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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem a realizaci zafizeni pro vizudlni kontrolu potisku loga na
propiskach. Ke sniméni objektu je vyuZito ¥adkové kamery. Rizeni celé jednotky a zpra-
covani porizenych dat zajiStuje mikropocita¢ Raspberry Pi 4, ke kterému je vytvorena
rozsifujici deska pro ovladani periferii. Rizeni jednotlivych prvkii za¥izeni je implemento-
vano v jazyku C++, algoritmy detekce v jazyku Python s vyuzitim knihoven OpenCV
a TensorFlow. Zatizeni disponuje grafickym uzivatelskym rozhranim pro ovladani celého
procesu kontroly. Na konci prace jsou uvedeny vysledky testu spolehlivosti celé kontrolni
jednotky.

KLICOVA SLOVA

Detekce vad, potisk propisek, radkova kamera, Raspberry Pi, zpracovani obrazu,
OpenCV, Keras, neuronové sité, GUI

ABSTRACT

This thesis deals with the design and subsequent implementation of a unit inspecting a
printed logos on the pen surface. A line-scan camera is used to capture the object. Whole
the unit including acquited data processing is controlled by Raspberry Pi 4 platform
extended by perifery board. The control of the hardware parts is implemented in C++,
the detection algorithms in Python using OpenCV and TensorFlow libraries. The unit
has a graphical user interface for control of the inspection process. In the end of the
thesis test of the unit reliability is shown.
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Uvod

V poslednim desetileti zazivame obrovsky rozvoj a praktické vyuziti strojového vi-
déni v aplikacich z mnoha rtznorodych oblasti. Uplatnéni nachazi napriklad v oblasti
mediciny, zabezpeceni objekti, dopravy, bézného zivota a také v primyslu. Prave
tam jsou orientovany typické aplikace jako pocitani objekti, ¢teni vyrobnich kodi,
navadéni robotl nebo také vizualni kontrola kvality vyrobk.

S postupujici globalizaci a navysovanim kapacity vyroby se stava stale aktual-
nejsi a vice zadana vizualni inspekce. Diive aplikovany klasicky model, kdy operator
kvality kontroluje kus po kusu ¢i provede namatkovou kontrolu v ramci vyrobené
série, se stava s ohledem na rostouci cenu pracovni sily a zvysujicimi se pozadavky
na kvalitu nedostatecnym. Proto byva nahrazovan automatizovanymi systémy. Ty
navic umoznuji odesilat kvalitativni data z vyroby do nadfazeného systému, jako
jsou databéze a cloudy. Na jejich zakladé je poté mozné pocitat statistické vystupy
pro zvyseni efektivity vyroby. Kromé toho v aplikaénim procesu plati pravidlo: Cim
diiv se chyba objevi, tim levnéjsi bude jeji odstranéni. To do plati do jisté miry i v
odvetvi vyroby pro vady vyrobku, zvlasté pak téch tvoricich komplexnéjsi systémy.
Dodéni kvalitnich, provérenych vyrobki tedy zdkonité vede i k vétsi spokojenosti
zakaznikl a snizeni vyrobnich naklad.

Zadani této diplomova préace vychézi z aktualnich potfeb primyslu. Konkrétné
se jedna o firmu Centropen Dacice, jednoho z nejvétsich vyrobct kancelarskych
potieb na tuzemském trhu, odkud prameni pozadavek na vyvoj systému pro kontrolu
potisku loga znackovaci propisky.

Jde tedy o kontrolu valcovych vzor, které lze rotaci rozbalit na plosné. K tomu
se namisto klasické prostorové kamery nabizi vyuziti kamery radkové. Jeji pouziti
s sebou nese kromé vyssiho rozliseni i vyhodu snimani vzdy pod stejnym thlem c¢i
pritomnost pouze jednorozmérné vinétace a geometrického zkresleni. Pro feseni této
ulohy byla vedoucim prace poskytnuta monochromaticka radkova kamera od firmy
Basler. Celé pracovisté je pak Fizeno vypocetni jednotkou Raspberry Pi 4B.

V prvni kapitole je ¢tenar pro tiplnost a pro lepsi vhled do problematiky vzniku a
charakteru vad seznamen se zakladnimi principy offsetového a sitotiskového tisku. V
druhé kapitole jsou uvedeny pristupy k detekci vad na podobném typu objektu, které
byly tspésné vyteseny cizimi autory. Protoze k vyhodnoceni, zda se jedna ¢i nejedna
o vadu, je vyuzito neuronovych siti, je v tieti kapitole shrnuta jejich teorie. Ctvrta
kapitola se vénuje popisu méticiho pracovisté a vybéru jednotlivych hardwarovych
komponent. Jsou zde také popsany jejich parametry a diskutovany vyhody, pripadné
nevyhody. V paté kapitole nasleduje rozbor softwarové vybaveni, které bylo pouzito
k vyvoji Tidici aplikace, detekénich algoritmii a grafického uzivatelského rozhrani.

Je zde také uveden podrobny navod instalace nékterych softwart, aby ¢tenar mohl
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stejny kol pripadné s co nejmensi namahou zopakovat. V nasledujicich tfech kapi-
tolach je podrobné rozebrana akvizice a predzpracovani snimki, nasleduje detekce
vad. V devaté kapitole jsou popsany vysledky testovani systému. Desatd kapitola

predstavuje vytvorené grafické uzivatelské rozhrani a ovladani celého procesu.
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1 Druhy tisku

V této kapitole jsou uvedeny zakladni principy sitotiskového a offsetového tisku
pro lepéi vhled do problematiky vad téchto potiskfl ke kterym s ohledem na rtzné

vvvvvv

budou vénovany nasledujici kapitoly.

1.1 Offsetovy tisk

Offsetovy tisk je v dnesni dobé nejrozsitenéjsi tiskovou technikou. Z ekonomického
hlediska je tento pristup vhodny pro velkoobjemovy tisk ve vysoké kvalité, proto se
vyuziva zvlasté pro tisk knih, novin, ¢asopisti a letak.

Princip offsetu spociva v rozdilnych chemicko-fyzikalnich vlastnostech tiskovych
Cinitell, konkrétné jde o vzajemné odpuzovani mastnych tiskovych barev a vody
na tiskové formeé, ktera obepina formovy valec. Tiskova forma je hlinikova deska o
tloustce 0,1 — 0,5 mm, na jejiz jedné strané jsou naneseny dvé vlastnostmi rozdilné
vrstvy [1]. Tyto rizné vlastnosti jsou dosazeny tipravou povrchu, napt. eloxaci nebo
zdrsnénim povrchu, kdy na jeden typ povrchu je barva pritahovana a druhym je
odpuzovana. Nésledné se tedy z barvicich valcli prenese barva pouze na pozadovana
mista formového vélce. Z formového vélce se barva prenasi na prenosny (nebo také
offsetovy) valec, ktery ma pryzovy povrch a z néj se tiskne na papir nebo jiny tiskovy
materidl. Papir je zespodu pozadovanym tlakem pritlacovan pomoci protitlakového
valce.

Pri tisku na valcovity povrch tiskové téleso nahradi protitlakovy valec. Systém
valcl je zobrazen na nize.

Barvici valec
Vihéici valec

Voda " valec
_Prenosny
O valec
5 t
apir Protltlakovy
“Vvélec

Obr. 1.1: Schéma vnitiniho uspofadéni vilcu v offsetové jednotce [1].
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Takto se natiskne vzdy jedna barva. V offsetovém tisku se zpravidla vyuziva
CMYK barevného modelu. Proto pri barevném tisku prochézi list papiru postupné

celou sérii vSech ¢tyr barevnych jednotek.

Obr. 1.2: Tlustraéni obrazek offsetové tiskarny|2].

Mezi vyhody této tiskové techniky patii nizka cena pii vétsim tiskovém objemu,

dale pak rychlost tisku a dobra kvalita pro bézné pouziti.

1.2 Sitotisk

Princip sitotisku spoéiva v protlacovani — protirani - vazké barvy pomoci ttice (ji-
nak také térka nebo stérka) propustnymi misty sitotiskové sablony na prutiskovy

material [3].

Obr. 1.3: Zobrazeni principu sitotisku [4].

Sablona je vyrobena z pfirodniho nebo syntetického hedvabi nebo z kovovych

vlaken a skladé se z propustnych kresebnych mist a nepropustnych, zakrytych casti
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netisknouci plochy, zakotvenych pifimo mezi oky tkaniny. Nepropustné vrstvy jsou
v Sabloné zhotoveny riznymi primymi a nepfimymi technikami, v primyslu se nej-
Castéji vyuziva prima fotomechanicka metoda, kdy se na pozadovand mista nanese
svétlocitliva emulze. Ta se absorbuje a nasledné dojde vlivem svételné expozice k
ustaleni a zakonzervovani sablony.

Pak se do ramu, ve kterém je umisténa Sablona, nanese barva a tricem se pro-
tlacuje na material na potiskovany objekt.

V pripadé valcového tvaru potiskovaného télesa je ttic¢ ve stabilni neménné pozici,
rovinna Sablona vykonava rovnomérny translac¢ni posun, kterym dochézi k protla-
covani barvy na rotujici potiskované téleso. Tento proces je zobrazen na prilozeném

obrazku.

Obr. 1.4: Zobrazeni principu sitotisku na valcovité téleso [5]

Vyhodou sitotisku je relativné jednoducha technologie naneseni barvy. Z ekono-
mického hlediska je vyhodny az pii vétsich sériich. Nevyhodou muze byt nedokonalé

prekryti barvou.
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2 Prizkum aplikovanych pristupii k detekci
vad

Tato kapitola je vénovana pruzkumu studii, pristupt a metod, které se zabyvaji
detekci vad, zvlasté pak detekci vad potiskt a typové podobnych problémi. Nazvy

podkapitol jsou odvozeny od prislusnych nazvia clankt, ze kterych bylo ¢erpano.

2.1 Machine Vision based Defect Detection Appro-

ach using Image Processing

Nésledujici pristup se zabyva fesenim problému vizualni kontroly a detekce vad
prokovu a dér na deskach plosnych spoju. Autori tohoto feseni jsou turecti vyzkumni
pracovnici z Ardahanské a Firatské univerzity Mehmet Baygin, Mehmet Karakose,
Alisan Sarimaden a Erhan Akin, ktef{ své feseni publikovali v roce 2017 v [6] ¢lanku
nakladatelstvi IEEE.

Cilem této prace bylo na deskach plosnych spoji pohybujicich se na dopravniku
urcit, zda jsou maji spravné vyvrtané diry a prokovy a u chybnych kust urcit lokaci
vady.

K vyhodnoceni byla pouzita série operaci zpracovavajicich potizeny snimek. Po
porizeni je RGB snimek je pro lepsi manipulaci preveden do YUV barevného pro-
storu. Nasledné je Sum v obrazu potlacen pomoci Gaussoba filtru

1 2

G(r) = ———xe2? 2.1
1= Gy 2.1)

Poté je obraz zbinarizovan pomoci Otsu metody se zvolenym prahem. V dalsim
kroku jsou pomoci Canny hranového detektoru detekovany v obraze hrany a pomoci
morfologickych operaci, konkrétné procesu Black Hat jsou nalezené hrany zesileny.
Na tento obraz hran je v poslednim kroku pouzita Houghova transformace, kterou
jsou identifikovany jednotlivé kruhové otvory v desce, urcena jejich pozice a pri-
meér. Posloupnost téchto krokt je zobrazena na obrazcich desky plosnych spoju v
jednotlivych fazich zpracovani na obr.2.1

Timto procesem je zpracovan snimek referenéniho spravného kusu i snimky tes-
tovanych kusti. Naslednym vysledkem porovnani referencéniho a testovaného obrazu
je bud shoda, pak jde o dobry kus, nebo ke shodé nedojde a pak je kus klasifikovan
jako vadny.

Tento systém pracuje v redlném case, je nezavisly na barvé testované desky,

pozici a natoceni predmétu a dokaze zachytit vyrobni chybu mensi nez 2um.
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Obr. 2.1: Jednotlivé faze zpracovani snimku desky plosnych spoju[6].

Obr. 2.2: Priklad Spatné (v levo) a spravné (v pravo) klasifikovanych kust [6]
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2.2 A Generic Automated Surface Defect Detection

Based on a Bilinear Model

Metoda popsand v tomto ¢lanku se zabyva automatickou priumyslovou detekei vad
na povrchu textury textilie. Navrhli ji ¢insti vyzkumnici Fei Zhou, Guihua Liu, Feng
Xu a Hao Deng, jejichz ¢lanek [7], ve kterém tento piistup popisuji, byl vydén na
platformé védecké komunity ResearchGate.net.

Navrzeny systém se sklada ze dvou paralelnich symetrickych konvolu¢nich neu-
ronovych podsiti, které slouzi jako extraktor priznaki. Tyto vrstvy byly prevzaty z
konvolu¢ni neuronové sité VGG16, ktera byla naucena na datasetu ImageNet s 1000
vystupnimi tfidami. Vyuziva se zde metody ,transfer learningu®, kdy se prevezmou
prvni ¢ast prednaucené konvolucni sité, nasledné se pridaji dodatecné nenaucené
vrstvy o pozadovanych rozmérech dle tlohy a sif se poté douci na pozadované vzory.
Vyhodou této metody je daleko mensi vypocetni naroc¢nost, a potieba nizstho mnoz-
stvi trénovacich vzort.

Dle minéni autori tyto dva paralelni symetrické extraktory zvysuji citlivost sys-
tému na drobné vady. Tyto sité jsou totiz v zakladu stejné, ale uzptsobenim vrstev
s ndhodnou inicializaci a pripadnym pridanim prvka nahody jako je napriklad dro-
pout, se tyto sité na stejnych prikladech nauc¢i mirné odlisné.

Nésledné jsou tyto vektory z konvoluc¢nich vrstev obou siti spojeny do jednoho
vektoru. Tento vystup je dan na vstup softmax modulu, ktery klasifikuje dany sni-

mek do prislusné kategorie.

D-VGGI16

Feature extraction network s
Bilinear vector

Obr. 2.3: Architektura navrzeného modelu[7].
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Kromé toho vystup jednoho z extraktorii je dan na vstup tzv. Grad-CAM mo-
dulu, ktery z extrahovanych odezev posledni vrstvy extraktoru vytvori tzv. He-
atmapu. To je obraz, ktery intenzitou jasovych hodnot udava pravdépodobnost, ze
se v prislusné oblasti vyskytuje vada. Nasledné se provede segmentace vady od po-
zadi a urci se lokace dané vady pomoci prahovani ziskané ,heat mapy“.

Témito dvéma moduly lze tedy ziskat informaci o typu vady i o jeji lokaci.

Prehledovy diagram modelu je uveden na obr.2.3

2.3 Automatic visual inspection and defect detection

on Variable Data Prints

Nasledujici pristup se zabyva detekci vad vytiski s proménnym obsahem. Metodu
uvedli vyzkumnici HP Laboratories Marie Vans, Sagi Schein, Carl Staelin, Pavel
Kisilev, Steven Simske, Ram Dagan, Shlomo Harush v roce 2011.

Navrzeny model vyuziva znalosti optimalniho pozadovaného vytisku, ktery je v
digitalni formeé a ktery je poslan k vytisknuti. Po vytisknuti je vytisk oskenovan. K
dispozici je tedy idedlni referencni a redlny vzorek vytisku, které jsou mezi sebou

porovnavany.

l

Print Scan

Digital Image

4

[y
> Register Images

DSIM, Scratch detector, other
Defect Detection Methods

v

] Decision Algorithm 4..‘ Defect Diagnosis

Obr. 2.4: Diagram navrzeného systémul[§].

Model obsahuje dva detektory vad. Prvni je Structural Dis-similarity, ktery vy-
uziva myslenky, ze kazdd oblast v tisténém obrazku mé podobnou oblast v refe-
ren¢nim obrazku, pokud tedy neobsahuje vadu [8]. Poté, co jsou v obou obrazcich
nalezeny odpovidajici si oblasti, jsou méreny nékteré jejich parametry jako stfedni
jasova hodnota a kontrast danych oblasti a jejich vzajemnéa korelace a na zakladé

téchto indext je vada potvrzena ¢i vyvracena.
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Tento prvni detektor ovsem ma velice nizkou tspésnost v detekei vad, které maji
charakter tzv. Skrabanct (angl. scratch), které se pfi tisknuti velice Casto vyskytuji.
Tyto vady maji nékolik spole¢nych vlastnosti, a to ze byvaji tenké, svétlé, orientovany
v jednom sméru a maji velmi nizky nizky pomeér signal-Sum. Diky znalosti typic-
kych vlastnosti téchto vad byl navrzen detektor Sparse Projection-Based Scratched

Detector, ktery vady tohoto charakteru postihuje. Jeho schéma je na obr.2.5.

Obr. 2.5: Diagram sekundérniho detektoru[8].

Nejdrive jsou vybrany odpovidajici si ¢asti referencniho a testovaného obrazu,
dale jsou na segmentech obou obrazii provedeny morfologické operace z divodu
zvyraznéni vad s nizkym kontrastem, dale nasleduje transformace obrazu do vektoru
pomoci sumaci v jedné dimenzi. Nasledné je spocitana mapa podobnosti, kde jako
vady jsou vyhodnoceny mista s hodnotou vétsi nez zvoleny prah. Timto druhym
detektorem jsou tedy kromé obecnych vad nalezeny i vady specifické, které prvni
detektor viceméné nepostihuje. Ptiklad detekce vady tohoto typu je zobrazen na
obrazku 2.6.

Obr. 2.6: Ukazka nalezené vady typu ,scratch“[8].
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3 Neuronové sité

Na nékteré principy a technologie ¢lovék v pribéhu casu prijde sam, jindy se nechal
inspirovat nékterou z excelentnich schopnosti prirodnich organismi. Mezi takové pri-
pady patii napriklad suchy zip, ktery byl inspirovan lopuchem, nebo letadla, jejichz
prvotni koncept nejspis vznikl z pozorovani letu ptaki. Je tedy naprosto logické,
ze prave lidsky mozek byl pro mnohé inspiraci ve vytvoreni jakéhosi inteligentniho
systému.

Prestoze ale letadla maji kiidla jako ptaci, jako ptaci s nimi netfepetaji, stejné
tak i umélé neuronové sité byly prirodou pouze inspirovany a jejich vnittni principy

jsou v mnohém odlisné.

3.1 Model neuronu

Neuron je zdkladni jednotkou neuronové sité. Byl vynalezen Frankem Rosenblattem
v roce 1957.
Model neuronu ma linearni ¢ast, kterou tvori suma soucinu vektoru vah neuront

s vektorem vstupt a ¢ast nelinearni, kterou reprezentuje aktivac¢ni funkce.

Inputs — Z f -
Output
| I
Sum Activation
Function
Obr. 3.1: Model umélého neuronu [9]
Model neuronu popisuje nasledujici rovnice.
N
y=f(Q_xiwi +) (3.1)

i=1

kde f je aktivacni funkce, x jsou jednotlivé vstupy, w jsou vahy a b je bias.

Aktivacni funkce provede s vnitinim potencialem neuronu, ktery je dany souci-
nem prislusnych vstupi a vah nelinedrni transformaci. Aktivacnich funkei existuje
nekolik, u klasickych doprednych neuronovych siti se nejcastéji vyuziva sigmoida,

ktera méa vzorec:
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= 3.2
O (32)
nebo hyperbolicka tangenta:
1—¢e 9%
= 3.3
£ = 1z (33

kde z je vnitini potencial neuronu a o je strmost funkce. Na obrazku nize je zobrazen

prubéh téchto aktivacnich funkei.

—Tah | |7

f(x)

Obr. 3.2: Aktiva¢ni funkce - Sigmoida a Hyperbolicka tangenta [11]

Ucenim neuronu, resp. neuronové sité, kterd je z téchto neuronii slozena, se pak

nastavuji jednotlivé vahy neuronu a pripadné i strmost jejich aktivac¢nich funkci.

3.2 Architektura sité

Umélé neuronové sité jsou tvoreny usporadanim jednotlivych neuront do jednotli-
vych vrstev, které spolecné vytvari umélou neuronovou sit. Neuronova sit vzdy ma
vstupni vrstvu, kterou je n-dimenziondlni signal distribuovan do vyssich vrstev, pak
ma zpravidla jednu nebo vice skrytych vrstev a posledni vrstva je vrstvou vystupni,
ktera tvori rozhrani na které je dan predikovany vystup sité. Jsou ale i vyjimky, jako
je Hopfieldova sit, ktera tvorena pouze jednou vrstvou.

Velikost neuronové sité je charakterizovana poctem neuronti ve vstupni a vy-
stupni vrstvé a dale pak poctem vrstev a poc¢tem neuronti v téchto vrstvach. Cim je

vvvvvv

a komplexnéjsi problémy.
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Neuronové sité maji rizné typy struktury propojeni. Muzou byt bud primova-
zebni nebo zpétnovazebni. Spoje, resp. vazby jednotlivych neurontt u primovazebni
struktury vedou postupné z neuront v nizsi vrstvé na neurony ve vrstvé vyssi, nikdy
ne na sousedni neurony a na neurony v nizsich vrstvach. Piikladem pfimovazebni
topologie je napriklad dopredna neuronova sit, RCE sit, Kohonenova SOM. U zpét-
novazebni topologie sité rovnéz nejsou spojeni se sousednimi neurony v jedné vrstve,
ale na rozdil od pfimovazebni jsou neurony vyssich vrstev zpétné navazany na neu-
rony vrstev nizsich. Prikladem zpétnovazebni topologie neuronové sité je Hopfieldova

sit.

3.2.1 Slozitost modelu

Chyba modelu neuronové je tvorena souctem tii dil¢ich slozek, tvoti ji Bias, Variance

a Neredukovatelna chyba.

Chyba = Bias + Variance + Neredukovatelnachyba (3.4)

Bias je chyba, kdy je model nemé dostatecnou velikost, aby dokazal dany pro-
blém dostatecné presné generalizovat. Chyba biasu se projevi jak velkou chybou na
trénovacich datech, tak i na datech valida¢nich. Chyba biasu zplisobuje nedouceni
modelu.

Variance je chyba dana ptilisnou slozitosti modelu. Model s vysokou varianci mé
tendenci misto generalizace souvislosti a vzorcii v datech si v procesu uceni jednotliva
data zapamatovavat. Tim se vlastné namisto uzite¢nému signalu uc¢i sSumu. Model
s vysokou varianci se pozna tak, ze ma nizkou chybu na trénovaci mnoziné dat, ale

vysokou chybu na valida¢ni mnoziné. Variance modelu zptusobuje jeho preuceni.

Total Error

Variance

Optimum Model Complexity

Error

Model Complexity

Obr. 3.3: Graf chyby modelu v zavislosti na jeho slozitosti [12]
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Neredukovatelné chyba je chyba, ktera je v modelu vzdy v urcité mire pritomna,
at je model navrzen jakkoliv, a neni mozné ji redukovat. Tato chyba je zptisobena
predevsim Sumem v datech.

Slozitost modelu je pro dany problém optimalni, jestlize je v celkové chybé mo-
delu zvolen kompromis mezi obéma dil¢imi chybami, biasem i varianci. V takovém
pripadé je celkova chyba nejmensi. Slozitost modelu je nutné odhadnout na zédkladé

komplexnosti a slozitosti feSeného problému a na velikosti a kvalité trénovaci mno-

ziny.
I3 X F 3 X
X X
X X X XX X
><X XX
XXX X Xy X X
XX X XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting

Obr. 3.4: Mira naucenosti modelu [13]

3.3 Uceni

Cilem uceni neuronové sité je nalézt takovou konfigurace sité ve vihovém prostoru,
ktera v aktivnim rezimu (vybavovani) realizuje pozadovanou funkei[14].

Na zptisob uc¢eni daného modelu se lze divat z riuznych pohledi. Jednim z nich
je, zda dany model uci jednorazové, prikladem tohoto zptisobu uceni je Hopfieldova
sit, nebo v iterativnim procesu. Mezi neuronové sité s iterativnim ucenim se radi
naptiklad doprednad neuronova sit nebo RCE sif.

Dale se princip uceni sité miuze posuzovat podle toho zda se jedna o uceni s

ucitelem ¢i uéeni bez ucitele.

Uceni s ucCitelem

U uceni s ucitelem se modely uci na datech, u kterych je predem urcéena pozadované
hodnota nebo pozadovana ttida. Proces uceni probiha tak, ze je modelu predlozen
na vstup tréninkovy vzor a model predikuje hodnotu, kterou vystavi na vystup. Tato
hodnota je dale porovnana s pozadovanou hodnotou a je odhadnuta chyba modelu.
Dle optimalizac¢niho algoritmu se pak upravi nastaveni parametri modelu tak, aby
se minimalizovala nékladova funkce. Tento proces probihd do splnéni ukoncovaci

podminky.
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Mezi algoritmy uceni s ucitelem patii kromé plné propojenych, Hopfieldovy,
RCE neuronovych siti také dalsi modely strojového uceni jako napriklad rozhodovaci
stromy, SVM, k-NN.

Mezi hlavni nevyhody tohoto rozsiteného pristupu je nutnost priradit ke kazdé
instanci trénovacich dat pozadovanou hodnotu. Tento proces je vétsinou nutné pro-

vadét rucné, coz byva narocné jak po strance ¢asové, tak nékdy i té psychickeé.

Uceni bez ucitele

Na rozdil od uceni s ucitelem se modely pti uc¢eni bez ucitele uci na datech, kterym
predem nebyla prifazena urcitd kategorie. Algoritmy se uc¢i z predkladanych dat
vzajemné vztahy mezi nimi a také strukturu a charakter vstupnich dat.

Algoritmy uceni bez ucitele jsou nejcastéji pouzivany ke shlukové analyze a k
redukci dimenze dat. Proto jsou zakladem datové analyzy a pouziti téchto algoritmu
miize byt nékdy nezbytné viibec pro pochopeni dat predtim, nez lze pouzit algoritmy
uceni s ucitelem.

Jejich vyhodou je také to, ze zde neni nutnost porizena data predem manualné
opattovat prislusnosti ke kategorii, z ¢ehoz prameni moznost ziskat data kvantita-
tivné v daleko vétsi mitfe nez v pripadé uceni s ucitelem.

Mezi algoritmy uceni s ucitelem patii napiiklad Kohonenova samoorganizacni
mapa (SOM), z ostatnich algoritmu strojového uceni pak napiiklad PCA nebo K-

means.

3.3.1 Ztratova funkce

Trénovani neuronové sité je zalozené na nastavovani vah neuronii v siti. K tomu, aby
bylo mozné upravit potifebné vahy, je nezbytné pro kazdy tréninkovy vzor vyjadrit
vzdalenost aktualniho vystupu a vystupu pozadovaného. Tu nam urcuje ztratova
(chybové) funkce.

Podstatou ztratové funkce je tedy vyjadrit odlisSnost mezi modelem a realitou.
Stejné, jako se od sebe lisi rizné typy tloh a tedy i vystupt modelu, tak se lisi i
pouzivané ztratové funkce. Nejzakladnéjsi déleni spociva v typu ulohy, kterd miize
byt regresni nebo klasifikacni.

Pro regresni typ tlohy je vhodné pouziti metody nejmensich ctverci:

1N
i=1
resp. metodu binary cross entropy pro pripad logistické regrese:

L =—(dlog(y) + (1 —d)log (1 —y)) (3.6)
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U dloh klasifikacniho typu s vice vystupnimi neurony se pak nejcastéji vyu-
ziva metoda categorical cross entropy, ktera namisto jednoho vystupu sumuje chybu

vSech vystupi:
m

L=-> (dlog(y) + (1 —d)log (1 —y)) (3.7)

j=1
Pramérnou chybu, spoc¢itanou pres cely tréninkovy set, vyjadiuje tzv. ndkladova
funkce:
1 p
J==> "L (3.8)

p s=1

Cim mensi hodnotu nakladova funkce ma, tim lépe je model na danou mnozinu

dat naucen.

3.3.2 Optimalizacni algoritmy

Aby se neuronova sif z vypoctenych chyb naucila je potieba chybu vhodné zpétné
zpropagovat i do nizsich vrstev neuront a vahy spojeni jednotlivych neuronti upravit.
K tomuto procesu se pouzivaji optimalizacni algoritmy, které v disledku vedou k

celkovému snizeni chyby sité a tedy k nauceni na zvoleny problém.

Gradient Descent

Gradient Descent je zakladni optimalizacni algoritmus, ze kterého byly nasledné
odvozeny dalsi vylepsené algoritmy. Metodou Back Propagation jsou zpropagovany
chyby k jednotlivym neurontim ve vrstvach. Metoda Gradient Descent pak vyuziva
znalosti téchto chyb a dle parcialnich derivaci zpropagované chyby upravi prislusné

vahy neuronii. Tento proces popisuje rovnice nize.

5 = —Ve.F(0,) (3.9)

®t = @t—l + n(st (310)

kde ©; je nova vaha, ©, 1 je vaha minulého kroku, 7 je koeficient uceni, F' znaci
funkci reprezentujici neuronovou sif a V reprezentuje gradient.

Gradient Descent pocitd gradient a upravuje vahy neuronti na zakladé celé tré-
novaci mnoziny. Proto muze byt v kombinaci s vétsi trénovaci mnozinou neptijatelné
pomaly.

Algoritmus, ktery vychézi z Gradient Descent a upravuje vahy po kazdém tré-
ninkovém vzoru tréninkové mnoziny je Stochastic Gradient Descent. Tim, ze kazdy
tréninkovy vzor ma okamzity dopad na nastaveni vah, je do uceni zanesen prvek

stochasticity, proto nazev Stochastic Gradient Descent. Ve vysledku pak konverguje
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v porovnani s Gradient Descent rychleji. Nevyhodou je jeho nestabilita, obzvlasté
pak pri vétsi diverzité trénovacich dat a relativné vétsim koeficientu uceni.
Kompromisem mezi témito dvéma pristupy je Mini-Batch Gradient Descent, kdy

dochazi k apravé vah po vyhodnoceni trénovaci podmnoziny o zvolené velikosti.

Momentum

Pri¢tenim momentu k hodnoté adaptace vahy se zohledni i zména vahy v predchozim
kroku. To je vhodné k dosazeni vyssi rychlosti konvergence chybové funkce k minimu
a také mize dopomoci k prekonani lokdlniho minima, ve kterém by jinak uceni
neuronové sité uvazlo. Vypocet adaptace vah s pridanym momentem je uveden v

rovnici nize.
®t = @t—l -+ 07 (311)

a; = —T]V@F(@t) — YA¢—1 (312)

kde v reprezentuje moment.

Algoritmy s adaptaci parametri

Algoritmus AdaGrad vychazi z algoritmu Gradient Descent. Umoznuje ale automa-
tické snizovani parametru uceni v pribéhu uceni. To je vyhodné, protoze z pocatku
uceni se model rychle nauci a s pribyvajicimi iteracemi dochazi k jeho stale jemnéj-

Simu doladovani.

T <Y S — (3.13)
VI 60 e

Protoze délitel ve jmenovateli, ktery snizuje koeficient uceni je akumulovan pres

vSechny iterace, postupné mize dojit témér k vymizeni koeficientu uceni. To je hlavni

nevyhodou tohoto algoritmu. Tento nedostatek resi algoritmus AdaDelta, ktery je

stejny s tim rozdilem, ze dochézi ke snizovani koeficientu uceni jen na zdkladé x
poslednich gradientt.

Existuji i dalsi optimalizacni algoritmy, které dale rozviji a vylepsuji jejich tré-

novaci funkci, z téch znamych jsou to naptiklad RMSPROP nebo ADAM, ktery je

velice ¢asto pouzivan pro trénovani konvoluénich neuronovych siti.
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3.3.3 Regularizace

Regularizace je souborem metod pouzivanych k podpore generalizace v u¢eném mo-
delu. Tyto techniky ¢asto ztézuji a zpomaluji proces uceni, ale zaroven podporuji to,
aby se model ucil redlné obecné souvislosti na rozdil od prostého memorovani, které
je typické pri preuceni. Cili vede k tomu, Ze se neuronova sif uc¢i uziteény signal a

ignoruje sSum.

Early Stopping

Nejjednodusi regularizaci je véasné ukonceni trénovani.

Protoze ve vétsiné pripadi je velikost trénovaci mnoziny omezend a neni tedy
mozné trénovanému modelu predkladat stale nova data bez toho, aby se opakovala,
existuje moznost, ze se model preuci. Aby k preuceni nedoslo, je treba trénovaci
proces v pravy okamzik ukoncit. Ukonceni trénovani je idedlné provedeno v oka-
mziku, kdy trend chyby na valida¢ni mnoziné dat zac¢ne mit rostouci tendenci. To
je okamzik, kdy ma model nejvyssi generalizacni schopnost daného problému a je

tedy nejlépe naucen. Na obrazku 3.5 je tento bod oznacen symbolem £.

Validation Error

e

—
Training Error @

Training Iterations

Error

Obr. 3.5: Typicky graf pritbéhu chyby modelu na tréninkovém a valida¢nim datasetu

v zavislosti na poctu iteraci [15]

Penalizace velikosti vahy

Zakladni myslenkou této regularizace je nauc¢eni modelu soucasné za co mozna nej-
nizsich hodnot vah jednotlivych spojeni neuronti. Tim se rozhodovaci ¢innost sité
distribuuje ptiblizné rovnomérné na vsechny neurony a predejde se situaci, kdy vy-

sledek modelu urcuje pouze malé mnozstvi velmi vlivnych neuront.
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Pozadovaného efektu je dosazeno pridanim regulariza¢niho ¢lenu, ktery se pri¢ita
k chybové funkci. Ten je bud prvniho typu, kdy je penalizace pocitana z absolutni

hodnoty vah, nebo druhého typu, kde se penalizuje hodnota ¢tverce vahy neuronu.

Ll1=a.) |jwl| (3.14) L2 =a.)  ||w|f (3.15)

kde « je regularizacni koeficient, ktery urcuje miru penalizace a w jsou vahy
neuronti.
Dropout

Dropout je jednou z nejvice pouzivanych regularizacnich technik, ktera se pouziva
pfi trénovani neuronovych siti[16]. Technika spo¢iva v tom, ze béhem procesu uceni
nejsou vzdy aktivni vSechny neurony, ale kazdy neuron je aktivovan pouze s urcitou
pravdépodobnosti (voli se zpravidla do hodnoty 0,5). To opét vede k rovnomeérnéj-

simu rozlozeni vah v siti a tedy i vlivu na rozhodovani.

Obr. 3.6: Grafické znazornéni deaktivace neuront pfi technice dropout [17]

Data Augmentation

Tato regularizacni technika je vyuzivana hlavné v pripadech malého mnozstvi tré-
novacich dat. Jde o techniku, kdy jsou na zakladé zvolenych operaci ¢i jejich kom-
binacemi provadény transformace jiz existujicich redlnych dat, ¢imz je galerie dat
rozsitovana. Vybér vhodnych augmentacnich operaci zavisi na charakteru reseného

problému. Obecné 1ze volit nékteré z téchto operaci:

o Translace
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o Rotace

o Strih

o Preklopeni obrazu
o Vytez casti obrazu
o Pridani Sumu

e 7Zména jasu

e Zména kontrastu

Obr. 3.7: Ukazka rozsifeni galerie dat vhodnou transformaci [17].

3.4 Vybavovani

V zavislosti na typu neuronové sité vybavovani mize byt bud jednorazovy proces,
ktery vyuzivaji naptiklad dopredné neuronové sité, RCE sité, Kohonenova samoor-
ganizacni mapa, nebo proces iteracni, ktery je typicky napriklad pro Hopfieldovu

neuronovou sit.

3.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou hluboké doptedné neuronové sité, ve kterych

se vyuziva v nékterych vrstvach matematické operace konvoluce. Velmi casté je jejich

vyuziti v klasifikaci obrazovych dat, resp. dat s danym vnitinim usporadanim.
Jejich architektura je tvorena dvéma zakladnimi ¢astmi. Prvni ¢asti je extraktor

priznaki, ktery je slozen z vrstev konvolucnich a poolingovych, které snizuji sirku
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a vysku map vzniklych ze vstupniho obrazu a naopak zvysuji jeho hloubku. V ni
dochézi k ziskavani ptiznakt. V nizsich vrstvach nejprve dochéazi k detekei jednodu-
chych primitiv jako jsou hrany a rohy a s postupem informace do vyssich vrstev jsou
Tyto priznaky jsou pak v druhé ¢asti sité klasifikovany. Druha ¢ast je tvorena plné
dopfednymi propojenymi neuronovymi vrstvami, které dle extrahovanych ptriznakt

klasifikuji vstupni obrazek do preddefinovanych kategorii.

Convolutional layer

Convolutional layer

Convolutional layer

~ M -
P
1
-

Pooling layer

Input Image

Pooling layer
Pooling layer

Fully connected neural network

Obr. 3.8: Usporadani vrstev v konvoluéni neuronové siti [18]

3.5.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je vrstva neuronové sité, ktera vykonava operaci konvoluce vstup-
niho signalu s definovanym poctem filtrti. Vystupem vrstvy je tzv. priznakova mapa
(feature map). Operace diskrétni dvourozmérné konvoluce se provadi dle nasleduji-
ciho vztahu:

5/2  R/2
g(@,y) = flzy) xhzy) = > > flz—iy—j)hj) (3.16)
i=—5/2 j=—R/2
kde g je priznakova mapa, f reprezentuje vstup a h reprezentuje filtr.
Vahy klasickych neuronovych siti jsou zde pouzity jako hodnoty konvoluénich
filtrt konvoluc¢ni vrstvy. Proto i pTfi uceni jsou nastavovany pravé hodnoty filtri.

Konvoluéni filtr byva typicky o rozmérech 3 x 3 x h nebo 5 x 5 x h, pricemz jeho
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hloubka h se odviji od hloubky vstupnich dat dané konvoluéni vrstvy. Hloubka vy-
stupni priznakové mapy je pak dana poctem filtri, které v dané vrstvé jsou pouzity,
nebot vystup konvoluce s kazdym filtrem je pridan do vystupni priznakové mapy
jako jedna vrstva.

U konvoluéni vrstvy se nejcastéji vyuziva aktivaéni funkce Rectified Linear Unit(ReLU).

Rovnici této aktivacni funkce lze popsat jako:

f(z) = maz(0,x) (3.17)

Jeji vyhodou je nizka vypocetni naroc¢nost. Zaporné hodnoty jsou u ni saturovany

na nulu. To miize byt problematické vzhledem k uceni, nebot v této oblasti je nulovy

gradient. Proto se nékdy pouzivd Leaky ReLU, kterd ma mirny sklon i v zdporné
oblasti. Na obrazku 3.9 vpravo je zobrazen jeji prubéh.

ot Fo)1

=0 ¥y ‘
f)=ay

Obr. 3.9: Graf aktivacéni funkce ReLU (vlevo) a Leaky ReLU (vpravo) [19]

Volitelnym u této vrstvy je parametr stride, ktery udava o kolik prvki se bude
filtr béhem vypoctu konvoluce posunovat. Implicitni nastaveni tohoto parametru
byva 1. Zvyseni této hodnoty muze byt vyhodné v pripadé pouziti filtrii o vétsich
rozmeérech, kdy posunutim pouze o jeden krok dochézi k ziskani velkého mnozstvi
redundantnich dat.

S kazdou konvoluéni vrstvou se snizuje rozmér vystupnich dat vzhledem k vstup-
nim datim o rozmeér masky filtru méne jedna. To muze byt nezadouci u velmi hlubo-
kych CNN. Toto podvzorkovani je mozné kompenzovat parametrem zero-padding,
ktery vstupni signdl - dle rozméru filtru pouzitého v dané vrstvé - doplni po okrajich
nulami. Potom je sitka i vyska vystupni matice rovna sifce a vysce matice vstupni.

Rozméry vystupni matice, jsou dany vztahem:

Wy = (Wi — F+2P)/S+1 (3.18)
Hy=(H,—F+2P)/S+1 (3.19)
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Dy=K (3.20)

kde vstupni matice je o rozmérech Wy x H; X D; a vystupni matice ma rozmeéry
Wy x Hy X Do, K je pocet filtra, F' je rozmér filtru v dané dimenzi, S je hodnota
stride a P reprezentuje hodnotu zero-paddingu.

0| o0 0 0 o |0

3B |19 | 25 6 o | 3|19 |25 6 |o

13 | 22 16 53 0 13 | 22 16 53 | o
———

4 3 7 10 0o | 4 3 7 10 | o

9 8 1 3 0o |9 8 1 3 |0

0|0 0 0 0o |0

Obr. 3.10: Vizualizace matice se zero-paddingem [20]

3.5.2 Poolingova vrstva

Poolingova vrstva je v.CNN umisténa za vrstvou konvoluéni. Umoznuje redukei
dimenze aktivacni mapy, zatimco informace v ni obsazena zistava zachovana. To
vede k pozadovanému snizeni vypocetni narocnosti.

Princip spo¢iva v prochazeni ptiznakové mapy vybérovym filtrem o zvolené ve-
likosti a zvoleném kroku. V kazdé pozici se z prislusnych hodnot spocita vystup dle
zvolené operace. Touto operaci muze byt minimalni nebo primérna hodnota, ale

nejcastéji se vyuziva volba maximalni hodnoty, tzv. Max pooling.

: E 8

(= I
(5, BN % B - 7 ]
(7= T “SR N Y
B W o o,

Obr. 3.11: Ukazka fungovani Max poolingové operace. Vlevo je vstupni matice na niz

je aplikovan max pooling s filtrem 2 x 2 a krokem 2, vpravo je vysledek operace [21].

3.5.3 Flatten vrstva

Tato vrstva se v CNN vyskytuje pouze jednou. Jeji funkei je transformace vystupu

extraktoru priznaka CNN, ktery je tvoren konvolu¢nimi a poolingovymi vrstvami,
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na vstupni vektor do klasifika¢ni ¢asti tvorené plné propojenymi vrstvami. Priklad

takové operace je zobrazen na obrazku 3.12

Conv output
T Fcl input

1 2 3 4

1 2 Flatten
3 4

Obr. 3.12: Ukézka principu fungovani flatten vrstvy [22].

3.5.4 PIné propojena vrstva

Plné propojené vrstvy jsou ve strukture CNN za konvolu¢nimi a poolingovymi vrst-
vami a tvori klasifikacni ¢ast CNN. V téchto vrstvach jsou neurony propojeny s
kazdym neuronem z minulé vrstvy.

V posledni vrstvé neuronové sité je mozné spolu s One Hot Encoding vystupem

pouziti aktivacni funkce Softmazx, jejiz vztah je uveden v rovnici 3.21

Zi

(&

- i=1,..,N (3.21
Z;V:l e )

f(z)i=
kde N je pocet neuront ve vystupni vrstvé. Tato funkce normalizuje vystupni vektor

neuronové sité a zaroven zvyrazni maximalni hodnoty vystupniho vektoru, pricemz

soucet vystupniho vektoru je roven 1.
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4 Snimaci pracovisté a vybér hardwarovych
komponent

4.1 Kamera

Dilezitym aspektem ve vsech tlohach pocitacového vidéni je vybér vhodné kamery

dle charakteru feseného problému. V této tloze je vyuzito reSeni s radkovou kamerou.

4.1.1 Radkova kamera

Rédkové kamera se od klasické maticové kamery lisi nejvice v topologii senzoru.
Zatimco klasicka maticova kamera ma snimac o rozlisSeni m x n pixeli, u radkové
kamery ma rozmér 1 x n, ¢ili je tvoren jedinou linii obrazovych bodti. Dvojrozmérny
snimek je pak vytvoren skladanim jednotlivych radki do jedné obrazové matice.
Oproti maticové kamere, ale vyzaduje, aby se bud samotna kamera nebo objekt

pohybovaly.

Q Line Scan
Camera

Obr. 4.1: Zobrazeni zorného pole maticové a fadkové kamery [23]

Rédkové kamery maji ve srovnani s maticovymi kamerami vyhodu v obrovském
rozliseni ve snimané dimenzi. Abychom dosahli srovnatelného rozliseni u maticové
kamery, byl by potreba velkoformatovy snimac, u kterych ovSem byvaji nékteré pi-
xely vadné, coz v disledku snizuje kvalitu snimku a pripadné mtize maskovat chybna
mista na potisku pri procesu detekce vad. Navic klasicka kamera by vyzadovala velmi
kratky expoziéni cas, a tedy velmi silné zableskové svétlo, aby nedochézelo vlivem
pohybu télesa k rozmazani snimki. V pripadé fadkové kamery muzeme s vyhodou
pouzit méné vykonné liniové svétlo, které cely sviij vykon soustfedi do jedné tuzké

linky namisto svétla prostorového.
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Dalsim prinosem tadkové kamery je lepsi svételna citlivost. U kazdého mati-
cového snimace je nutné kromé svétlocitlivych bunék na plochu pixelu umistit i
zpracovavajici elektroniku. Tim se tedy redukuje plocha svétlocitlivé casti pixelu.
U tadkovych snimact je elektronika umisténa bokem od jednotlivych pixeli, plo-
cha pixelu je tedy maximalné zastavéna svétlocitlivou ¢asti, a proto dosahuji ¢ipy

radkovych kamer v porovnani s maticovymi az dvakrat vyssi citlivosti.

CHOS Area Scan Senzor

CMOS Line Scan Sensor

Fhotodge

Obr. 4.2: Usporadani fotocitlivych bunék a zpracovavajici elektroniky u maticového

a Fadkového obrazového snimace [24].

Rédkova kamera se tedy hodi na aplikace, kde je vyzadovano vysoké rozliseni
nebo vysoka snimaci rychlost, jako jsou napf. kontrola textilii, kovi, kontrola na
otacenych objektech nebo skenovani pohybujicich se objekti na zZeleznicich nebo

silnicich.

4.1.2 Pouzita kamera Basler racer raL6144-16gm

Pro tuto tlohu detekce vad mi byla vedoucim préace zapiijécena kamera Basler racer
— ral.6144-16gm.

Jedna se o monochromatickou radkovou kameru se snimaci frekvenci az 17 kHz.
Dosahuje maximélniho rozlieni az 6144 px s hloubkou pixelu 8/12 bitu. Kamera
ma tfi moznosti synchronizace, a to bud softwarovy nebo hardwarovy trigger anebo
volné bézici rezim. Ma jedno pevné rozhrani, a to Gigkl. Parametry snimace uvadim

v tabulce nize.
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Obr. 4.3: Pouzitd kamera Basler racer ral.6144-16gm [25]

Tab. 4.1: Parametry snimace pouzité kamery [25]

Resolution [HxV)
Sensor Vendor
Sensor

Shutter

Sensor Type
Senscr Size

Pixel Size [Hx V)

G144 pxx 1 px
Awaiba
DR-6k-7
Global Shutter
CMOS

43 mm

Tumx7 um
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4.2 Objektiv

Protoze je vyuzivan objektiv spolu s rfadkovou kamerou jsou od néj vyzadovany
specifické vlastnosti. U radkovych kamer neni potiebné vysoké rozliseni objektivu.
Co je daleko dulezitejsi je schopnost vykreslit obraz i na snimac o velikosti az nékolika
centimetrii. A to pri co mozna nejmensim vlivu vinétace a ztmavovani okraji radku.
Také je kladen velky dlraz na rovnomérné rozlozeni jasu a kontrastu v celém zorném
poli.

Nebof budu snimat rotujici objekt v konstantni vzdélenosti, neni kladen dtraz
na moznost zoom. Naopak objektivy s pevnym ohniskem ve srovnani se zoomy lépe
kresli. Zvolil jsem tedy objektiv Canon 50 mm f/1,8 II.

Obr. 4.4: Pouzity objektiv Canon 50 mm f/1,8 1T [26]

4.3 Osvétleni

Osvétlovace pro pouziti s fadkovou kamerou musi splnovat nékolik zakladnich poza-
davki. V prvni radé je to vysoka intenzita osvétleni kviili velmi kratkym expozi¢nim
casum v fadech jednotek az desitek mikrosekund. Té se dosahuje zpravidla usmeér-
nénim svételného toku pomoci ¢ocky nebo zrcadla. Zadruhé je nutné rovnomeérné

osvétleni zorného pole a stalost parametri osvétlovace v case [27].

4.3.1 Zdroje svétla

Fluorescencni, halogenové a LED jsou nejcastéjsimi druhy o osvétleni v oblasti stro-
jového vidéni zvlasté v oblastech malych a strednich kontrolnich aplikaci. Metal-
halidové, xenonové a vysokotlaké sodikové vybojky se pak zpravidla pouzivaji v
aplikacich s pozadavkem na velkou jasovou intenzitu svétla. V grafu nize jsou zob-

razeny jednotlivé zdroje svétla s ohledem na dané pozadavky.
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Application
Flexibility

1/ Heat Output Output Stability
- Cost Ef;u:vmm
Continuous-on Strobing LED
Quartz Halogen
Fluorescent
« Xenon Strobe

Obr. 4.5: Graf jednotlivych svételnych zdroji v zavislosti na riznych pozadav-

cich [28]

4.3.2 Geometrie osvétleni

P¥imé incidentni svétlo

Obr. 4.6: Geometrie piimého incidentniho svétla [29]

Vyhody:

Dobré na odrazivych materidlech

Nevyhody:

Pti drsném povrchu vznikaji stiny
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Obr. 4.7: Geometrie osvétleni v temném poli [29]

Osvétleni v temném poli

Vyhody: Vhodné pro kontrolu vad rovného povrchu
Vysoky kontrast
Nevyhody: | Pouze pro uzky vybér aplikaci

Nevhodné na hladkém povrchu

Vyzadovan velmi vykonny zdroj svétla

Zadni svétlo (transmisni)

Obr. 4.8: Geometrie zadniho svétla [29]

Vyhody: K ziskéni obrysu objektu — ostré hrany
K méfeni rozmért objektu
U transparentnich objektii
Nevyhody: | Je vyzadovan prostor pod objektem
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4.3.3 \Volba vinové délky osvétleni

Pro maximalizaci kontrastu na snimaném objektu je vhodné zvolit vhodnou barvu
osvétleni, nebot rizné barvy absorbuji, resp. odrazeji odlisné svétlo o riiznych vlno-
vych délkach. Na obrazku niZe je zobrazena stejnéd scéna riznobarevnych objektt v

kombinaci s odlisSnou barvou osvétleni v jednotlivych snimcich.

"\/

Obr. 4.9: Scéna s odlisnym barevnym osvétlenim: (a) bilé svétlo, barevna ccd ka-
mera, (b)bilé svétlo, monochromatickd kamera — rovnéz i v dalsich pripadech, (c)

cervené svétlo, (d) cervené a zelené svétlo, (e) zelené svétlo, (f) modré svétlo [28]

4.3.4 Zvolené osvétleni

U monochromatickych kamer se zpravidla pouzivd monochromatického svétla (Cer-
vend, zelend, ... ), spise nez bilého, aby se eliminoval vliv barevné vady optiky.

Pro muj kol se nejlépe hodi primé LED liniové osvétleni. Zvolil jsem tedy LED
pasek RGB 5050 EPISTAR 96LED 23W 24V, s ohledem na co mozna nejvyssi sve-
telny vykon a také co nejvyssi hustotu led, aby bylo zajisténo maximalné rovnomérné
osvétleni ve vsech bodech snimaného objektu. LED ¢ipy na pasku jsou RGB, takze

je zde moznost si podle barvy objektu vybrat nejvhodnéjsi svételné spektrum.

4.4 Pohon

4.4.1 Vybér typu motoru

Bylo zvazovano nékolik koncepci otaceni téla fixy, z nichz kazdé s sebou nese urcité

vyhody a nevyhody. Predbézny pozadavek na aplikaci byl, aby vysledny snimek mél
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vertikalni rozmeér alespon cca 1000 px.

Uvazoval jsem tyto moznosti:

e Krokovy motor s vyuzitim mikro krokovani
Byla by moznost vyuzit hojné rozsiteny krokovy motor NEMA 17, ktery se
vyuziva napt. v 3D tiskarndach. Motor ma 200 krokt na otacku, tzn. ma krok o
thlovém natoceni 1,8°. Pridanim vhodného kontroléru lze vyuzit techniku mi-
kro krokovani, kdy se spindnim civek motoru o proménnych napétich, zjemni
krok az na dalsich cca 64 mikro krokl v ramcic jediného kroku. Tzn. mozné ho-
rizontalni rozliseni by bylo az do 12800 poloh na otacku. Toto rozliSeni by zcela
urc¢ité bylo dostatec¢né. Problém ovsem je v nelinearité rozdéleni mikro kroki,
kdy by jednotlivé kroky nebyly v konstantnich vzdalenostech. Tuto moznost

jsem z tohoto divodu tedy z uvazovani vyradil.

« Krokovy motor bez prevodovky s dostatecnym mnozstvim kroku
Tato moznost byla rovnéz zvazovana, avsak krokové motory s cca 1000 kroky

na otacku jsou velmi drahé, paklize je uz néktery z mala vyrobcti vyrabi.

« Krokovy motor s prevodovkou
Jako vhodnéjsi pristup se zdalo vyuziti dostupného krokového motoru s kla-
sickymi 200 kroky na otacku a néaslednym zpfevodovanim na cca 5x vyssi
rozliseni. Obecné u krokovych motort hrozi riziko, ze vlivem pilsniho ovla-
dani motoru, tedy nekonstantnich otacek motoru s proménnym zrychlenim,
ze dany tadek pixeltt bude opét sniman s rozdilnymi polohovymi diferencemi
mezi jednotlivymi polohami. Je také mozné, ze z divodu proménné akcele-
race pri nevhodné zvolené expoziéni dobé budou nékteré radky rozmazané a
neékteré nikoliv a tento problém pujde Spatné identifikovat. Posledni riziko je,
pokud by byl vzhledem k danému motoru prilis velky zatézny moment, tak by

krokovy motor mohl vynechat jeden ¢i nékolik kroki.

« DC motor s prevodovkou
Moznost s vyuzitim zprevodovaného DC motoru je spojena se skutecnosti,
ze tadkova kamera nemusi byt nutné trigerovana externim signdlem, jako u
krokovych motorti, kde je jeden radek snimku pevné spojen s danou polohou
natoceni krokového motoru. Kromé moznosti externiho trigerovani lze vyu-
zit 1 volnobézny mod, ktery nabizi vétsi moznost variability rozméru snimku
moznosti nastaveni snimkovaci frekvence podle budoucich pozadavku na zpra-

covani obrazu a vyhodnoceni vad. To je ovSsem podminéno nutnosti hladkého
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chodu motoru s konstantni rychlosti otaceni. Tento faktor plynulého chodu je
podporen diky pfesnému zdroji napajeciho napéti, ke kterému je motor pfi-
pojen a dale pak prevodovkou DC motoru, kterd pomérové zmensi drobné

odchylky v otackach.

4.4.2 Zvoleny motor

Nakonec po zvazeni vSech téchto moznosti jsem se rozhodl pouzit DC motor s pre-
vodovkou. Jako vhodny motor se zdal japonsky Nidec MG16B-120-AB-00.

Obr. 4.10: Pouzity motor Nidec MG16B-120-AB-00 [30]

Ptrevodovy pomér mé 1/120, coz by mélo byt dostatecné pro piipadnou redukei

vykyvt rychlosti zptusobené kolisanim napéjeciho napéti.

@ MG16B-120-AB-00

CURRENT SPEED - q2V/, Gear ratio 1/120

[mA] [minT]
10004 300

SPEED -
CURRENT ——

7504 225

5007 150 /|
/

N
Zzh

Torque mN-m

2501 75

Obr. 4.11: Graf otdcek motoru v zavislosti na zatézovacim momentu je linearni [30]
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Motor ma jmenovity moment 60 mNm, maximéalni moment je 90 mNm. Motor
budeme v nasi aplikaci v porovnani s uvedenymi momenty provozovat témér nezati-
zeny. Otacky nezatizeného motoru jsou 127 rpm, zatizeného na jmenovity moment

pak 100 rpm. Tyto hodnoty otacek se zdaji byt odpovidajici typu fesené aplikace.

4.5 Raspberry Pi

Diky technologickému pokroku v oblasti informacnich technologii a masivnimu roz-
voji embedded elektroniky jsme se dostali do faze, kdy i mala krabicka jen o néco
malo vétsi nez je napr. kreditni karta muze velice dobre suplovat a v mnohém i
rozsitit funkei stolniho podcitace. Takovym piikladem je pravé i Raspberry Pi (dale
jen RPi). Tento prvni embedded prototyp byl vyvinut nadaci Raspberry Pi Foun-
dation v roce 2012. Ptvodné byl urcen k podpote vyuky programovani na strednich
skolach, ale pro svou nizkou cenu, vSestranost a moznost pripojeni riznych perife-
rii a rozsitujicich pridavnych modulia se brzy uchytil i na poli vyvoje a doméacich
projekti.

Tento pilotni projekt pozdéji inspiroval k vyvoji dalsich zatizeni jako napt. Ba-
nana Pi, Ondroid, Khadas, Nvidia Jetson, které se blize zaméruji na préci ve speci-
fickych oblastech techniky.

4.5.1 Rasberry Pi 4 model B

Celé pracovisteé je treba ridit, aby vykonavalo pozadovanou funkci, tzn. spinat jed-
notlivé vykonové ¢leny, obsluhovat kameru, zajistit synchronizaci procesii a také s

dostateénym vykonem zajistit vypocet algoritmi.

Obr. 4.12: Raspberry Pi 4B [31]

K tomu jsem zvolil pravé Raspberry Pi 4 model B, ktera po zvazeni vyhod
a nevyhod vysla z uvazovanych moznosti nejlépe. Mezi pozadavky na vybér byly

aspekty:
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e Operacni systém musi podporovat Pylon 5, tedy framework k nastavovani a
ovladani radkovych kamer Basler s moznosti vizualizace v GUI Pylon Viewer

o Zarizeni musi obsahovat nebo poskytovat pripojeni digitdlniho rozhrani ke
spinani vykonnovych c¢lentii

o ZaTizeni musi mit gigabitovy ethernet ke grabbovani obrazki z kamery

o Zarizeni poskytuje dostateény vypocetni vykon pro zpracovani obrazu v pri-
jatelném case

« Existence dokumentace a uzivatelské komunity

Tyto pozadavky RPi 4B spliuje.

V tabulce nize uvadim technické parametry pouzitého RPi zarizeni.

Tab. 4.2: Raspberry Pi 4 model B - technicka specifikace

Parametry Raspberry Pi model B

Model CPU Cortex-AT72 (ARM v8) 64-bit
Jader CPU 4
Frekvence CPU || 1.5 GHz
SoC Broadcom BCM2711
RAM 4 GB LPDDR4-3200 SDRAM
Conektivita 2.4 GHz a 5.0 GHz bezdratoveé
LAN, Bluetooth 5.0, BLE
Gigabitovy Ethernet
2 x USB 3.0 port
2 x USB 2.0 port
Video 2 x micro HDMI port (do 4Kp60)
2-lane MIPI DSI display port
2-lane MIPI CSI camera port
Zvuk HDMI, 3,5 mm jack
GPIO 40-pin GPIO
Datové ulozisté || Micro SD
Napéjeni 5V DC pres USB-C konektor (min. 3A)
5V DC pres GPIO (min. 3A)

4.5.2 GPIO

Oproti klasickému stolnimu podcitac¢i ma RPi vyhodu v zabudovanych GPIO (resp.
General Purpose Input / Output) pinech. Neni tedy treba tak jako u stolniho poci-
tace pripojovat vstupné vystupni karty a moduly. Tyto piny slouzi pro komunikaci

s okolnimi zafizenimi na nizsi rovni.
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Konektor obsahuje celkem 40 pinti. Obsahuje piny napajeci 5V a 3,3V DC, zem
a piny vyhrazené pro EEPROM. Ostatni piny jsou uzivatelsky nakonfigurovatelné,
zda budou vstupni nebo vystupni, s pull-up nebo pull-down rezistorem. Nékteré piny
navic maji moznost konfigurace jako UART, 12C nebo SPI.

Raspberry Pi GPIO BCM numbering

18 23 24 25 12 16
PWMO PWMO

GCLK1 GCLK2 PWM1
4 727 22 5 6 13 26

pinoutxyz

Obr. 4.13: GPIO piny na Raspberry Pi 4B [32]

4.6 Mechanické casti - otocny a upinaci mechanismus

Struktura otocného mechanismu je principialné podobna soustruhu. Obsahuje tedy
dvé hlavni ¢asti, a to vieteno — aktivni ¢ast, kterd roztaci snimany objekt, a konik
— pasivni ¢ast upevnujici hrot fixy.

Vieteno je tvoreno pravouhlym hlinikovym profilem, ktery je upevnén k nosné
konstrukei. Na tento profil je ze zadni strany pripevnén motor, jehoz hiidel prochéazi
skrz profil. Na htideli je prisSroubovany vysoustruzeny hlinikovy hrot, jehoz povrch

je pro lepsi prilnavost k valcovému télu snimané fixy zdrsnén.

Obr. 4.14: Detail vietene se zdrsnénym hrotem
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Konik zde méa funkci pohodlného upinani fixy v definované poloze. Protoze né-
které fixy maji na své hrotové casti kulaty prirez a jiné zase trojihelnikovity, rozhodl

jsem se upinat fixy nikoli pomoci hrotu jako na druhé ¢asti, ale po obvodu z vnéjsku.

Obr. 4.15: Vpravo detail zakonc¢eni hrotové c¢asti fixy, vlevo detail koniku s loziskem

pro uchyceni fixy z vnéjsku

Timto unifikujicim krokem neni potfeba pouzivat riizné nastavce pro rizné typy
zakonceni fix, ale pouze jeden univerzalni kalisek.

Je dtlezité, aby konicek kladl co mozna nejmensi odpor rotujici fixe, to je za-
jisténo loziskem zalisovanym do vysoustruzeného hlinikového kalisku. Stejny pritlak
pro vSechny tuzky, a tim opét i stejny moment, zajistuje pritlacnd pruzinka ko-
nicku. Tento mechanismus kromé zminénych vyhod mé vyhodu jednoduché a rychlé

manipulace pti vyméné vzorku fix.

Obr. 4.16: Prehledovy snimek otacecitho mechanismu
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4.7 Elektricka cast - ridici obvody

Elektrické obvody byly prvotné navrhovany na nepdjivém poli. Po navrzeni byly
obvody osazeny na univerzalni pajivé pole.

DPS obsajuje 3 vétve, na kterych jsou spindny N-Mosfet tranzistory RGB kanaly
led pasku. Pro vyrovnani svételné intenzity vsech kanali byly do vétve zeleného a
modrého osvétleni, které byly silnéjsi nez c¢ervené, pridany potenciometry. Dale byl
na DPS umistén integrovany obvod H miistku pro spinani motoru. Deska je nésledné
doplnéna dutinkovymi listami pro privedeni 12 V a 24 V napdjeni, vstupy a vystupy

motoru a led paski a ridicich signalt z RPi.

Obr. 4.17: Nepajivé pole v pribéhu procesu navrhovani fidicich obvodi

Rezistory
Potenciometr Pat & o
PREIG oond et z G mosfetl
na GND

24 V vstup
pro osvétieni

yomn

Duojice konektorii
pro LED pasky

eg0!
age

H-miistek
pro pohon

Fauvd

SEXe-Jo

co
00
00

Obr. 4.18: Deska plosnych spoji s Tidici elektronikou
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5 Softwarové vybaveni

5.1 Rasbpian

Pro Raspberry Pi je moznost nékolika operacnich systémi:
1. RASPBIAN

Ubuntu 19.10

RISC OS

Windows IoT Core

OSMC

OpenELEC

7. RaspBSD

a dalsi méné rozsirené.

SEEE AN

Pro tuto préci byl zvolen opera¢ni systém Raspbian Buster. Je to systém vycha-
zejici z Linux Debian, ktery je optimalizovany pro pouziti na zafizenich Rasberry
Pi. Tento systém je poskytovany samotnym vyrobcem Rasbperry Pi, tedy Rasberry
Foundation, ktery zarucuje podporu pro vsechny fady a verze RPi a ktery je volné
dostupny na webovych strankach této organizace. Tim, zZe je tento systém primarné
urcen pro RP1i, je zajisténa maximalni kompatibilita s dostupnym hardwarem a apli-
kacemi. Dalsi nespornou vyhodou je i jeho masivni rozsiteni, zvlasté na zarizenich
RPi, diky némuz je tento systém dobre odladény a existuje velké mnozstvi informaci,
navodt a rad, které lze na internetu k pripadnému problému dohledat. Toto vSechno
jsou vyhody, diky nimz byl po fadném zvazeni zvolen pravé tento operacni systém.

Raspbian Buster je mozné stahnout ve dvou verzich, a to Raspbian Buster
Desktop anebo Raspbian Buster Lite. Verze Raspbian Lite je odleh¢enou verzi plné
distribuce Raspbian Desktop. Lisi se od plné verze v tom, Ze neobsahuje nékteré
aplikace jako je napriklad Libre Office a Wolfram Alfa. Postrada také GUI a lze
tedy ovladat pouze pres prikazovou radku. Pro tcely této tlohy byla zvolena plné
distribuce.

Zvolenou distribuci je mozné instalovat budto pfimo anebo pomoci tzv. NO-
OBS (New Out Of the Box Software), ktery obsahuje zavadé¢ vsech dostupnych
operacnich systémii a po nabootovani si uzivatel operacni systém zvoli.

Operacni systém je na zarizenich RPi ulozen na SD kartach. Na karté muze byt
v daném okamziku nainstalovany vzdy pouze jeden operacni systém, proto instalaci
nového se stary operacni systém smaze.

Pro nahrani stazeného Image operacniho systému bylo pouzito softwaru Balena

Etcher, kterym byl flashnut image systému na SD kartu. Nasledné byl systém stan-
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dardné nainstalovan dle nabidnutého wizardu a téz byla provedena prvotni konfigu-

race.

5.2 Pouzité knihovny

vvvvvv

5.2.1 WiringPi

Knihovna WiringPi je napsand v jazyku C a zajistuje pristup k BCM2535 a BCM2836
SoC zarizenim, mezi kterd patii i Raspberry Pi[33]. Zajistuje ptistup k GPIO pintim
v jazycich C, C++ a RTB(BASIC). Jeji instalace se provede nasledujicimi prikazy:

sudo apt-get install git-core
git clone git://git.drogon.net/wiringPi

>

>

> cd wiringPi

> git pull origin
>

./build

5.2.2 OpenCV

Knihovna OpenCV (Open Source Computer Vision) je jednou z nejznaméjsich a
nejrozsitenéjsich knihoven v oblasti zpracovani obrazu. Na jejim vyvoji zacal praco-
vat Intel v roce 1999 a prvni release byl v roce 2000. Od té doby vychéazi se update
nové knihovny objevuje kazdého piil roku.

Knihovna je opensource pod licenci BSD, je podporovana v jazycich C, C++,
Java a Python a miize bézet na platformach operacnich systémt Windows, Linux,
iOS, OS X, Android, ... Ve vyvoji je pro akceleraci vypoctu na grafickych kartach

aktualné rozhrani zalozené na architekturach OpenCL a CUDA.

Knihovna ma modularni strukturu a jsou v ni obsazené moduly:

e core - Modul definujici zakladni datové struktury, véetné vicedimenzionalnich
poli Mat a zédkladnich funkei

o imgproc - Modul zaméreny na zpracovani obrazu vcetné naptiklad linearni a
nelinearni obrazové filtrace, geometrickych obrazovych transformaci, konverzi
mezi riznymi barevnymi modely, histogramy a dalsi.

« video - Modul zaméfeny na analyzu videa jako je napriklad estimace pohybu

nebo sledovani objekt.
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e calib3d - Modul zaméreny na kalibraci kamer. Obsahuje algoritmy zabyvajici
se geometrickymi vztahy pti snimani scény vice kamerami, kalibraci standardni
a stereo kamery, korespondenc¢nimi algoritmy, 3D rekonstrukei.

o reatures2d - Modul obsahuje algoritmy detekce vyznacénych prvki, deskrip-
tory a jejich porovnavani.

« objdetect - Modul zaméreny na detekci preddefinovanych tiid, jako jsou na-
priklad oblicej, oci, lidé, auta, ...

e highgui - Modul zaméreny na vytvareni jednoduchych grafickych rozhrani.

o videoio - Modul obsahujici kodeky a rozhrani pro porizeni videa.

a dalsi pomocné moduly

V této praci byla vyuzita nejnovéjsi mozna verze, totiz 4.3.0.

Instalace OpenCV

Pred instalaci OpenCV je tfeba doinstalovat potfebné moduly:

Timto prikazem se zkontroluji dostupné aktualizace firmwaru RPi a pripadné se

doinstaluji.

> sudo apt-get update && sudo apt-get upgrade

Dalsim prikazem se nainstaluji developerské néastroje véetnée CMake.

> sudo apt-get install build-essential cmake pkg-config

Budeme potiebovat balicky, které umozni vstupné vystupni praci s obrazky, jako je

naptiklad nacteni obrazku.

> sudo apt-get install libjpeg-dev 1libtiffb5-dev libjasper-dev
libpng-dev

Déle také doinstaluji balicky pro vstupné vystupni operace s videem.

> sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev
libswscale-dev 1ibv4l-dev

> sudo apt-get install libxvidcore-dev 1libx264-dev

Vypoéty nékterych operaci, které vyuziva OpenCV (jako napriklad maticové naso-

beni) muzou byt optimalizovéany.
> sudo apt-get install libatlas-base-dev gfortran
Déle pro vytvareni GUIL

> sudo apt-get install libqtgui4 libqtwebkit4 libqt4-test
python3-pyqth
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Nakonec je nainstalovan bali¢ek hlavicek Python 3 pro kompilaci OpenCV s Python

vazbami.
> sudo apt-get install python3-dev

Po instalaci téchto balickt jsou pripraveny vSechny prerekvizity pro instalaci OpenCV.

Dalsim ptikazem nainstalujeme ptilusnou verzi. V tomto pripadé 4.1.0.25.

pip install opencv-contrib-python==4.1.0.25

5.2.3 PyQt5

Qt je soubor knihoven v jazyku C++ a vyvojovych nastroji vyvijeny spole¢nosti
Digia. Knihovny jsou nezavislé na platformé a poskytuji abstrakci, ktera umoznuje
vyvoj predevsim grafického uzivatelského rozhrani, ale do projektu muze byt zahr-
nuta i prace se sitémi, vlakny, regularnimi vyrazy, SQL databazemi, SVB, OpenGL,
XML, nastavenimi uzivatelskych aplikaci, kratkodosahovymi komunikacemi jako
napi. NFC a Bluetooth a pristup ke cloudum[34].
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Obr. 5.1: Zobrazeni okna vyvojového editoru QtDesigner.

PyQt5 je soubor rozsirujici framework Qt5 o Python uzivatelské rozhrani, ktery
je vyvijen britskou spolecnosti Riverbank Computing. Je dostupny jak pro Python
2.x, tak i pro novy Python 3.x. PyQt5 mé& modularni architekturu, kterd obsahuje

asi 15 zékladnich moduli zaméfenych na danou funkcionalitu. Celkové knihovna
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obsahuje pres 600 tTid a 6000 funkci a metod. Stejné tak jako Qt je multiplatformni
a bézi na operacnich systémech Unix, Windows, Mac OS.

PyQt5 poskuje nastroj ,,QtDesigner*, ktery umoznuje navrhnout Front-end apli-
kace v grafickém editoru. To umoznuje rychlejsi a intuitivnéjsi vyvoj front-endu. Na
obrazku 5.1 je zobrazen tento néastroj.

Vystupni soubor QtDesigneru je ulozen jako soubor s priponou .ui. Aby bylo
mozné dale naprogramovat i backend aplikace je nutné tento soubor transformovat

kédu, v nasem pripadé do Python skriptu. To je provedeno prikazem:

pyuicb -x vstupni_soubor.ui -o vystupni_soubor.py

5.2.4 TensorFlow

TensorFlow je multiplatformni open-source softwarova knihovna pro numerické vy-
pocCty orientované predevsim na oblast strojového a hlubokého uceni.

Knihovna je vyvijena vyzkuminky z Google Brain Team. Jeji prvni release byl v
listopadu 2015 a od té doby se stale vyviji. Dilezitym meznikem byl fijen 2019, kdy
vysla nova verze TensorFlow 2.0, ktera prinesla radu vylepseni, napt. zjednoduseni
prace s API, pridani rozsirujictho modulu TensorFlow Lite, ...

Programy jsou psany formou vypocetniho grafu, kde jednotlivé uzly reprezentuji
dané matematické operace a spojeni data, resp. toky dat mezi uzly. Pro ilustraci je

na obrdazku 5.2 zobrazena rovnice f(z,y) = 2%y + y + 2 ve tvaru vypocetniho grafu.

Constant

Variable X

Obr. 5.2: Zobrazeni rovnice ve tvaru vypocetniho grafu[35]

Knihovna ma API v jazyku Python, ale kviili maximalni rychlosti vykonavani je
knihovna implementovana v C++.
Vyhodou knihovny je mozné volba vhodné trovné abstrakce. Program lze psat

budto na nejnizsi drovni v samotném TensorFlow nebo lze zvolit vyssi droven jako
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je ,Distribution Strategy API“ nebo jesté vyssi troven poskytuje Keras API. Prave

uroven Kerasu byla zvolena pro tuto praci.

5.3 Pylon Camera Software Suite

Pylon Camera Software Suite je softwarovy balicek obsahujici SDK, ovladace, a
nastroje k nastaveni a fizeni kamer od vyrobce Basler. Tento balicek je dostupny
pro platformy Windows, Mac, Linux - x86 i ARM. Podle zvolené platformy mé&
SDK aplikac¢ni rozhrani programovatelné v nékterych z jazyka C, C++, C#, Visual
Basic, .Net a dle platformy podporuje pripojeni pomoci CoaXPress 2.0, Gigkl, USB
3, Camera Link, GenICam 1.5, BCON.

Zéaroven nastroj obsahuje i aplikaci Pylon Viewer, kterd umoznuje jednoduché
a rychlé nastaveni a vyzkouseni parametrti v grafickém prostiedi. Tato aplikace
prirozené nemuze obsahnout vsechny funkcionality kamer, ale je vhodna pro rychlé

naladéni zakladnich parametri.
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6 Akvizice snimku

6.1 Rizeni a synchronizace kamery a osvétleni

6.1.1 Rizeni kamery

Vyrobce pouzité radkové radkové kamery dava moznost ridit kameru pomoci defino-
vaného API. To je mozné zvolit v jazycich C, C4++ nebo C#. Vzhledem k tomu, ze
cely systém je fizen z Linux Rasbian OS, byly moznosti redukovany pouze na prvni
dvé zminéné, z nichz jsem zvolil C++-.

Kromé toho 1ze nainstalovat i GUI Pylon Viewer, kde lze velice rychle a efektivné
vyzkouset velkou ¢ast z moznych volitelnych nastaveni. Vysledky této akvizice 1ze s
vyhodou okamzité vidét ve vizualizacnim okné aplikace.

Pres zminéné aplikacni rozhrani lze nastavit parametry jako frekvenci snimani,
expozi¢ni dobu, zesileni, rozméry posilaného ramce, rezim spousténi expozice nebo
slucovani sousednich pixelt.

Rédkova kamera neposila jako vystup jednolivé fadky rovnou tak, jak je expo-
nuje. To by nebylo prilis praktické a ani by takovy prenos nebyl pii vyssich snimacich
frekvencich mozné, ale posila tzv. rdmce. Ramec (téZ anglicky 'frame") je dvoudi-
menzionalni matice obrazovych elementii. Ten je seskldadan interné v kamere fadek
po radku jak probiha samotna expozice a po dosazeni nastavenych rozméri je tento

ramec jednotné dan na vystup.

Spousténi expozice kamery

Kamera umoznuje nasledujici rezimy spousténi:

e Volnobézny rezim
Spousténi expozice jednotlivych radku je realizovano dle nastavené vzorkovaci
frekvence.

« Rezim externi synchronizace
Spousténi expozice (angl. ,trigger®) je podminéno ptichodem spoustéciho sig-
nalu. A to bud softwarového, ktery je v kédu realizovan formou prikazu a
ktery je komunikovan skrze ethernetovou komunikaci, nebo hardwarového sig-

nalu formou pulzu na ptislusny pin konektoru kamery.

7, podstaty zamyslené filosofie synchronizace osvétleni a spousténi expozice ka-
mery byl zvolen rezim externi synchronizace. Z poc¢atku jsem experimentoval s moz-
nosti softwarového spousténi pro zdanlivou jednoduchost, ale narazel jsem na pro-
blémy se synchronizaci. Proto jsem finalné zvolil spousténi hardwarové. Tato moz-

nost nejenze je primocarejsi, ale také nabizi moznost vhledu do realného déni na
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vodicich a kontrole ¢asovani skrze osciloskop.

Slucovani sousednich pixela

Kamera ma moznost horizontélniho slouceni (angl. ,binning“) dvou az ¢tyt pixelt
snimace kamery. Tim se zvysi citlivost snimace, coz muze byt zvlaste vhodné v

pripadé mensi miry svétla, za cenu nizsiho rozliseni kamery.

Horizontal Binning by 2 Horizontal Binning by 3 Horizontal Binning by 4
(o) o o ] O gooooooooo COooooogou

Obr. 6.1: Slucovani sousednich pixeli kamery[36].

V této aplikaci bylo vyuzito slouceni tii pixelt jako kompromis mezi navysenim

svételné citlivost a velikosti snimku.

6.1.2 Synchronizace kamery s osvétlenim

V zavislosti na barvé pozadi a potisku konkrétniho snimaného predmétu je k porizeni
optimélniho snimku s maximalnim kontrastem zapottebi jind vlnova délka svétel-
ného zareni. Aby se predeslo potfebé zaintegrovat do meériciho pracovisté dodatecny
zdroj informace o barvach predmétu, byl navrzen postup, kdy dojde k ziskani hned
t11 snimki jedné scény za riaznych svételnych podminek. Tyto t¥i snimky jsou pori-
zeny za osvétleni cervenym, zelenym a modrym svételnym spektrem. Z téchto snimkt
se nasledné dle zvoleného kritéria vybere ten nejvhodné;jsi.

V zéakladnim moédu je vzhledem k rychlosti rotace objektu pozadavek na sni-
maci frekvence kamery priblizné 500 Hz. Maximalni snimaci frekvence kamery je
radove vyssi. K porizeni snimka tedy mohl byt navrhnut princip, kdy se zvysi 3x
vyska grabovaciho ramce i frekvence sniméani a synchronnim prepinanim sekvence
RGB slozek osvétleni se ziska prevzorkovany snimek, ze kterého se nasledné po jeho
dekompozici sestavi tii snimky za cerveného, zeleného a modrého osvétleni. Tento
proces probéhne v case porizeni jednoho standardniho snimku. Pro vysvétleni je

princip zobrazen na obrazku nize.
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Obr. 6.2: Nahote je ilustrace ¢asového priubéhu expozice radkl s jednim zdrojem

svetla. Dole zobrazeni navrzeného principu.

6.2 Kompozice snimkt dle vinové délky osvétleni

Aplikaci navrzeného akvizi¢niho principu jsou ziskdna surova data, ktera aby byla
smysluplnd a ddle pouzitelnd je potieba upravit. Uprava spociva v dekomponovani
jednotlivych radka primarniho snimku a vytvoreni tii sekundarnich snimk se stej-
nym poctem sloupcu a tretinovym poctem radki.

Pocet tadki primarniho snimku splnuje podminku délitelnosti tfemi a zaroven
v programu je pevné definované potradi jednotlivych barev osvétleni. Proto lze bez-
pecné urcit prislusnost jednotlivych radkt primarniho snimku k danému svételnému
spektru a tedy i pridat radky k odpovidajicimu sekundarnimu snimku.

Princip popisované dekompozice je pro nazornost zobrazen na prilozeném ob-

{«
4
2

I

4 3

— I

Obr. 6.3: Dekompozice primarniho snimku na tii sekundarni

razku.

L= R I R U X

Realny priklad je uveden na obrazku nize.
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Obr. 6.4: Priklad snimku cervené fixy s bilym potiskem - dekompozice priméarniho
snimku na tii sekundarni. Vlevo snimek primarni, vpravo pak sekundérni snimky;,

zvrchu postupné ve spektru - cerveném, zeleném, modrém

Uvedeny princip kompozice je vhodny pro pozdéjsi samostatnou praci s jed-
notlivymi kandly. Pokud ale se z jednotlivych kanéli syntetizuje RGB snimek, tak
snimek obsahuje na hranach vady chromatické aberace. To je zpusobeno tim, ze
jednotlivé slozky RGB pixelu nejsou potizeny v jednotném case a tudiz u pohy-
bujiciho se objektu neexponuji presné totoznou scénu. Tento jev lze kompenzovat
upravou algoritmu kompozice. Ten byl upraven tak, jako by vsSechny slozky pixelu
byly porizeny v jednom okamziku. Jako referencni perioda vzorkovani byla zvolena
perioda expozice za zeleného osvétleni. Radky exponované touto barvou svétla byly
prevzaty v ptuvodnich hodnotiach. Hodnoty pixeli v fadcich exponovanych za cer-
veného a modrého svétla byly spocitany interpolaci dvou sousednich radkt pixela
prislusné barvy vzhledem k c¢asu expozice referencniho zeleného radku. Algoritmus

je opét pro lepsi pochopeni zobrazen na obrazku nize.
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Obr. 6.5: Princip vylepsené dekompozice primarniho snimku na tii sekundarni

Na nésledujicim obrazku je uveden priklad detailu modré vodorovné linky syn-

tetizované pomoci obou pristupu.

Obr. 6.6: Detailni RGB snimek zobrazujici modrou vodorovnou ¢aru slozeny klasic-

kou kompozici - vlevo, a kompozici s potlacenim chromatické aberace - vpravo.

6.3 Rekonstrukce barevného snimku

Barevny snimek lze prirozené zachytit pomoci kamery se senzorem s RGB pixely.
Ovsem stejné tak lze i ze snimki z monochromatické kamery za pomoci drobného
postprocessingu barevny obraz zrekonstruovat. Toho bylo s vyhodou vyuzito i v této
uloze.

K tomu je nutné exponovat monochromaticky senzor zabirajici jednu scénu po-
stupné s ¢ervenym, zelenym a modrym osvétlenim a z téchto samostatnych obrazo-
vych matic o rozméru m x n vytvorit matici o rozméru m x n x 3, pricemz jednotlivé
slozky musi mit indexy v potradi ¢ervena, zelelend, modra.

V této préci je tato technika s ispéchem vyuzita naptiklad ke kontrole porizenych
snimkt, kalibraci svételného vykonu RGB slozek osvétleni, ¢i k redlnému zobrazeni

vyhodnocovaného objektu.
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Obr. 6.7: Priklad kompozice barevného snimku z jednotlivych RGB slozek. TTi se-
doténové snimky reprezentuji RGB slozky, ze kterych je zrekonstruovan barevny

obréazek - vpravo dole.

6.4 Kalibrace vykonu RGB slozek osvétleni

K tomu, aby bylo mozné zrekonstruovat barevny snimek v realité odpovidajicich
barvach a aby jednotlivé kandly byly mezi sebou kvantitativné porovnatelné pro vy-
bér nejvhodnéjsiho kanalu s ohledem na barvu snimaného predmétu a jeho potisku,
je potieba zajistit priblizné stejné mnozstvi svétla dopadajiciho na snimany predmeét
v ramci expozice vSech tri kanala.

Tato pominka by byla zajisténa, pokud by led pasek, ktery byl jako osvétlovac
zvolen, vyzatoval stejny svételny vykon ve vsech RGB slozkach. Bylo zjisténo, ze
tuto podminku vsak nespliuje.

K vyteseni tohoto problému jde pristoupit dvéma zptsoby, a to pridanim séri-
ového odporu k led pasku, pro omezeni protékajicitho proudu, nebo riznou délkou
expozicni doby pro jednotlivé RGB kanaly osvétlovace.

7 pocatku byl zvolen druhy zptisob, nebot se jevil jako elegantnéjsi pro mensi
mnozstvi potfebnych soucastek. Vyrobce radkové kamery uvadi, Zze v rezimu ex-
terniho spousténi expozice kamery lze nastavit délka expozice praveé délkou kladné
urovné obdélnikového spoustéciho pulzu. Tato moznost feSeni byla peclivé vyzkou-

sena, ale z chovani kamery se jevilo, jako by expozi¢ni doba byla totozné s periodou
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pulzii, nikoliv pouze s kladnou ¢asti expozi¢niho pulzu. Tento problém byl nésledné
konzultovan s distributorem kamery, ktery téz po netspéchu se obratil primo na
vyrobce. Délka tohoto feseni byla ale az prilis neimérnd jeji dulezitosti, proto bylo
od tohoto TeSeni upusténo.

Problém byl vyTesen pridanim sériového nastavitelného odporu na dva nejsilnéjsi
kandly osvétlovace, jejichz svételny vykon byl timto omezen.

Kalibrace téchto slozek byla provddéna na bilém povrchu fixy. Vychéazelo se z
predpokladu, ze u bilého predmétu by méla byt energie totozna na vsech RGB
kanalech. Proto vzdy po ziskani snimku byla provedena sumace jednotlivych pixel
pres cely kanal a jednotlivé kanaly porovnany. Tento iterativni kalibra¢ni proces byl
tedy ukoncen pri ziskdni ptiblizné stejné energie na vSech kanalech.

Rekonstrukei byl pro kontrolu vytvoren barevny snimek bilého povrchu pred-

métu.

Obr. 6.8: Kalibrace svételného vykonu na bilém povrchu objektu - vstupni vzorek a

vysledny snimek objektu.

Tzv. ,Colour test“ pro kontrolu spravnosti barev, byl proveden rekonstrukci

snimku fixy s implantovanym barevnym vzorem.
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Obr. 6.9: ,Colour test*, origindlni vzor (v pravo nahote) dostupny na [37].
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7 Predzpracovani snimkii

7.1 Vybér nejkontrastnéjSiho svételného spektra

K detekovani vady v potisku loga neni treba barevného snimku, bude stacit snimek
Sedoténovy. Jelikoz barva fixy a barva potisku mohou byt v rtznych barevnych
kombinacich, jsou potizeny snimky za osvétleni o vinovych délkédch odpovidajicich
cervenému, zelenému a modrému svétlu. Dle barevné kombinace objektu a pozadi
je nasledné zvolen ze t¥i porizenych ten snimek, ktery ma nejvyssi rozdil prumeérné

jasové urovné potisku a téla fixy, ¢ili snimek s maximalnim kontrastem.

Red Green Blue
5000 5000

p

P &7, P 147

0 3) zvouL ongvis@

P

Obr. 7.1: Tlustracni obrazek jednotlivych kanaltt snimku s ptislusnymi histogramy.

Protoze pozadi fixy je ¢ervené, nejvice kontrastni bude bud kanal zeleny nebo modry.

Kanal s maximalnim kontrastem je nalezen pomoci histogramu. V histogramu
jsou nalezeny dveé nejvétsi maxima jasovych hodnot v obrazu, pricemz druhé maxi-
mum je hledano se zvolenym pasmem necitlivosti kolem prvniho maxima. V aplikaci
bylo zvoleno pasmo az 30 jasovych urovni oboustrané od maxima. Vzdalenost téchto
dvou maxim odpovida mire kontrastu. Kanél s nejvétsi hodnotou je zvolen k detekci

a nasledné uz se vyhodnocuje pouze tento vybrany kanal.
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7.2 Kalibrace systému na nerovhomérné osvétleni

7.2.1 Zdroje a priciny nerovhomérnosti osvétleni

Vzhledem k povaze snimané scény, zptsobu osvétleni a parametrim kamery s ob-
jektivem je nasnimany obraz zatiZzen problémem nerovnomérného osvitu.

Nejvétsi mérou na nerovnomeérnost osvitu prispiva faktor zdroje svétla. Jako
svételny zdroj je vyuzit LED pasek. Tyto pasky jsou osazeny LED c¢ipy, které jsou
na pasku rozmistény v konstantnich vzdélenostech, nikoliv ale primo jeden vedle

druhého, nebot c¢ast prostoru zabiraji i spoje, rezistory a dalsi podpiirné prvky.

Obr. 7.2: Tlustraéni obrazek usporadani prvku na Led pasku[38].

Tento problém osvétleni lze ¢asteéné redukovat zvétsenim vzdéalenosti osvétlovace
od osvétlovaného predmétu, zménou vzajemného prostorového usporadani zdroje
svétla, snimaného predmétu a kamery nebo vlozeni difuzniho clenu do svételné cesty.
Tyto moznosti ale vyrazné snizuji dodavany svételny vykon.

Dalsim zdrojem nerovnomérného osvétleni zpusobeny zdrojem svétla je jeho
drobné vyoseni od roviny snimaného objektu, resp. snimacem kamery. Zasadni vliv
ma také skutecnost, ze nejvice svétla bude dopadat do oblasti uprostred snimaného
objektu a méné osvétlené budou okrajové casti snimaného objektu z divodu omezené
délky osvétlovace.

K dalsim zdrojim nerovnomeérnosti osvétleni patii vinétace c¢ipu a objektivu.
Tento efekt se nasobi se zminénym faktorem nerovnomérného osvitu zptisobenym

svételnym zdrojem.

7.2.2 Kompenzace nerovhomérného osvétleni

Za predpokladu, ze svételné podminky snimané scény jsou stalé v case s pozici
objektu, je mozno nalézt takovou kompenzacni funkci, kterd by nerovnomérnosti

osvitu eliminovala.[39]
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Redlny obraz lze popsat matematickym modelem:

f(x,y) = folz,y).9(z,y) (7.1)

kde:

f(z,y)... redlny obraz,

fo(x,y)... idedlni obraz,

g(x,y)... funkce popisujici nerovnomeérnost osvétlent,
x... pozice v tadku,

y... index radku.

Kompenzacni funkci k(z,y) lze potom definovat:

k(xz,y) = (7.2)

9(w,y)

kde:

P... posunuti jasové urovne,

g(x,y)... funkce popisujici nerovnomérnost osvétlent,
x... pozice v radku,

y... index tadku.

Potom kompenzovany obraz fi(z,y) se vypocita dle rovnice:

fil@,y) = folz,y).g(x,y).k(z,y) (7.3)

kde:

fr(x,y)... kompenzovany obraz,

fo(x,y)... idedlni obraz,

g(x,y)... funkce popisujici nerovnomeérnost osvétlent,
x... pozice v radku,

y... index radku.

Pro vypocet kompenzacni funkce se sestavi matice histogramu h(z,y), kde kazdy
jeden histogram je spocitan z jednoho prislusného sloupce snimku f(x,y). Z matice

histogrami h(x, y) byla nasledné spoc¢itana matice kumulovanych histogramu c(x, y).
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Funkei popisujici nerovnomérnost osvétleni g(z, y) je jasova hodnota vhodné zvo-
leného kvantilu z kumulovaného histogramu ¢(x, y). V. mém piipadé byl experimen-
talné s ohledem na charakter potiskt zvolen 90 — kvantil histogramu h(y). P slozka

byla zvolena experimentalné s ohledem na pozadované posunuti jasové arovné.
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Obr. 7.3: V levo snimek bez kompenzace nerovnomérného osvétleni, v pravo snimek

s kompenzaci nerovnomeérnosti osvétleni
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Obr. 7.4: Kompenzacni funkce osvétleni

67



8 Detekce vad textu

8.1 Vyrez povrchu objektu

Protoze pocatecéni thel natoceni fixy pri skenovani je urcen jejim upevnénim do
drzéku, proces skenovani je zapocat v nedefinované pozici. Kdybychom poridili sken
pouze jedné otacky fixy, mohlo by dojit k situaci, ze text, ktery nas zajima bude
neuplny na hornim i spodnim kraji snimku. To je nechténé, proto jsou vzdy potizeny
dvé otacky, ¢imz je zarucena pritomnost alespon jedné kompletni sady textu. Z
tohoto snimku je nasledné vyriznut pozadovany vytez reprezentujici jednu otacku.
Vsechny vyhodnocované typy fix maji jednu spolec¢nou vlastnost, a to ze alespon
na nékterych radcich je potisk vynechan. Algoritmus nalezeni vhodného vytezu byl
potisku. Sitka vyiezu je zndmé, je uréena poctem pixeldl v jedné otdcce, ktery je

vzdy konstantni.
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Obr. 8.1: Pavodni (vlevo) a vykrojeny (vpravo) snimek

8.2 Segmentace zajmovych oblasti

Aby bylo mozné uréit, zda jsou v natisknutém textu pritomny vady, je na celém
vstupnim obrazu provedena segmentace vyrezu textu. Tento text bude nasledné
klasifikovan jako s vadou nebo bez vady. Segmentovany jsou jednotliva slova potisku,
symboly ¢i logické celky.

K segmentaci lze vyuzit rizné metody. V této tloze byla pouzita metoda ,template

matching“. Obecné feceno, jedna se o metodu, kde jeden obraz miize byt pouzit k
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extrakci objektd a vzorti a na naslednych obrézcich jsou hledany stejné nebo po-
dobné vzory. Porovnavané vzory mohou byt velmi malé nebo mohou reprezentovat
cely objekt zajmu [40].

Volba této metody je vyhodné, nebot hledané vzory diky pevnému stabilnimu
uchyceni vyhodnocovaného objektu jsou témeér bez tthlového natoceni a jsou velice
podobné na vsech vyhodnocovanych objektech s vétsimi rozdily pouze ve vlastnich
vadach.

Shoda se vzorem je vyhodnocena podle zvolené metriky, kterd se voli dle vlast-
nosti hledaného objektu a podle jeho vztahi s okolim. Bylo vyzkouseno vice moznych
metrik. Nejlepsi vysledky byly pozorovany u normované korelace, kterou vyjadiuje

rovnice:

levyl (T/(x/7 y/)‘[/(x + x/, y —|— y,))
\/Zx’,y’ T’(aj‘/’ y/>2' Zz’,y’ ],<CC 4 x,) y + y,)z

R(z,y) = (8.1)

kde R je mapa prislusnosti, 7" je hledany vzor, I je obraz, ve kterém je shoda se
vzorem zjistovana.

Jako referenc¢ni porovnavany vzor byly vzaty jednotlivé vytezy bez vad. Bylo vy-
zkouseno, ze i vzory s vadou lze stejné tak dobie segmentovat. Jako lokace hledaného
vzoru je povazovana nejvyssi hodnota vystupni mapy.

Tato technika je obsazena v knihovné OpenCV, odkud byla pro praktickou im-
plementaci vyuzita.

Na obrazku nize vlevo je zobrazena priklad takové mapy.
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Obr. 8.2: Mapa korelace vzoru s prislusnou oblasti v obraze - nejvyssi hodnota znaci

nejvyssi prislusnost.
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Obr. 8.3: Nazorna ukéazka nalezeného objektu v obrazku

8.3 Vytvorena galerie dat

Pro trénovani konvoluc¢nich neuronovych siti, které vyhodnocuji pritomnost vad v
jednotlivych castech potisknutého textu na fixach, byla vytvorena galerie dat. Na
snimcich jsou zachyceny vSechny Ctyti vzory potiskt fix, kde kazdy vzor je v riiznych
barvach. Celkové bylo porizeno 607 snimkt objektu o rozmeérech 734 x 590 x 3 pixel,
z toho snimkil s vadou textu je 522 a zbyvajicich 85 snimki zachycuje potisk fixy s
textem bez vad. Ptislusnost snimku k anotované kategorii urcuje adresar, ve kterém
byl dany snimek ulozen. Nazorna ukazka snimkt je zobrazena na obrazku 8.4.

Ze surovych snimk byly vytvoreny RGB snimky a byly ulozeny ve formétu .png.
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Obr. 8.4: Ukézka vybraného vzorku snimkt z galerie

7 téchto snimki byly zminénou metodou srovnani se vzorem ziskany oblasti jed-
notlivych ¢asti napist, resp. jednotlivych slov, ktera byla rovnéz ulozena dle dané
kategorie a prislusnosti k textu. U téchto vyTezu jednotlivych slov textu nebyl ulozen
pouze nejkontrastnéjsi kanal, ale jednotlivé kazdy kanal zvlast jako sedoténovy sni-
mek. To bylo provedeno z dvodu ziskani vétsiho mnozstvi dat. Prilis nekontrastni
snimky byly z galerie nasledné vytazeny.

Popsané tkony byly vykonany v poloautomatickém rezimu pomoci vytvoreného
skriptu dataset__maker.py. Ten, kromé fizeni celého pracovisté, vzdy zobrazil pori-

zeny snimek, ktery byl na monitoru operatorem zkontrolovan a nasledné bud pftijat
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nebo vytazen. Kontrola probihala z divodu moznych chyb zplsobenych mnohymi
neocekavatelnymi faktory, jako tteba dodatecné prichyceni necistot, zvlasté pak pra-
chu, na télo fixy vlivem statické elektriny nebo nekorektni nasazeni fixy do upinaciho
mechanismu. Pokud byl snimek v poradku, byly v ném nalezeny metodou srovnani
se vzorem prislusné vzory, které byly opét jednotlivé zkontrolovany a ptripadné po-

tvrzeny ¢i vyrazeny. Ty potvrzené byly pak ulozeny.

8.3.1 Augmentace dat

Augmentace dat byla provedena za uc¢elem rozsiteni galerie dat vyrezi textl, na kte-
rych se budou ucit modely konvolu¢nich neuronovych siti. Jak bylo feceno, zakladni
augmentace spocivala v ziskani vSech t¥i kanalit RGB snimku. Déle byly na ptvod-
nich datech provedeny operace posunuti, zoomu a také rotace. Rotace byla omezena
pouze na interval <-3,0.5)A(0.5,3>° a hodnota tthlu natoc¢eni z tohoto intervalu byla

generovana ndhodné s rovnomérnym rozlozenim pravdépodobnosti.

8.4 Kilasifikace nalezenych oblasti

Klasifikace nalezenych oblasti je v procesu detekce vad provadéna poté, co jsou
lokalizovany zajmové oblasti obsahujici text. Ty je tfeba vyhodnotit, zda obsahuji
vady nebo jsou bez vad. K tomu je v této praci vyuzito konvolu¢nich neuronovych

siti.

8.4.1 Priprava datasetu k trénovani

Aby bylo mozné prejit k fazi uceni neuronové sité, je treba transformovat tré-
novaci data do formatu, ktery model vyzaduje. K tomu byl vytvoren program
make dataset.ipynb.

Program byl vytvoren v open-sourcové webové alplikaci Jupyter Notebook, ktera
umoznuje vyvoj v jazyku Python. Tato platforma byla zvolena z divodu snadného
vyvoje, nebot kombinuje praci v iteraktivnim (v prikazy v termindlu) i edita¢nim
rezimu (prikazy ve skriptu) pomoci tzv. bunék. Buriky jsou tvoreny sérii prikazi a
1ze je spoustét v libovolném potradi. Pfimo pod tyto bunky se pak zobrazuji pripadné
vystupy.

Ve zminéném programu byla tedy postupné nahrana vsechna data, tedy vzdy ob-
razek textu s prislusnou pridruzenou pozadovanou tiidou. Nésledné byly u obrazkiu
upraveny jejich rozméry dle rozmért piislusného referencniho obrazku. Tato data
pak byla uloZena do kontejneru typu seznam. Po zpracovani celé mnoziny dat byla

data promichana, aby za sebou nenasledovaly prvky stejné kategorie tak jak byly
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nahrany. Z této galerie poté byla oddélena valida¢ni mnozina, ktera byla zvolena na
15% z celého objemu dat. Tato mnozina dat je ndsledné vyuzita béhem procesu uceni
k regularizaci tzv. Early stoppingem. Oba kontejnery dat byly nésledné ulozeny po-
moci modulu pickle. Ten umoznuje uklddat a nacitat python objekty. Kontejnery

byly uloZeny pod nazvy X.pickle a y.pickle, resp. X_ val.pickle a y_ val.pickle

8.4.2 Klasifikator

Ke klasifikaci nalezenych oblasti je vyuzito souboru modeli konvolu¢nich neuro-
novych siti. Kazda instance byla na prislusné galerii dat trénovana pro klasifikaci

jednoho vzoru textu. Architektura modelu je spole¢na pro vSechny instance.

Topologie a parametry uceni

Sit obsahuje t¥i konvolu¢ni vrstvy s filtry o rozmeérech 3 x 3 x = (kde x je pocet
kandli dané vstupni priznakové mapy) v poctech 32, 32 a 64. Konvolu¢ni vrstvy
jsou aktivovany funkci ReLLU a nasledné podvzorkovany 2 x 2 Max Poolingem. Poté
nasleduji dvé dopredné plné propojené neuronové vrstvy s 512 a 32 neurony. Vystu-
pem je One Hot End enkodovana dvojice neuronti aktivovana funkei softmax. Chyba
sité je pocitana metrikou Categorical Crossentropy a jako optimalizacni algoritmus
byl zvolen ADAM. Model byl vytvoren pomoci knihovny TensorFlow 2.1 na trovni
jeho rozhrani Keras.

Jednotlivé vrstvy jsou vytisknuty na obrazku 8.5.

Layer (type)

conv2d (Conv2D)

activation (Activation)

max_pooling2d (MaxPooling2D)

conv2d_1 (Conv2D)

activation_1 (Activation)

max_pooling2d 1 (MaxPooling2

conv2d_2 (Conv2D)

activation_2 (Activation)

max_pooling2d 2 (MaxPooling2

flatten (Flatten)

dense (Dense)

dropout (Dropout)

dense_1 (Dense)

dropout_1 (Dropout)

dense_2 (Dense)

Obr. 8.5: Struktura modelu klasifikacni CNN
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Uceni a nasazeni

Uceni modelu bylo provedeno s vyuzitim architektury CUDA Toolkit v10.1 a knihovny

primitiv pro neuronové sité cuDNN na grafické karté NVIDIA Geforce RTX 2070.
Prepocet vah béhem uceni probiha po davkéach o 32 vzorech. Model je v procesu

uceni validovan na valida¢ni galerii dat a pokud na tomto setu nevykazuje snizeni

chyby v sérii tii epoch, tak je proces uceni ukoncen.

Graf zavislosti celkové chyby sité a pfesnosti na poctu epoch

1.0 4

0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6 1

0.5 1

0.4 1

Error [-], Accuracy [%]

0.3 +
0.2 1

0.1 + —— Accuracy
Loss

0 2 4 6 8 10 12
Pocet epoch [-]

0.0

Obr. 8.6: Ukazka pribéhu zavislosti celkové chyby a presnosti sité na poc¢tu epoch

na validac¢ni galerii

Kviili podstatnému zrychleni vypoctu predikce na Raspberry Pi 4B je nasledné
jesté pred nasazenim nauceny model konvertovan do modelu TensorFlow Lite, ktery
je optimalizovany pro vétsinou méné vykonnd mobilni zatfizeni a ktery ani nevyza-

duje instalovat plnou verzi TensorFlow, stac¢i pouze TensorFlow interpret.
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9 Testovani a vyhodnoceni vykonnosti

Testovany byly jednak samotné konvolucni neuronové sité co by klasifikatory vad
jednotlivych zajmovych oblasti a pak také celkovy systém, resp. jeho vykonnost na
jednotlivych vzorech propisovacich fix.

V nésledujici tabulce je uveden souhrnny orientac¢ni prehled klasifikovanych vzori,

jejich oznaceni a prislusnost k fixe.

Tab. 9.1: Prehled klasifikovanych vzori

Fixa | Oznaceni vzoru | Vzor

V1.1
F1

V1.2

V1.3

V2.1
F2

V2.2

V2.3

V3.1l

Washable Markel

F3

V3.2 MADE IN CZECH
V33 | OGLOBE CHEMICAL ND.CO

e | V] S
V42 MADE IN CZECH
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0.1 Testovani klasifikatoru

K otestovani vykonnosti jednotlivych konvoluc¢nich siti byla pouzita metoda Cross-

validace. A to ve formé tzv. , Ten-Fold“, kdy celkovd mnozina dat je rozdélena na

deset podmnozin, kde postupné na sjednoceni deviti z nich je model trénovan a na

jedné zbyvajici testovan. Vysledky spravnosti klasifikace jednotlivych klasifikatort

spolu s odpovidajicimi smérodatnymi odchylkami jsou uvedeny v Tab.9.2

Tab. 9.2: Vysledky testovani klasifika¢nich CNN

F1 F2 F3 F4
Vzor V1| V12| V13| V21| V22| V23| V31| V32| V3.3 | Vil | V42
Sprévnost[%)] | 96,0 | 96,9 | 99,1 | 95,5 | 92,6 | 98,1 | 97,7 | 98,1 | 94,3 | 95,3 | 98,1
Smér. od.[%] | 25 | 31 | 05 | 32 |60 | 01 | 22| 19|34 73] 19

0.2 Testovani celkové

Testovani celkového systému bylo provedeno manudalné na celkem 320 variacich pro-

pisovacich fix s vadami a bez vad. Tedy kazdy ze Ctyrech moznych typu fix byl

testovan 80 krat.

Test byl proveden sekvenci krokii:

1. Vybeér vzorku (pfipadné vyroba vady)

AN e

Spusténi akvizice
Vyhodnoceni kusu

Zaznam vysledku

Vlozeni vzorku do zarizeni

Aby byla detekovana vada, staci pouze pozitivni vysledek jednoho z klasifikatoru

pouzitého pro dany typ fixy. Pro vysledek bez vady musi mit vSechny klasifikatory

negativni vysledek.

Vysledky téchto testii jsou pro vSechny vzory fix zobrazeny formou chybové ma-

tice v Tab.9.3. Ukazkové priklady zobrazeni jednotlivych log a jejich kvalitativniho

stavu v GUI je zobrazono formou tzv. ,print screeni na Obr.9.1.
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Tab. 9.3: Vysledky testovani systému na vsech ¢tytech vzorech propisovacich fix

Realita Realita
F1 — — F3 — —
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
. Pozitivni 47 1 . Pozitivni 40 4
Klasifikace — Klasifikace —
Negativni 2 27 Negativni 0 36
Realita Realita
F2 — — F4 — —
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
. Pozitivni 44 1 . Pozitivni 37 3
Klasifikace — Klasifikace —
Negativni 5 30 Negativni 3 37
@ STAB".O O @ STﬂB"O o Washable Marker Washable Marker o
O Trio A¢Z o MADE IN CZECH O MADE IN CZECH O
19 Avé GGLOBE CHEMCALINDCO O ©GLuBE CEMCALNOCO ©
O L o Washable Marker O
MADE I CZECH O

©6LuBE CHEMCALND.CO ©

582

Q s

(]

MADEINCZECH ) MDENCEH ©

Obr. 9.1: Ukazka prikladi zobrazeni jednotlivych log s prislusnymi symboly jejich
stavu na vytezech ,print screeni“ GUI. Celkovy stav log méfeného objektu je dan

logickym soucinem stavu jednotlivych log (pro tsporu mista zde neni uveden, k

nahledu je na obrazku v nasledujici kapitole)

7 provedenych testi byly vypocteny statistické vykonnostni parametry accuracy,
recall, precision, F1-score systému pro detekci jednotlivych vzort fix. Jejich vzorce
jsou uvedeny nize a vysledky pro jednotlivé typy fix jsou uvedeny v Tab.9.4. Hodnoty

parametri pro jednotlivé vzory fix byly zprimeérovany a jsou uvedeny v poslednim

radku téze tabulky jako obecné parametry systému.

accuracy =

TP+TN
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TP+TN+ FP+ FN

(9.1)




TP

[ 9.2
Tt = TP L PN (9:2)
. TP 0.3
TeCltSion —= ————— .
b TP+ FP

2.preciston.recall

F1 — score = (9.4)

precision + recall
Kde TP - True Positive, TN - True Negative, FP - False Positive, FN - False Negative.

Tab. 9.4: Vyhodnoceni systému dle detekce vad na jedtlivych vzorech fix

accuracy| recall |precision| Fl-score
F1 0,961 0,959 0,979 0,969
F2 0,925 0,898 0,978 0,936
F3 0,950 1,000 0,909 0,952
F4 0,925 0,925 0,925 0,925
Systém | 0,940 | 0,946 | 0,948 | 0,946
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10 Grafické uzivatelské rozhrani (GUI)

Pro interakei s operatorem bylo vytvoreno grafické uzivatelské rozhrani (GUI). Na-
hled tohoto rozhrani je zobrazen na obrazku 10.1. Obrazek obsahuje oznaceni jed-
notlivych prvki, které jsou nasledné v textu vysvétleny. Toto GUI se automaticky

spousti po startu RPi.

@ Printing Defect Detector | ] - O *

Selected
channel
m m

5, 7, Save whole

Acquire Image aray-scale image

)

Saveimage (2
of text: ‘8-’ E

Evaluate Image w

Obr. 10.1: Grafické uzivatelské rozhrani - popis jednotlivych prvka

Popis prvka GUI:

Nazev GUI

Barevny snimek povrchu objektu
Sedoténovy snimek s vyznacenym textem
Vybrany kanal

Tlacitko porizeni snimku

Tlac¢itko vyhodnoceni

Tlac¢itko pro ulozeni celého Sedotéonového snimku

S A e

Tlacitko ulozeni dil¢iho textu dle pridruzené vybérové rolety
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9. Vytezy textil s prislusnymi dilé¢imi vysledky

10. Celkovy vysledek kontroly
Barevny snimek povrchu objektu
Po spusténi akvizice je ziskdn surovy snimek, ze kterého je ihned tento prehledovy
barevny snimek zrekonstruovan a zobrazen.
Sedoténovy snimek s vyznaéenym textem
Ve vizualizaci je téz zobrazen nejvice kontrastni kanal RGB snimku, ve kterém je
dle jasu objektu a pozadi v ¢ernych nebo bilych rameccich zvyraznén nalezeny text,
u kterého je provedena detekce vad.
Vybrany kanal
Tento indikator barevné zobrazuje nejvice kontrastni spektrum osvétleni, resp. kanal
RGB snimku. Ten je pak vyuzit k naslednému vyhodnoceni.
Tlacitko pofizeni snimku

Timto tlacitkem se zahdji akvizice snimku a na ni navazané procesy.

Tlacitko vyhodnoceni

Toto tlac¢itko je neaktivni dokud neprobéhne akvizice snimku. Stisknutim se spusti
proces nalezeni jednotlivych vzort textu a nasledné i klasifikace a celkové vyhodno-

ceni.

Tlacitko pro ulozeni celého Sedoténového snimku

Timto tlac¢itkem je ulozen do prislusného adresare aktudlni Sedoténovy snimek s
nejvyssim kontrastem. Tlacitko je neaktivni dokud neprobéhne akvizice. Snimek je

ulozen se vzrustajicim indexem a kazdy vzorek lze ulozit pouze jedenkrat.

Tlacitko ulozeni dil¢iho textu dle pfidruzené vybérové rolety

Tlacitko je neaktivni dokud nejsou nalezeny a klasifikovany jednotlivé vytezy textu.
Nésledné je z rolety zvolen vyrez textu pro ulozeni v zobrazeném poradi. Stisknutim
je zvoleny vytez ulozen do prislusného adresare vyrezi. Kazdy vytez lze ulozit pouze

jednou.
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Vyrezy texta s prisluSnymi dilé¢imi vysledky

V této ¢asti jsou pod sebou zobrazeny jednotlivé pary - vyrez textu a pridruzeny
indikator vysledku jeho diléi klasifikace.

Celkovy vysledek kontroly

Tento indikator zobrazuje celkovy vysledek kontroly. Jedna se o konjunkci vysledkt
klasifikace dil¢ich vyrezu texti. Zeleny symbol znaci, ze potisk fixy je v poradku.
Cerveny symbol znadi, 7ze alesponi v nékterém z dil¢ich potiski je vada a tedy celkové
je potisk vadny.
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Zavér

S automatizaci vyrobnich procesii a s postupnym prosazovanim konceptu Primysl
4.0 je neoddélitelné spojena i vizudlni kontrola vyrobkii. Potfeba modernizace a
zkvalitnéni vizualni kontroly produktii dala vzniknout i této diplomové praci, kterou
inicioval pozadavek firmy Centropen Dacice na kontrolu potisku loga vyrabénych
znackovacich propisek.

Prace se zabyva navrhem a vytvorenim vizualniho kontrolniho systému od na-
vrhu vhodné metody sniméni potisku pomoci tadkové kamery, vytvoreni snimaciho
pracovisté, implementace detekénich algoritmi az po jeho otestovani.

Bylo vytvoreno mérici pracovisté, kde upinaci mechanismus pro rotaci kontro-
lovaného znackovace je konstruovan obdobné k mechanice soustruzného zarizeni s
vietenem a pritlacnym konikem. Rotaci objektu vykonava do pomala zptevodovany
stejnosmérny motor, liniové osvétleni objektu zajistuje vykonny RGB led pasek. Ke
sniméni je vyuzita zaptijécend monochromaticka radkova kamera od firmy Basler.

Pro implementaci tizeni celého pracovisté a vyhodnoceni produktu byla zvolena
vypocetni jednotka Raspberry Pi 4B, na které je nainstalovan operac¢ni systém Rasp-
bian. Akvizi¢ni program pro Tizeni pracovisté a synchronizace kamery je napsan v
jazyce C++. Ostatni programy pro nasledné zpracovani snimku, jeho vyhodnoceni,
vytvoreni galerie dat, testovani a interakci s uzivatelem je v jazyku Python 3.7.

Spolehlivost vizualnich systému nezavisi pouze na robustnosti algoritmi zpraco-
vani a vyhodnoceni obrazu. Ale je dilezita kvalita vSech prvku retézce zpracovani
obrazu. Zpravidla k nejvétsim ztratam podstatné informace v obrazu dochézi jiz ve
fazi jeho snimani. Proto byla velka ¢ast optimalizaci soustiedéna jiz do faze vyvoje
vhodné metody snimani a pfedzpracovani obrazu. Vystup navrzené metody sniméani
je nezavisly na kombinaci barev potisku a pozadi méreného objektu. Naslednou soft-
warovou kompenzaci nerovnomeérnosti osvétleni byla zvysena robustnost systému i
s ohledem na nehomogenitu intenzity osvétleni a nedokonalé setizeni osvétlovaci.

Na zakladé provedené reserse pristupt k vizualni kontrole produktt bylo navr-
zeno Teseni detekce potisku loga a jeho vyhodnoceni. Pro detekci loga byla vyuzita
technika srovnani se vzorem, ke klasifikaci nalezené oblasti pak konvolu¢nich neu-
ronovych siti. Vyuziti tohoto distribuovaného systému je vyhodné i po strance jeho
dobré rozsititelnosti v pripadé budouci potieby na kontrolu dalsich objektu.

VsSechny body zadani byly splnény. Systém byl otestovan na 320 vzorcich znac-
kovacti s vadami i bez vad a bylo dosazeno hodnoty F1-score 0,946. Toto zarizeni
lze povazovat za funkcni zaklad pro stavbu budouciho primyslového produktu, byt
pro prumyslové nasazeni bude vyzadovat jesté mnohé upravy a rozsiteni, na které v
této praci jiz nezbyl prostor. Cilem préace vSak nebylo vytvorit findlni produkt, ale

otestovat zakladni principy a posoudit, jestli pouzity hardware, zptisob sniméani a
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pouzité metody lze s tispéchem pouzit pro pripadnou realizaci kamerové kontroly.
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ADAM
API
CMOS
CNN
CPU
CUDA
DC
GigEk
GPIO
GPU
GUI
k-NN
LED
NOOBS
OS
PCA
ReLU
RGB
RPM
SoC
SOM
SVM

3D

Adaptive Moment Estimation
Application Program Interface
Complementary Metal-Oxide—Semiconductor
Convolutional Neural Network
Central Processing Unit
Compute Unified Device Architecture
Direct Current

Gigabit Ethernet

General Purpose Input Output
Graphics Processing Unit
Graphical User Interface
k-Nearest Neighbors algorithm
Light-Emitting Diode

New Out Of the Box Software
Operating System

Principal Component Analysis
Rectified Linear Unit

Red - Green - Blue
Revolutions per Minute
System on Chip
Self-organizing map

Support Vector Machines

Three Dimensional
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