil v téchto dvou naméfenych hodnotach vyjadiuje presnost daného méficiho
modulu. Vzhledem k naroénosti tohoto postupu, bylo v tomto kroku vyhodnoceno 15 dia-
bolek.

Opakovatelnost méreni je vyhodnocena nasledovné. Do stroje je zalozeno 15 diabolek.
Meértici moduly téchto 15 diabolek zméri 10krat. Kazda diabolka tedy desetkrat projede
strojem. Pro kazdou diabolku je poté vypoctena smérodatnd odchylka méfeni (o) a pro
celou sadu patnacti diabolek je poté spoctena kombinovand smérodatnd odchylka. Vypocet
kombinované smérodatné odchylky je umoznén z toho divodu, Ze jednotlivé podskupiny 1ze
sloucit do jedné skupiny. Tyto podskupiny tvori homogenni celek [3].

Poslednim vyhodnocovanym parametrem je rychlost daného algoritmu. Rychlosti zmé-
feni jednotlivych diabolek pro oba pohledy byly vyhodnoceny zmérenim 5000 diabolek.
7Z mnoziny namérenych hodnot byly poté odstranény extrémy, které vznikly inicializaci
metod, a ze zbyvajicich hodnot spocten primeér.
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Pohled Presnost Kombinovana smérodatna odchylka  Rychlost
Zboku 25 pm 10 pm 4,25 ms
Na hlavicku 10 pm 5 m 28,3 ms

Tabulka 7.1: Vyhodnoceni méficich modulti z hlediska presnosti, kombinované smérodatné
odchylky (opakovatelnosti) a rychlosti zméreni.

Parametr Inception v1 VGG-16
Ptesnost (%) 100 100
Prenesené uceni Sensitivita (%) 100 100
F-Skére 1 1
Ptesnost (%) 100 100
Prenesené uceni s doladénim  Sensitivita (%) 100 100
F-Skére 1 1
Ptesnost (%) 100 100
Cisté ucenf Sensitivita (%) 100 100
F-Skoére 1 1

Tabulka 7.2: Vysledky klasifikace neuronovych siti pii riznych piistupech uceni. Pienesené
uceni s uéenim jen poslednich plné propojenych vrstev, prenesené uceni s doladénim i kon-
voluc¢nich vrstev a ¢isté uceni, pti kterém se uc¢i neuronova sit iplné od zacatku. Vysledky
jsou stejné pro oba pohledy.

V pripadé méreni pti pohledu na hlavicku, byl postup zcela stejny. Vysledky pro oba
pohledy lze vidét v tabulce 7.1.

7.2 Vyhodnoceni detekce defektit pomoci neuronové sité

Jak jiz bylo zminéno, neuronové sité jsou vyhodnoceny z hlediska presnosti, sensitivy a
F-skére (viz rovnice 7.1 — 7.3). Déle je pak vyhodnocena také rychlost vyhodnoceni.

TP

pfesnost = W (71)

TP
P 5
sensitivita TP+ FN (7.2)
Foskire — 2 X presnost x sensitivita (73)

presnost + sensitivita

Tyto ukazatele jsou vyhodnoceny pro vSechny tii zpusoby uceni (az na rychlost). Vy-
sledky lze vidét v tabulce 7.2.

Vysledky presnosti, sensitivity a F-skore jsou stejné pro oba pohledy nehledé na volbu
zpusobu uceni. Vznika tedy podezieni na preuceni dané neuronové sité. Z tohoto duvodu
byla porizena dalsi testovaci data v objemu asi 300 kust od kazdé kategorie. Vysledek byl
i poté stejny. Zavér je takovy, ze neuronova sift mé stoprocentni uispésnost pii zachovani
generalizace. Je mozno se tedy domnivat, ze v pripadé dobfe definovanych a stabilnich
podminek vykazuji neuronové sité vynikajici vysledky. Ke stabilité napomaha taktéz datova
sada. Neobsahuje mnoho trid (vad), ale mnoziny spravnych a defektnich vzorku jsou zcela
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Na hlavicku Zboku
Inception vl 7 ms 31 ms
VGG-16 7,5 ms 42 ms

Tabulka 7.3: Primérnéd rychlost vyhodnoceni na grafice GTX 1080 Ti pro oba modely
neuronovych siti a oba pohledy. Lze pozorovat, ze v pripadé kompozice pti pohledu zboku,
se ukazuji vyhody sité Inception v1.

disjunktni, pricemz obrovské mnozstvi dat v obraze je neménnych. Af uz je to samotny tvar
diabolky ¢i pozadi. Sif se tak mlze plné soustfedit na malé nuance mezi t¥idami. Dalsim
faktorem miuze byt nedostatek dat a je tedy mozné, ze ve chvili, kdy dand sit bude nasazena
v readlném prostredi, nebude vykazovat tak dobré vysledky.

Rychlost vyhodnoceni neuronovych sit{ byla mérena na zdkladé vyhodnoceni 1000 di-
abolek. Z mnoziny zaznamenanych hodnot byly odstranény extrémy, které vznikly vlivem
inicializace grafické karty a zbytek zprimérovan. Zméreny vykon lze vidét v tabulce 7.3
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo prostudovat problematiku méreni a kontroly povrcht ob-
jektd, navrhnout feseni pro pripad vyrobku diabolo a vysledné feseni implementovat. Sta-
noveny cil prace byl zcela splnén.

Po prostudovani soucasnych feSeni v oboru, jak detekce defekt na povrchu vyrobki,
tak presného méteni, bylo navrzeno feseni sklddajici se ze dvou c¢asti. Prvni ¢ast provade-
jici méreni délky a prumeéru hlavicky diabolky a druha c¢ast pro detekci defektt pomoci
neuronovych siti.

V pripadé méreni délky diabolky je vyuzito proklddani hrany extrahované z gradientniho
obrazu. Pfi tomto méfeni je dosazeno presnosti s odchylkou do 25 pm, coz je o polovinu
vyssi presnost, nez bylo kladeno za cil ve specifikaci. Méfeni priaméru hlavicky se provadi
taktéz s pomoci prokladani gradientu polynomy pro sub-pixelovou presnost. Vysledkem je
presnost tohoto modulu s odchylkou do 10 pm. Na celkové presnosti méficich algoritmi se
podepisuje fakt, ze porizeni obrazu probiha za pohybu diabolky.

Detekce defektu je realizovana pomoci neuronovych siti. Byly vyzkouseny tri pTristupy
k uceni pro dva zvolené modely siti — Inception vl a VGG-16. Byly vytvoreny vlastni
modely pro pohled na hlavicku a pro pohled zboku. Oba piistupy vyzaduji vlastni pristup
kvili riznym podminkam a vyskytu vad. I pres rozdilné vykony obou neuronovych v ¢asti
uceni, je jejich presnost shodnd. Pro obé sité bylo dosazeno klasifika¢ni presnosti 100 %.
Dosazeni takového vysledku znamena, ze modely neuronovych siti, které jsou tvoreny pro
sady jsou dostateéné disjunktni a prostiedi dostate¢né stabilni.

Dilezitym prinosem této préice je prezentace postuplti pro méreni a detekci defektl
diabolek s aplikaci a funkénosti v redlném prostiedi pii vyrobé.

V budoucnu by bylo dobré prozkoumat, jak by bylo mozné provést korekci diabolky
pii jejim méreni tak, aby se do méreni nepromitaly chyby zavedené naklonem diabolky a
jestli tento problém nefesi jen samotné kalibrace stroje. Pro méreni délky se nyni nepo-
uziva sub-pixelové prokladani ve fazi hledani hrany. Tento modul by mohl byt vylepsen
pridanim logiky, kterda by detekovala profil hrany a ta se tak mohla idealné prolozit. Pro
cast neuronovych siti by se dalo experimentovat, jak moc se d4 dana sif zjednodusovat
tak, aby vykazovala stejné vysledky pro tento specificky pripad hledani defektii na povrchu
diabolky.
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