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Abstrakt

V této praci jsou popsany zpusoby detekce vad, se zamérenim na vizualni detekci, tedy
odhalovani vad z fotek. Jsou popsany jeji zakladni komponenty a metody, které se pro
detekci vad z fotek vyuzivaji. Dva pristupy jsou navrzeny na vyrobcich z firmy Mechatronic
Design & Solutions, jeden s vyuzitim hlubokého uceni a druhy na zakladé exaktnich
metod. Tyto pristupy jsou potom experimentalné porovnany.

Summary

In this thesis, the methods of defect detection are described, focusing on visual detection,
i.e. detection from photos. Its basic components and methods used for defect detection
from photos are described. Two approaches are proposed on products from Mechatronic
Design & Solutions, one using deep learning and the other based on exact methods. These
approaches are then experimentally compared.
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1 Uvod

Ackoliv technologie vyroby pokrocila neskute¢né dopredu a spolehlivost stroju ve vsech
odvétvich se neustale zvysuje, stdle neni mozné dosdhnout stavu, kdy by 100 % produkti
odpovidalo pozadavkim vyroby a nevyskytl se zddny zmetek neboli NOK (not okay) kus
. Velice dilezita je tedy schopnost zmetky zavéas odhalit. Konkrétné v automobilovém
prumyslu se o¢ekavd, ze budou odhaleny vsechny zmetky. Kazdy, ktery by prosel, by mohl
zpusobit vétsi a vétsi problémy déale ve vyrobé a ohrozit reputaci firmy, kdyby se dostal
ven.

Odhalit vsechny zmetky neni jednoduché, ale samoziejmé i technologie kontroly kvality
sly velice rychle dopredu a existuje velké mnozstvi zptusobt, jak kontrolu v sériové vyrobé
provadeét. Jejich volba vzdy zavisi na druhu vyrobkl a oc¢ekavaném typt vad. Samoziejmeé
je nutné pouzivat nedestruktivni metody. Je to napriklad detekce pomoci ultrazvuku,
rentgenu ¢i vitivych proudi. Tyto a dalsi metody jsou popsany v kapitole 2. Tato préce
se zabyva primarné metodami spadajicimi pod strojové vidéni, tedy metodami hledajicimi
vady na vyrobku z fotek. V této praci jsou popsany dilezité soucasti a postupy pti detekci
vad z fotek. Nejprve je nutné zvolit vhodny zpusob snimani fotky a jemu odpovidajici
zpusob osvétleni. Nasleduje predzpracovani, kdy je snimek zpracovan dle potfeby pro
dalsi pouziti.

Poté jiz nasleduje samotné detekce. Obecné existuji dva hlavni pristupy k této proble-
matice. Prvni je za pomoci exaktnich metod, kdy pomoci konkrétnich kritérii nastavime
pozadované hodnoty, které by vyrobek mél splnovat a potom u kazdého vyrobku stano-
vujeme, zda dané limity splnuje. Do této metody by se jiz daly zahrnout nékteré tech-
niky predzpracovani, jako tfeba segmentace ¢i hledani hran. Druhy je aplikace strojového
uceni. Existuje vice zpusobu jak jej vyuzit, ale v této praci byla vyuzito hluboké uceni,
coz je podoblast strojového uceni, ktery vyuziva neuronové sité, struktury modelované
podle neuront v lidském mozku. Pro detekci vad z fotek se vyuzivaji zejména konvolucéni
neuronové sité.

Oba pristupy maji své vyhody a nevyhody. Klasicky pristup se nejlépe hodi, kdyz je
mozné zajistit konzistentni podminky pro snimani a ocekavané vady jsou jednoduse meé-
ritelné. Neuronové sité diky schopnosti se ucit zvladaji detekovat i hiite kvantifikovatelné
vady, které by klasickym pristupem nebylo mozné odhalit. Potirebuji ovsem velké mnoz-
stvi dat na uceni, které obcas neni jednoduché ziskat, zejména pak NOK kusy. Problém
ziskavani dostatecného mnozstvi dat pro neuronové sité je v prace také adresovan.

V této praci jsou navrhnuty a porovnany 2 metody, jedna exaktni a druha za pomoci
hlubokého uceni. Jako vzorky pro detekci vad byly pouzity vyrobky ze stroju firmy Me-
chatronic Design & Solutions, konkrétné konektory pro nabijeni elektroaut. Pouzity byly
fotky hotovych kusi jiz roztridénych na OK a NOK, neroztridéné fotky primo z vyroby
a fotky kust foceny autorem préace ve svételném boxu. Obé metody byly navrhovany a
implementovany v MATLABU, konkrétné v Image processing toolboxu a Deep learning
toolboxu.



2 ResSerse

2.1 Druhy detekce vad

Existuje mnoho rtznych metod, které se pouzivaji pro detekci vad. PTi sériové vyrobé je
samoziejmé nutné pouzivat metody nedestruktivni (Non-destructive testing - NDT). Je
to napriklad testovani pomoci ultrazvuku, rentgenu, vitivych proudi, akustickych emisi,
magnetického prasku a vizualni detekce. Kazda metoda ma své vyhody a nevyhody a
pouziva se na jiné druhy vyrobkt a vad. Tyto metody jsou popsany nize, se zamérenim
na vizualni detekci.

2.1.1 Ultrazvuk

Tato metoda vyuziva k detekci vad zvukové viny o vysokych frekvencich. Pulzator gene-
ruje vysokonapétovy elektricky impulz, ktery je ménicem preménén na vysokofrekvencni
ultrazvukovou (zvukovou) energii.[8] Pro detekci se pouzivaji dva zpusoby uspofadani.
Nejcastéji se méri ozvéna pulzu, kdy vysilac¢ i prijimac jsou na stejné strané testovaného
vyrobku a jsou priloZzeny piimo na povrchu testovaného vzorku. Ta se nejvice hodi pro
testovani homogennich materialii. Je mozné mérit i prichod pulzu skrz vyrobek, kdy vy-
sila¢ je na jedné strané a prijimac¢ na druhé. Ta se nejvice hodi pro komplexnéjsi vzorky
s komplexnéjsi geometrii, u kterych nemutze byt vysila¢ ani prijimac¢ pfimo na povrchu.

Vyhody pouzivani ultrazvuku jsou vysoka schopnost penetrace umoznujici hledani vad
hluboko ve vzorku, vysoka citlivost umoznujici detekci velmi malych a vad vysoka rychlost
skenu.

Nevyhody jsou narocnost na spravné nastaveni a narocnost na schopnosti a znalosti
pracovnika pro vyhodnoceni signalu. Také neni mozné testovat touto metodou prilis malé
¢i prilis slozité ¢asti.[16]

2.1.2 Rentgen

Tato metoda vyuziva rentgenové zareni. Na rotujici vzorek jsou vyzareny rentgenové pa-
prsky. Poté je mérena mira absorpce rentgenového zareni a z toho je poskladan vysledny
obraz vzorku s jasné viditelnymi vnittnimi detaily diky vysoké penetrac¢ni schopnosti rent-
genovych paprski.[9)
Vyhodami jsou pravé vysoka schopnost penetrace paprsku a to, ze na funkcénost této
metody nema vliv struktura a vzhled materialu. Je také jednoducha na obsluhu.
Nejvetsi nevyhodou je riziko ozareni pritomnych pracovniki. [16]

2.1.3 Vifivé proudy

Tato metoda se Casto vyuziva na detekci vad ve vodivych materidlech, zejména na vady
zpusobené korozi a napétim. Pomoci civky jsou v materialu vyvolany virivé proudy. Na-
sledné sledujeme poruchy v drahach napriklad pomoci Hallovych senzori, magnetore-
zistor a nebo snimacich civek. Pomoci téchto poruch jsme schopni lokalizovat a charak-
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2 RESERSE 2.2 PORIZENI SNIMKU

terizovat vady na vzorku.[10]

Vyhodou této metody je rychlost a presnost, moznost detekce bez dotyku vzorku a
moznost pouziti v prostiedi s vysokymi teplotami.

Velkou nevyhodou této metody je to, ze velikost a tvar vady neni mozno vizualizovat.
Také je slozité touto metodou detekovat defekty hloubéji ve vzorku a mnozstvi materiala,
na které jde metoda aplikovat, je omezené. [16]

2.1.4 Akustické emise

Tato metoda funguje na principu méreni zvuku, které vydavaji defekty jako naptiklad
mikrotrhliny. Zvukové viny zplisobené témito vadami se $iti soustfedné z mista vzniku a
jsou detekovany polem vysoce citlivych piezoelektrickych snimaci.[13]

Velkou vyhodou této metody je schopnost rozliSovat mezi rozvijejicimi se defekty a
stagnujicimi defekty. Tato metoda je také rychla a presna.

Nevyhodou jsou vysoké naroky na schopnosti a znalosti potfebné k urceni konkrétni
vady dle naméfenych signali. [16]

2.1.5 Magneticky prasek

Tato metoda je vhodnéa na detekci vad na povrchu ¢i v jeho blizkosti. Kovovy vzorek
je nejprve magnetizovan, ¢imz se v ném vytvori magneticky tok. Pokud magneticky tok
pri prichodu vzorkem narazi na defekt, zacne "unikat ven', v dusledku c¢ehoz vytvari
sekundarni magnetické pély. Na vzorek se poté umisti magnetické ¢astecky (magneticky
prasek), které jsou pritahovany k mistu tniku magnetického toku. Ty jasné ukazou misto
a velikost vady.[11]

Vyhodou této metody je vysoka presnost a nizka cena a je pouzitelna na vzorky témer
jakékoliv velikosti.

Nevyhodou této metody je omezeni pouze na feromagnetické materialy. Vysledky de-
tekce hodné zavisi na geometrii vzorku a je velice naro¢né tento proces zautomatizovat.

[16]
2.1.6 Strojové vidéni

Strojové vidéni v sobé zahrnuje vsechny aplikace, ve kterych je kombinovan software a
hardware za 1icelem provadéni ikont na zakladé porizovani a zpracovani fotek, kam spada
i vizualni detekce vad.[17]

Pro vizualni detekci vad je dilezité jak zvolit osvétleni a zptisob porizeni fotky, jak
fotky zpracovat a jakym zptusobem vyhodnotit vady na vzorku. Tyto aspekty se voli v
zavislosti na typu vyrabénych dilii a na typu ocekavanych vad a jsou postupné popsany
v dalsich kapitolach prace.

Vyhodou vizualni detekce je Siroké spektrum vyuziti a vysoka presnost. Vyhodou je
také, ze u vizualni detekce nezalezi na struktufe povrchu testovaného vzorku a je jedno-
duché provadét detekci automaticky.

Hlavni nevyhodou je moznost detekovat pouze vady na povrchu vzorku. [16]

2.2 Porizeni snimku

V nasledujicich kapitolach budou podrobnéji popsany jednotlivé aspekty strojového vi-
déni, pocinaje porizenim snimku.
Sniméani se da rozdélit na 1D, 2D. U 1D systémii je analyzovana vzdy pouze jedna
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2 RESERSE 2.3 PREDZPRACOVANI

linie. Casto se vyuziva pii detekei vad na materidlech vyrabénych kontinualnim procesem,
jako papir, kovy, plasty a dalsi platy.

Nejcastéji pouzivané jsou 2D systémy, kdy kamera vytvori snimek pozadované veli-
kosti rozliseni. V nékterych pripadech, napiiklad kdyz je potieba ovérit stav valcového
predmeétu, je vsak lepsi vytvorit 2D snimek rotovanim predmétu pred 1D scannerem. [17]

2.2.1 Osvétleni

Dobré osvétleni je klicem k potizeni kvalitniho snimku pro detekei vad. Systémy strojového
vidéni vytvari snimky analyzou svétla odrazeného od objektu, nikoliv analyzou objektu
samotného. Spravné zvolené osvétleni muze zvyraznit dilezité vlastnosti snimku a naopak
potlacit ty nedtlezité. Casto pouzivany zdrojem svétla jsou LED, protoze muzou byt
pouzita v mnoha usporadanich pro dosazeni kyzeného efektu. V aplikacich strojového
vidéni je nejpouzivanéjsi usporadani LED do kruhu. Toto usporadani umoznuje dosazeni
vysokého jasu a da se pohodlné nainstalovat. Pouziva se ¢asto na kontrolu ¢ipt, desek
plosnych spoji nebo pro osvétleni v mikroskopu.

Druhym casto pouzivanym usporadanim LED je usporadani do fady. To ma dobry
odvod tepla a flexibilitu pouziti. Pouziva se naptiklad pro detekci vad u velkych kon-
strukénich dild, jako médénych paskt a ocelovych platu.

Podle pozice vzorku, zdroje svétla a kamery rozliSujeme pfedni a zadni osvétleni.
Nejcastéji pouzivané je predni, kdy zdroj svétla i kamera je na stejné strané predmétu.
Toto osvétleni se hodi pro detekci povrchovych defektt, skrabnuti a dilezitych detaila
predmétu, hlavné vlastnosti povrchové textury. Osvétleni zavisi na thlu dopadu paprska
na predmeét. Podle toho, zda se svétlo odrazi pfimo do kamery, se predni osvétleni déli
na osvétleni ve svétlém nebo tmavém poli. Maly thel osvétleni miize zvyraznit hrany a
vysku predmétu a topologickou strukturu.

Koaxialni osvétleni je specialni zptusob predniho osvétleni. Svétlo prochazi skrz polo-
propustné zrcadlo, ¢imz vzniknou paprsky koaxialni s kamerou. Koaxialni osvétleni po-
skytuje rovnomérnéjsi osvétleni a omezuje prilisSny odraz na predmétu.

Vyuziva se také rozptyleni svétla pomoci kupolové konstrukce, coz se vyuziva napriklad
pri kontrole pajenych spoji nebo pind na ¢ipu.

V pripadé zadniho osvétleni je zdroj svétla za objektem. Umoznuje zvyraznit stin u
pruhledného predmétu nebo pozorovat jeho vnitfek. Vyhodou je, ze jasné ukazuje obrys
predmeétu, hodi se tedy pii detekei tvaru predmétu a méfeni rozmeéru. [12]

2.3 Predzpracovani

Predzpracovani je souhrnny nazev pro techniky, které se aplikuji na nezpracovana data za
ucelem odstranéni Sumu a jinych nedostatkl a zvyraznéni urcitych vlastnosti dilezitych
pro dalsi zpracovani, napriklad pravé pro detekci vad.

2.3.1 Transformace jasu

Prvnim druhem predzpracovani jsou tipravy spojené z transformaci jasu pixelt. Déli se na
dva zakladni druhy, zavisla na pozici pixeli a nezavisla neboli gray-scale. Transformace
zavisla na pozadi upravi hodnotu jasu pixelu podle jeho originalniho jasu a umisténi na
fotce. Gray-scale transformace upravi jas pixelu bez ohledu na jeho pozici. Muzeme je
délit na linedrni, logaritmické a mocninné.[14]

Zakladnim druhem linedrni transformace je transformace snimku z RGB na grayscale.

12



2 RESERSE 2.3 PREDZPRACOVANI
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Obrézek 2.1: Druhy osvétleni a) Pfedni ve svétlém poli b) Predni ve tmavém poli ¢) Koaxidlni
d) Rozptyleni kopuli ) Zadni [12]

Jednou z moznosti je jednoduse secist a zprameérovat jednotlivé slozky RGB, ale vzhledem
k tomu, ze lidské oko vnim4 kazdou slozku jinak, vysledny snimek neni prilis kvalitni.
pouziva se proto vazena metoda. Ta bere v potaz rozdilné citlivosti oka na jednotlivé slozky
RGB. Vysledna rovnice pak vypada nasledovné: Greyscale = 0.299R 4+ 0,587G +0,114B
[15]. Dalsim druhem je tzv. negativni transformace. Pti nf je ode¢tena hodnota pixelu od
maximalni hodnoty. Tim vznikne invertovany snimek, kde jsou zvyraznény detaily, které
byly na originadlnim snimku prili§ tmavé.

Logaritmické transformace se pouzivaji pro zvyseni jasu na snimku. Hodnotu kazdého
pixelu nahradi jeho logaritmem. Diky tomu jsou pixely s nizkou hodnotou zobrazeny na
rozsiteném intervalu, naptiklad pixely s hodnotami 0-50 ve vstupnim snimku budou nyni
na intervalu 0-100. Rozsah u vyssich hodnot je naopak stlacen. Tim je mozno lépe zobrazit
snimky, kde je vétsina informaci ve tmavych ¢astech. Inverzni logaritmicka transformace
deéla opak, tedy stlaci rozsah u nizsich hodnot a rozsiii ho u vyssich.

Mocninné transformace jsou urceny ke zvysSeni kontrastu na fotce. Nazyvaji se také
gamma korekce. Jeden ze zptisobii zvySovani kontrastu se nazyva natahovani kontrastu,
nebo také normalizace. Tato metoda vezme libovolny interval intenzit na fotce a rozsiti a
napasuje ho na libovolny jiny interval.

Druhy zptsob zvyseni kontrastu se nazyva ekvalizace histogramu. Pfi ném jsou rozsi-
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feny oblasti histogramu s vysokymi intenzitami a ztenceny oblasti s nizkymi intenzitami.|[14]
2.3.2 Geometrické transformace

Geometrické transformace jsou techniky slouzici k preskupeni pixeli na fotce. Soutradnice
vstupni fotky jsou transformovany na souradnice vystupni fotky pomoci vybrané trans-
formacni funkce. Tedy je to mapovani jednoho systému soutadnic na druhy. Mapovani
muze byt dopfedné (mapovani pixelt vstupni fotky na vystupni) a nebo zpétna (mapo-
vani pixelu vystupni fotky na vstupni). Tato transformace zahrnuje vétSinou néjaky druh
linearniho mapovani jako translace, rotace nebo zmény méritka. Pripadné je mozno pouzit
i nelinedrni mapovani jako zkrouceni, zvlnéni a sféricky efekt. [14]

2.3.3 Filtrace

Filtrace je obecné pouzivana ke zvyseni detailu fotky. Existuji dva zakladni druhy, pro-
storova a frekvencéni. V prostorové filtraci zalezi hodnota zpracovaného pixelu nejen na
sobé samém, ale i na okolnich pixelech. Provadi se tak, ze hodnota libovolného pixelu na
vystupni fotce je vypocitana aplikovanim urcitého algoritmu na okolni pixely odpovida-
jictho pixelu na vstupni fotce. Existuji riizné druhy prostorovych filtri, jako napriklad
vyhlazovaci filtr, ktery slouzi k rozmazani fotky nebo zaosttovaci filtr, ktery slouzi ke
zvyraznéni rozmazanych detailti.

Existuje také Band Pass filtr, ktery nepropusti velmi vysoké a velmi nizké frekvence,
ale propusti frekvence v intervalu (pasu) uprostied. Band Pass filtrace mize byt pouzita
k zvyraznéni hran (zeslabenim nizkych frekvenci) a redukeci sumu (zeslabenim vysokych
frekvenci).

Frekvencni filtry slouzi ke zpracovani fotky ve frekvencéni oblasti. Jsou to napiiklad
low-pass filtry, slouzici k rozmazani fotky nebo high-pass filtry, slouzici ke zvyraznéni
hran a zostTeni detailt fotky. [14]

2.3.4 Segmentace

Segmentace slouzi k rozdéleni fotky na ¢asti, coz se vétsinou pouziva k nalezeni dulezitych
objektl na fotce. Mezi metody segmentace patii napriklad prahovani a detekce hran.

Prahovani

Jednou ze zakladnich technik pro segmentaci je prahovani. Je to proces transformace
vstupni cernobilé fotky na binarni fotku nebo na fotku s riznymi stupni Sedé pomoci
urc¢itého prahu. Cilem prahovani je vytahnout z fotky urcité pixely a odstranit jiné, neboli
oznacCit pixely, které patii do popredi se stejnou intenzitou a které do pozadi s riznymi
intenzitami. Prah miize byt globalni, tedy jedna hodnota pro celou fotku a nebo lokalni,
tzv. adaptivni prahovani. Ten se pouzivé, naptiklad kdyz je nerovnomérné osvétleni nebo
jind komplikace, kviili které by bylo naroéné fotku segmentovat pomoci jednoho prahu.
Ptvodni fotka je rozdélena na ¢asti a pro kazdou ¢ast je pouzita jind hodnota prahu pro
segmentaci.

Jedna z metod prahovani je zalozena na tvaru histogramu. Pokud mame napiiklad
jeden tmavy objekt na svétlém pozadi, bude mit histogram fotky pouze dva mody, tzv.
bimodalni histogram. Poté stac¢i jen vybrat takovy prah, ktery tyto dva mody rozdéli.
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Obrazek 2.2: Efekt globdlniho a adaptivniho prahovani[14]

Detekce hran

Detekce hran je velice dulezity nastroj pro segmentaci fotek. Funguje na zakladé hledani
lokélnich variaci v hodnotach pixeltl na fotce. Zobrazeni hran snizuje mnozstvi dat, které
je nutné zpracovat, ale zaroven zachova dilezité informace ohledné tvari objektt na fotce.
Existuji rizné druhy detekce hran, napriklad Sobel, Canny a Prewitt.

Vétsina metod detekce hran funguje na zéakladé predpokladu, Ze hrana se objevuje na
misté, kde je nespojitost ve funkci intenzity a nebo velmi prudky gradient na fotce. Sobel i
Prewitt, vyuzivaji dvojici filtrti o rozmérech 3 x 3 (Kernely). Ty jsou oba stejné, ale jeden
z nich je natoéeny o 90°, tedy jeden pro osu hrany v ose x a druhy pro hrany v ose y. Lisi
se v konkrétnim tvaru Kernelti. Jejich vyhoda je v jednoduchych a rychlych vypoctech a
detekované hrany jsou i s jejich orientaci. Nevyhoda je, Ze jsou citlivéjsi na Sum a nejsou
tak presné.

Cannyho nejprve vyfiltruje fotku, aby se zbavil Sumu, ktery by detekci hran mohl
negativné ovlivnit. Vyhoda Cannyho filtru je vyssi presnost a mensi ovlivnéni Sumem,
pravé diky filtraci. Nevyhodou je pomald rychlost a vysoka naro¢nost na vypocty. [14]

Obrazek 2.3: a) Origindlni snimek b) Sobel c¢) Prewitt d) Canny[14]

2.4 Detekce

vvvvvv

kusii. Obecné existuji dvé hlavni metody. Tradi¢ni, zalozend na exaktnich méfenich po-
zadovanych vlastnosti, a stale vice vyuzivané strojové uceni, v cele s hlubokym ucenim.
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2.4.1 Tradi¢ni strojové vidéni

Tradi¢ni metody detekce vad funguji nejlépe na konzistentnich vyrobcich z jasné danymi
a meritelnymi vadami. Funguji na principu presné definovanych parametri a pravidel.
U kazdého vzorku jsou postupné algoritmicky ovéreny vsechny predem naprogramované
parametry. [17] Napriklad zda na urc¢itém misté nechybi konkrétni dil nebo zda vzdalenost
mezi dvéma dily na vzorku je takova, jaka ma byt.
slouzi metody segmentace. Tim uz je mozno detekovat nékteré zmetky, kterym chybi
dilezité ¢asti. Jakmile jsou nalezeny oblasti zajmu, jsou ovéreny exaktni charakteristiky,
podle kterych se urdci, jestli je vzorek OK anebo NOK.

Vzdy zéalezi na charakteru konkrétniho vzorku a konkrétni hledané vady, ale je mozno
ovérit naptiklad jas v dané oblasti, kontrast, barvu pixeli a nebo velikost ¢i vzdalenost
danych dilt na vyrobku.[22]

Obrazek 2.5: Detekce hran[22]

2.4.2 Strojové udeni

Strojové uceni je odnoz umélé inteligence a pocitacovych véd, ktera se zabyva pouzitim
algoritmti k imitaci zptsobu, kterym se uéi lidé. Na rozdil od exaktnich metod nevyuziva
presné definovanych parametrii, ale na prikladech OK a NOK vzorki se nauci, jak maji
vzorky vypadat, a podle toho urcuje, co je zmetek a co ne. Strojové uceni se hodi zejména
ve chvilich, kdy je prilis slozité naprogramovat algoritmus s exaktnimi metodami, nebo
kdyz vzorek obsahuje ptiliS mnoho proménlivych ¢asti ¢i rusivych vlivii na pozadi. Velkou
vyhodou oproti tradi¢nim metodam je moznost preuceni na nové fotky vzorkt a adaptace
na nové vzorky, bez nutnosti ve znovu preprogramovat.[18]

Pro tucely detekce vad je vétsinou pouzivana metoda uceni s ucitelem (supervised
learning). V ni jsou pouzita oznacend data pro nauceni algoritmu ke spravné klasifikaci
téchto dat, tedy v pripadé detekce vad jsou to fotky kust, které jsou oznaceny OK a ty
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které jsou oznaceny NOK.
Existuje mnoho riznych algoritmt strojového uceni s ucitelem a jednim z nich je tzv.
hluboké uceni vyuzivajici neuronové sité.

2.5 Hluboké uceni

Hluboké uceni je oblast spadajici pod strojové uceni. Zabyva se vytvarenim neuronovych
siti, které se snazi napodobovat strukturu a funkce lidského mozku.

2.5.1 Neuron

Stejné jako u lidského mozku, zakladnim stavebnim kamenem neuronové sité je neu-
ron. Prvni jednoduchy matematicky model neuronu vytvorili jiz v roce 1943 Warren
McCullorch a Walter Pitts. [1]

Kazdy neuron ma n realnych vstupt x4, ...x,,. Tyto vstupy jsou ohodnoceny realnymi
vahami wy, ...w,. Uvnitt neuronu je sumacni funkce, ktera secte vSechny vstupy vynéso-
bené jejich vahami a bias, ktery umoznuje posunout vysledek funkce o konstantni hodnotu.
Na vystupu neuronu je vysledna suma zpracovana aktivacni funkci. Vysledna hodnota je
poté vystup, ktery slouzi jako vstup pro dalsi neurony.

LA T ]

WaTo

Obrézek 2.6: Model neuronu[23]

Na obréazku je vidét jednoduchy model neuronu, kde:
e x jsou vstupy do neuronu

e w jsou vahy

e b je bias

o f je aktivacni funkce

Aktivacni funkce definuje vlastnosti neuronu a muze byt jakakoliv matematicka funkce.
V minulosti se nejvice vyuzivala funkce sigmoid, ale kvtili jejim limitacim se dnes nejvice
vyuziva tzv. ReLu (usmérnéna linearni jednotka). Pro kazdy zédporny vstup tato funkce
vraci nulu a pro kazdy kladny vstup vrati hodnotu vstupu. Rovnice ReLu se da jednoduse
matematicky vyjadrit jako f(x) = maz(0,x). [3]
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2.5.2 Umeélé neuronové sité

Samotny jeden neuron nemd v podstaté zadné vyuziti, ale pokud spojime dohromady
dva a vice, dostaneme umeélou neuronovou sit, ktera je schopna tesit komplexni problémy,
jako napriklad detekci vad. Dvé zakladni architektury pro umeélou neuronovou sif jsou
acyklicka (neboli doprednéd), kde informace proudi pouze v jednom sméru, anebo cyklicka
(rekurentni), kde informace mohou proudit i v opa¢ném sméru. Pro klasifikaci snimku se
pouzivaji dopredné sité.

Jak jiz bylo zminéno, dopfedné neuronové sité jsou takové, kdy informace mohou
proudit pouze v jednom sméru. Neurony jsou organizovany do vrstev s libovolnym poctem
neuronti. Kazdy neuron je propojen se vSemi neurony v sousednich vrstvach, ale neni
propojen s zadnym ve svoji vrstveé. Jednotlivé vrstvy se casto zjednodusuji na vstupni
vrstvu, skryté vrstvy, jichz mize byt libovolny pocet, a vystupni vrstvu. [2]

Input Hidden Layer Output
Layer Layer

Obrazek 2.7: Dopfednd neuronova sit[24]

2.5.3 Ztratova funkce

Proces uceni neuronové sité znamena vyuziti algoritmu, ktery nalezne vhodné vahy a biasy
tak, aby na vystupu sité bylo spravné urceni vSech vstupti. Problém je, Ze pocet spravnych
vystupt neni spojita funkce a drobné zmény vah a biast se tak vétSinou nepromitnou na
celkovém poctu spravnych vystupi. Proto se pro kvantifikaci vysledkti v prabéhu uceni
pouziva takzvand ztratova funkce (v anglické literature Cost function nebo Loss function),

Clw.b) = 53 @) — alp

kde w jsou vSechny vahy v siti, b jsou vSechny biasy, n je celkové mnozstvi vstupt a a
je vektor vystupt, kdyz x je vstup. Tato funkce C(w,b) se nazyva stfedni kvadraticka
chyba. Hodnota ztratové funkce je nizka, tedy C'(w,b) ~ 0 pravé ve chvili, kdy y(x) se
priblizné rovna spravnému vystupu a. To znamend, Ze ucebni algoritmus odvedl dobrou
praci ve chvili, kdy je schopen najit takovou kombinaci vah a biast, ze C(w,b) ~ 0.
Naopak nefungoval dobte, kdyz hodnota C'(w, b) je vysokd. Znameni to, Ze y(x) se neblizi
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ke spravnému vystupu a pro velké mnozstvi vstupt.
Cilem ucebniho algoritmu je najit takovou kombinaci vah a biasti, aby byla dosazena
co nejmensi hodnota ztratové funkce C(w,b).

2.5.4 Gradientni sestup

Zakladni algoritmus pro uceni neuronovych siti se nazyva gradientni sestup. Ten nej-
prve spoc¢itd pomoci zpétné propagace gradient ztratové funkce C(w,b). Zpétna se nazyva
proto, Ze algoritmus pocita gradient od vystupu smérem ke vstupu. Algoritmus poté vezme
spocteny gradient a posune se v opacném sméru.

Gradientni sestup pouziva pro vypocet gradientu celou varku vstupnich dat, coz pti
velkém mnozstvi vstupt muze zabrat velké mnozstvi ¢asu a uceni je potom velmi pomalé.
V praxi se proto pouziva tzv. stochasticky gradientni sestup. Ten pro kazdy krok odhadne
gradient pouze z malého ndhodné vybraného vzorku dat, nazyvaného mini-batch. Pokud
je mnozstvi vstupnich dat dostatecné velké, odhadnuty primérny gradient z malé varky
se bude témér rovnat primérnému gradientu ze vSech vstupi. Tim se proces uceni znacné
urychli.

Stochasticky gradientni sestup tedy nadhodné vybere malou varku vstupnich dat, na
kterych se uci. Poté nahodné vybere dalsi varku a uéi se na ni. Jakmile algoritmus projde
vsechna vstupni data, fikame, Ze skoncila epocha a zac¢ind nova, kdy znovu projde vSechna
data.

Jak bylo Teceno, princip stochastického gradientniho sestupu je posunuti v opacném
sméru, nez je spocitany gradient. To, o kolik se algoritmus posune, urcuje zvoleny hy-
perparametr tzv. learning rate. Je nutné spravné zvolit jeho velikost. Pokud bude prilis
velky, algoritmus nebude schopny spravné najit minimum ztratové funkce a bude kolem
néj neustale oscilovat. Naopak kdyz bude prilis maly, zmény vah a biast budou prilis malé
a uceni potrva prilis dlouho.

Existuji zptsoby jak jesté vice zlepsit uceni siti. Jednim z nich je pridat ke stochas-
tickému gradientnimu sestupu hybnost (Stochastic gradient descent with momentum -
SGDM). Algoritmus si potom pamatuje, jakym smérem se posunoval v minulém kroku a
zahrne to pfi posunuti v dalsim kroku. [4]

2.5.5 Konvoluéni neuronova sit

Konvolu¢éni neuronové sité jsou nejcastéji vyuzivanym typem siti na klasifikaci z fotek.
Jsou velice schopné v zachyceni vzori na fotce. Jejich vyhoda spociva v redukei propojeni
neuronti a tim padem ke znacné redukci vah, které je nutno pocitat. Obsahuje 3 hlavni
vrstvy: konvoluéni vrstvu, max-pooling a plné propojenou vrstvu.

Hlavni vrstvou pro funkénost sité je vrstva konvoluc¢ni. Obsahuje urcité mnozstvi fil-
tru(kerneli), které se postupné presouvaji pres celou vstupni fotku. Kazdy filtr muze
hledat na fotce jiny vzor, napriklad hrany, rohy ¢i ¢asti kruhii. Pro kazdy filtr vznikne
nova fotka obsahujici konkrétni informace o ptivodni fotce podle toho, na co byl ktery filtr
objekty, jako naptiklad tvare anebo konkrétni vady na vyrobku. Diky tomu, ze kazdy filtr
projede celou fotku, nezalezi na poloze hledanych objekti. Stejné jako u klasické umélé
neuronové sité, jakmile fotka projde konvoluéni vrstvou, je na ni pouzita aktivacéni funkce,
jako napriklad ReLu.

Pooling vrstva slouzi primarné ke zjednodusSeni dat pro dalsi vrstvy srovnatelné se
snizenim rozliSeni fotky. Nejcastéjsi metodou je tzv. Max-pooling. Ten rozdéli fotku na
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¢tverce ¢i obdélniky a v kazdém zapise jen nejvyssi hodnotu.

PIné propojena vrstva je podobna tomu, jak jsou aranzovany neurony v klasickych
umeélych neuronovych sitich, kde kazdy neuron je propojen s kazdym neuronem v soused-
nich vrstvach. Vystup z této vrstvy jiz neni fotka, ale vektor.

Jako posledni aktivacni funkce ¢asto byva pouzita tzv. softmax funkce, ktera normali-
zuje vystup z neuronové sité do rozlozeni pravdépodobnosti jednotlivych vstupnich tiid.
[6] V pripadé detekce vadnych kusi ve vyrobé jsou vétsinou t¥idy pouze 2 a to OK a
NOK.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution I\ /—M
oidpagang  Maxpooing  BLIVEUS MaxPooiing (with
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Obrézek 2.8: Konvoluéni neuronova sit [26]

Pti uceni neuronovych siti je potieba rozdélit dostupna data do 3 seti: uéebni (tré-
novaci), validacni a testovaci. Na u¢ebnim setu probihd samotné uceni sité. Validacni set
slouzi k objektivnimu ohodnoceni vykonu sité pii probihajicim uceni. Testovaci set slouzi
k objektivnimu ohodnoceni vykonu finalni podoby naucené sité na datech, kterda dosud
nevidéla.[7]

Jednim ze zpusobu vizualizace vysledkt klasifikace neuronové sité je chybova matice
Jednda se o matici o rozmérech n x n, kdy n je pocet tiid, tedy pri detekci vadnych kust
n = 2. V fadcich chybové matice jsou siti predikované tridy a ve sloupcich jsou skutecné
tridy. Pomoci chybové matice mizeme jednoduse vidét, jak dobfe naucena sit je.[5] Je
taky velice dilezita pro urceni druhu chyby, kterou sit déla. Pravé u detekce vadnych
kusti je mnohem horsi pokud sit prohlasi zmetek za OK kus (tzv. false positive) nez kdyz
prohlasi zmetek za OK kus (tzv. false negative).

2.6 Deep learning toolbox

Deep learning toolbox v Matlabu umoznuje navrh a implementaci feseni problémut pomoci
neuronovych siti. Je mozné pouzit konvoluéni neuronové sité a Long short-term memory
sité na klasifikaci ze snimki, ¢asovych rad (Time series) a z textovych dat.[21] Hlavni
vyhody a moznosti v Deep learning toolboxu jsou popsany v této kapitole.
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Obrazek 2.9: Chybova matice a) True positive b) False positive c¢) False negative d) True negative
[25]

Deep learning Onramp je interaktivni tutorial primo od Mathworks na zaklady prace
s Deep learning toolboxem. Jsou vyzadovany pouze zakladni znalosti prace s Matlabem,
vse dulezité pro zacatek prace s hlubokym uceni se v ném da naucit. Uzivatel se naudci jak
pouzivat jiz naucené sité na klasifikaci ze snimkti, jak pracovat s velkym mnozstvim dat
a i jak ucit sité na nova data. Kromé toho je v prithéhu tutorialu vysvétlovan i princip
hlubokého uceni, struktura neuronovych siti a jak funguje uceni i klasifikace.

Deep learning toolbox umoznuje predpripravit data pro dalsi pouziti. Zakladem pro
to je tzv. datastore, coz je struktura umoznujici praci s velkym mnozstvim dat. Funguje
jako odkaz na kolekce dat, ktera jsou prilis velka na to, aby se vesla do paméti najednou.
Zakladnim typem datastore je "ImageDatastore". Pokud chceme provést s daty néjaké
zakladni tpravy, jako napriklad transformace z barevného na greyscale snimek, zménu
velikosti nebo natoceni ¢i vystfizeni ¢asti snimku, pouzijeme "AugmentedlmageDatas-
tore". Pro slozitéjsi dpravy je jiz nutno vyuzit jiny Toolbox, napiiklad Image Processing
Toolbox.[20]

Deep Network Designer je aplikace v Deep learning toolboxu, kterda umoznuje vytva-
fet, editovat a ucit neuronové saté bez nutnosti psani kodu, pouze pomoci blocki. Tato
aplikace se velmi hodi pro zacatky prace s neuronovymi sitémi, nebot je velice prehledna
a uzivatelsky privétiva. Je v ni jednoduse vidét struktura neuronové sité a dé se jednoduse
meénit pro potieby uzivatele. Pti uceni lze jednoduse sledovat pribéh ztratové funkce a
valida¢ni tispésnosti. Poté je mozné vyexportovat naucené a upravené sité do workspace
a déle s nimi pracovat.|21]

Diilezitou soucasti Deep learning toolboxu je moznost provadét tzv. Transfer learning,
pri kterém je jiz naucend sit ucena klasifikovat novy set snimkii. Mathworks nabizi ke
stazeni mnozstvi preducenych konvolu¢nich neuronovych siti jako napiiklad GoogleNet,
Resnet-50 a SquezeNet. Ty byly trénovany databazi ImageNet nebo Places365. Databéze
ImageNet obsahuje 1000 tiid objekt, jako klavesnice, letadlo, riizna jidla a zvitata. Da-
tabaze Places365 obsahuje 365 kategorii mist, jako jsou pole, park, runway a chodba. K
dispozici jsou také Long Short-term memory sité na klasifikaci ze sekvenci dat.

21



2 RESERSE

2.6 DEEP LEARNING TOOLBOX

transposedConvidLayer
transposedConv2dLayer

transposedConv3dLayer

wWEAEEEEE

fullyConnectedLayer

4
0

EQUENCE

‘I

incepfion_3a-...
depthConcaten

|

inception_3b-
comvolutionZdl

ﬁ inception_3b-...

convolution2dL

4\ Deep Metwork Designer - m} ®
DESIGNER
F Jé Cut
e | B Ed @zoomn ER 4
i G
New | Duplicate 2 PY | i © ZoomOut  Auto | Analyze  Export
to View Arrange - -
NETWORK BUILD NAVIGATE LAYOUT | ANALYSIS | EXPORT
Layer Library Designer Data Training Properties
- —
| comZnom2. convolution2dLayer (2
« INPUT —_
— E pool2-3x3_s2 FilterSize
=] image3dinputLayer maxPooking2dL.
- i HumFilters
m sequencelnputLayer Stride
—r— pr——e DlssonFactor
B oo e | (Bl
Padding 0,000 -
m roilnputlLayer FaddingValue 0 -
~ CONVOLUTION AND FULLY CONNECTED E EQFjZ";;'?-“"' ‘ E !2?&,2?‘3}' E :Sf‘i';cmn—g’;:’g AL R ]
. - T T g Bias [1x1x16 single]
convolutionidLayer
‘WeightLeamRateFactor
convolution2dLayer inception_3a-.. inceplion_3a-... | (B inception_3a-... | [ inceplion_3a-... || | WeighlL2Factor
convolution2dL P convetctorzar convolutionZdl.... convolution2dL....
convolution3dLayer
groupedConvolution2dLayer E inception_3a-r... | E inception_3a-r E inception_3ar inception_3a-r. WeightsInifializer
reluLayer reluLayer l relulayer reluLayer

Overview

A4

Obrazek 2.10: Deep Network Designer

Pr1i uceni siti na novém setu dat je nutné nejprve upravit v Deep Network Designeru
zavérecné vrstvy sité podle mnozstvi kategorii, na které chceme sit ucit. Poté je potieba
upravit data podle toho, jaky vstup sit ocekava. Nékteré pracuji s barevnymi snimky, jiné
z grayscale snimky a kazda sit ocekava na vstupu jinou velikost snimku (Casto 224 x 224

pixelt1).[20]

V kombinaci s dal$imi toolboxy umoznuje MATLAB dalsi slozitéjsi operace, ale ty jiz
nebyly potieba v této praci a vyse popsané jsou ty nejduilezitéjsi zakladni soucasti.
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3 Postup a vysledky reseni

V nasledujicich kapitolach budou popsana data, ktera byla v praci pouzita, dale navrzené
metody detekce vad a klasifikace NOK kusti a jejich porovnéni.

3.1 Pouzita data

Metody detekce vad byly navrhovany na konektory pro nabijeni elektromobilli, poskytnuty
firmou Mechatronic Design & Solutions. Jedna se o 3 sady dat. Prvni dvé sady byly foceny
kamerami na strojich pri vyrobé, z nichz jedna sada byla jiz roztiidéna na OK a NOK,
druhd sada fotografii byla neroztiidéna. Treti sada byla ziskana fotografovanim hotovych
vyrobkl dodanych firmou ve svételném boxu.

Prvni sada obsahuje snimky dvou druht vyrobkt, tzv. kulatych a hranatych. Ty byly
jiz roztridény na OK a NOK a transformovany na grayscale.

Typ vyrobku | OK | NOK
Hranaté 698 76
Kulaté 2719 | 299

Tabulka 3.1: Pocty kusii v prvni sadé

Obrazek 3.1: Hranaty a kulaty kus

Druhéa sada obsahuje mnohem vice typt vyrobka. Kromé hotovych kusii jako v prvni
sadé obsahuje také fotografie detaili a fotografie z pribéhu vyroby. Tato sada byla urcena
k roztifidéni pomoci profesionalniho softwaru In-Sight explorer od firmy Cognex. Fotky
v této sadé jsou rozdéleny podle linky, na které byly vyrabény, a dale podle konkrétni
kamery, kterd je pri vyrobé snimala.
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.1 POUZITA DATA

Obrézek 3.2: a) Neslozeny kus b) Detail z vyroby ¢) Kompletni kus

3.1.1 Fotografovani

Treti sada dat obsahuje fotografie focené autorem prace ve svételném boxu. Jedna se o
4 typy vyrobkii, Combol a Combo2, coz jsou jiz hotové vyrobky a Carrierl a Carrier2,
coz jsou zakladni nosi¢e pro zbytek dili. Foceni probihalo bez blesku v rezimu makro.
Fotoaparat byl upevnén do stativu a za pomoci zavazi umistén na vrchni stranu svételného

Model fotoaparatu NIKON D3400
Zavérka clony /4.8
Délka expozice 1/400 sec.
Rychlost ISO ISO-800

Expozice 0 krok
Ohniskova vzdalenost 36 mm
Maximalni clona 4.5
Rezim expozimetru | Maticové méreni

Tabulka 3.2: Parametry fotoaparatu

boxu. Osvétleni bylo zajisténo dvéma LED Zarovkami o vykonu 8 W. Samotné mackani
spousté bylo feseno softwarové pomoci programu Capture One Pro. V ném byla nasledné
data i predzpracovana.
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.1 POUZITA DATA

Obrazek 3.4: Carrierl a Carrier 2

Obrazek 3.5: Combol a Combo?2
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI

Typ vyrobku | OK | NOK
Carrier 1 36 12
Carrier 2 40 12
Combo 1 32 10
Combo 2 30 10

Tabulka 3.3: Pocet nafocenych kust

3.1 POUZITA DATA

Ukazalo se, ze pro detekci vad neuronovymi sitémi je potieba vice NOK kust. Proto
bylo provedeno druhé foceni, pti kterém byly uméle vytvareny vady na jednotlivych kusech
tak, aby byly k dispozici fotky kust se vsemi kombinacemi vad. Problém s nedostatkem
NOK kust bude vice popsan v odpovidajici kapitole s neuronovymi sitémi. Jako zaklad
byly pouzity 3 kusy, jeden OK, jeden s chybéjicim dratkem a jeden s chybéjicim dilem.
Na nich byly postupné kombinovany rtzné chybéjici sroubky a posunuté vrchni kryty.
Tyto fotky byly poté pridany k ptvodnim. U carrieri neslo provést zadné vratné vady,

tim padem jejich pocet zustal stejny.

Obrazek 3.6: Vady na Combech. a) Chybéjci dil vpravo b) Chybéjici kabel ¢) Posun krytu d)

Chybéjici sroubky
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI

Typ vyrobku | OK | NOK
Carrier 1 36 12
Carrier 2 44 12
Combo 1 32 83
Combo 2 30 80

3.1 POUZITA DATA

Tabulka 3.4: Pocet nafocenych kust s uméle pridanymi vadami

3.1.2 Predzpracovani

Predzpracovani byl stejné jako foceni provadén pomoci programu Capture One. Byly v
ném provedeny operace popsané v kapitole 2.3 zejména transformace z RGB na grayscale a
zvyseni kontrastu, tedy gamma korekce, za tc¢elem zvyraznéni hran a dilezitych vlastnosti
pro detekei vad. Upravy byly provedeny tak, aby se vysledné fotky piiblizily tém ze sady

¢.1 z kamer z vyroby.

Obrazek 3.8: Carrier2 pred a po zpracovani
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.2 VZOROVE EXPERIMENTY

3.2 Vzorové experimenty

Jednim z cili prace bylo zopakovat vzorové experimenty se zadanym softwarem, coz byl
program In-Sight Explerorer od spolecnosti Cognex. Tento software nabizi dvé rozhrani -
tabulkové, jez slouzi k pfesnému naprogramovani zadanych parametru a EasyBuilder, ve
kterém lIze vytvorit jednoduchy program bez nutnosti programovani. At uz v tabulkovém
rozhranni, nebo v EasyBuilderu, pro kazdy typ vyrobku je nutné vytvorit novy tzv. Job,
ktery potom spustime na pozadovanou sadu dat a ten by mél detekovat, ktery z vyrobku
je NOK a urcit i konkrétni vadu. Software pouziva metody klasického strojového vidéni
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Obrazek 3.9: Ukazka tabulkového zobrazeni

popsané vyse. Puvodni myslenkou bylo pouzit software k roztiidéni druhé sady dat na
OK a NOK, aby je bylo mozno vyuzit nasledné pii dalsim navrhu metod detekce vad.
Software nefunguje bez pripojené kamery, coz bylo feseno emulatorem. Poté bylo nutné
vlozit spravnou sadu dat a k nim vlozit odpovidajici Job. Poté Job projde vybranou sadu
dat a program jej roztiidi na OK a NOK (V terminologii Cognexu "good"a "bad").

Co ovsem nebylo dopredu oznameno je, ze firma MDS pouziva tento software pouze
pro nalezeni a spocitani parametri. Ty jsou potom poslany na PLC, kde pak dochazi
k samotnému rozhodnuti, zda je vyrobek v poradku, ¢i ne. Samotny program tedy je
schopen pouze najit a vypocitat zadané hodnoty, uz neni schopen urcit, ktery vyrobek je
OK a ktery je NOK. Stroje, na kterych byly tyto vyrobky vyradbény jiz opustily MDS,
a tak nebylo mozné se k nim dostat. Z tohoto divodu nebylo mozné druhou sadu dat
roztridit a dale vyuzit.

3.3 Detekce exaktnimi metodami

Prvnim navrzenym pristupem detekce vad je pomoci exaktnich metod. Byly vyuzity po-
stupy klasického strojového vidéni, stejné jako u vzorového softwaru. Detekce probihala v
programu MATLAB, zejména za pomoci Image processing Toolboxu. Tato metoda byla
navrhovana na prvni set dat, tedy rozttidéné fotky kulatych a hranatych vyrobki. Nej-
prve bylo potieba urcit, jaké vady se na vyrobcich vyskytuji a dle toho navrhnout, jakym
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3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.3 DETEKCE EXAKTNIMI METODAMI

| | | 0% Job Size Available | offiine |

Obrazek 3.10: Ukazka zobrazeni EasyBuilder

zpuisobem kontrolovat které ¢asti vyrobku.

Na kulatych i hranatych kusech se vyskytovaly tyto vady: chybéjici sSroubky, posunuty
pravy ¢i levy horni kryt a chybéjici dily na obou stranach vyrobku. U kazdé fotky tedy
muselo byt ovéreno, zda se na ni nenachézi jedna z téchto vad.

V MATLABU byly vytvoreny 3 funkce, jedna pro detekci chybéjicich Sroubki, jedna
pro detekci posunutych kryti a jedna pro detekci chybéjicich dili. Vstupem do funkce je
vzdy datastore obsahujici odkazy na vsechny fotky v konkrétni sadé. Vzhledem k tomu,
ze data jiz byla pfedem rozdélena, tak sady byly OK a NOK. Vystupem kazdé funkce
je vektor o velikosti odpovidajici poctu fotek v datastoru. Na pozici odpovidajici ¢islu
vyrobku, u kterého byla vada odhalena obsahuje jednicku, na téch, kde dana vada odha-
lena nebyla obsahuje nulu. Poté byly vysledné vektory zkombinovany a byl ur¢en konecny
pocet NOK kust v dané sadé. Hlavnim cilem bylo nejprve spravné oznacit vsechny NOK
vyrobky a poté redukovat mnozstvi false positive, tedy OK oznacenych jako NOK, na co
nejmensi hodnotu.

Detekce chybéjicich sroubki

Prvni popsana funkce je na detekci chybéjicich sroubkti. Na vyrobcich bud byly vSechny
sroubky, nebo ani jeden, stacilo tedy ovérovat pouze jeden sroubek. Nejprve byla vystti-
zena cast fotky, kde se kontrolovany sroubek nachazi. Poté byl pouzit piikaz na hledani

29
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Obrazek 3.11: Sledované vlastnosti na OK kusu

Obrazek 3.12: Chybéjici sroubek

—

e

kruhti na fotce. Ten za pomoci prahovani a hleddni hran hleda na fotce kruhy dle nasta-
venych parametri. Ty byl nastaveny tak, aby hledaly diru po chybéjicim sroubku, nikoliv
samotny Sroubek. Vstupem do prikazu je vystrizena cast fotky a vystupem je poloha
stfedu a polomér nalezeného kruhu. Pokud prikaz nasel kruh, tedy diru, chybi na kusu
sroubek a kus je tedy oznacen jako NOK. Takto funkce projde v cyklu vSechny fotky a
tam, kde diru po Sroubku najde, je zapsana jednicka do vysledného vektoru.

Detekce posunutych krytua

Druhé funkce kontrolovala posun hornich kryti. Fotka byla rozdélena na dvé c¢asti a v
kazdé byl kontrolovan posun jednoho krytu. Posunuti byla kontrolovana opét pomoci
prikazu na hledani kruht. V kazdém z kryti se nachazi otvory. Nejprve byla nalezena
poloha vsech otvort u vsech OK i NOK kusti. Konstrukce vyrobku umoznovala vyznamny
posun pouze v ose X, tim padem se otvory pohybovaly spolu témér stejné a bylo potieba
ovérit polohu pouze jednoho z nich u pravého i levého krytu (Otvory vyznacené na obrazku
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2.13). Vsechny x soufadnice polohy byly vyneseny do grafu a podle toho byla urcena
hranice, za kterou jiz byly vsechny kusy povazovany za NOK. Bylo tim potieba vyloucit i
nékteré OK kusy, ale s tim se pti vyrobé pocita. NOK nad hranici jsou ty, u kterych byly
detekovany jiné vady nez posun kryti.

Obrazek 3.13: Posunuté kryty

Detekce chybéjicich dilta

Posledni funkce detekovala chybéjici dily na pravé i levé strané. Detekce na levé strané
byla jednoducha. Pokud dil na vyrobku chybél, vysledna intenzita pixelii v oblasti byla
a nebo se blizila maximélni hodnoté 255. Pokud dil byl na svém misté, hodnoty se pohy-
bovaly kolem hodnoty 80. Stacilo tedy vybrat malou oblast v misté, kde se dil nachazi a
zprumérovat hodnoty intenzity v této oblasti. Pokud primér presahl hranici nastavenou
dilem byl dalsi s podobnymi hodnotami intenzity. Pro detekci vady byl zvolen obdélnikovy
otvor ve spravné umisténém dilu. Ten vytvari stin s nizkymi hodnotami intenzity. Pokud
dil chybi, zadny stin se v této oblasti neobjevi a hodnoty intenzity jsou tak vyssi.

U 4 kulatych kust se na pravém dile jesté vyskytly odérky, kvuli ¢emuz byly taky
klasifikovany jako NOK. Tyto odérky byly tmavsi nez zbytek dilu, a tak byl spocitan
pocet pixell, které maji hodnoty pod stanovenou hranici 50, a kdyz pocet téchto pixela
prekrocil 34, bylo stanoveno, ze je pritomna odérka a kus je NOK. Toto bylo ovéfovano
jen pokud nebyl detekovan chybéjici pravy dil, na kterém se odérky vyskytovaly, proto je
v grafu zobrazeno méné NOK kusii.

31



3 POSTUP A VYSLEDKY RESENI 3.3 DETEKCE EXAKTNIMI METODAMI

Porovnani poloh levého otvoru u hranatych kusu
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Obrazek 3.14: Grafy pro detekci posunutych kryti-hranaté
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Porovnani poloh leveho otvoru u kulatych kusu
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Obrazek 3.15: Grafy pro detekci posunutych krytiu-kulaté
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Obrazek 3.16: a) Chybéjici dily b) Odérky
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Obrazek 3.17: Graf pro hledani odérek
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Porovnani intenzit v oblasti pravéeho dilu u hranatych kusu
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Obrazek 3.18: Grafy pro chybéjici dily
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Projit celou sadu kulatych zabralo algoritmu priamérné 360 s (315 sekund OK a 45
sekund NOK), celou sadu hranatych prosel za 107 sekund (95 sekund OK a 12 sekund
NOK). Vysledné statistiky jsou zapsany v tabulkdch nize. Algoritmus nedokazal odhalit

Kulaté | Hranaté
Chybéjici sroubek 2 11
Posunuté kryty 40 52
Chybéjici dil 286 25

Tabulka 3.5: Poc¢ty detekovanych vad

Kulaté | Hranaté
NOK detekovano 299 75
False positive 0 1
NOK detekovano/NOK | 1,0000 | 0,9868
False negative 3 4
False negative/OK 0,0011 | 0,0115

Tabulka 3.6: Finaln{ zhodnoceni

jeden NOK kus u hranatych vyrobki. Pri bliz$im prozkouméni u ného nebyla nalezena
zadna vada. Je tedy mozné, ze se jedna o false negative, ktery byl spatné klasifikovan pri
roztiidéni dat na firmé.

3.4 Detekce neuronovymi sitémi

Druhé navrzend metoda detekce byla pomoci neuronovych siti. Detekce probihala v
MATLABU primarné vyuzitim deep learning toolboxu. Cilem bylo, aby sité spravné kla-
sifikovaly vSsechny NOK a OK kusy, jednotlivé vady nebyly rozpoznavany.

Pro klasifikaci byly pouzity 3 konvolu¢ni neuronové sité, "GoogleNet'a "Resnet50",
které byly jiz k dispozici v MATLABU, a v Deep network designeru nové vytvorena sif
pracovné nazvand "BasicNet"'. VSechny sité maji velmi odliSnou architekturu. Googlenet
obashuje mnoho paralelnich vrstev, zatimco Resnet50 je témér celd v jedné radé. BasicNet
je oproti nim mnohem jednodusi, sklddajici se pouze z nékolika vrstev. Jednotlivé vrstvy,
ze kterych jsou sité slozeny jsou popsany v kapitole 2.5.6.

Uceni siti probihalo na stroji Acer Nitro 5 AN515-54 CPU: Intel Core 15-9300H, GPU:
NVIDIA GeFore GTX 1650 4GB, RAM: 8GB DDR4. Uceni probihalo na jednotce GPU
diky parallel computing toolboxu.

Nejvetsi vliv na tspésnost klasifikace sité mél hyperparametr Initial Learning Rate,
hlavnim tkolem tedy bylo najit idealni hodnotu tohoto parametru pro kazdou sit a pro
kazdou sadu dat. Z celé sady dat bylo odebrano 20 % na konecéné testovani. Zbyla data
byla rozdélena v poméru 0,8 ku 0,2 na trénovaci a validacni.

Vsechny snimky byly upraveny tak, jak to vyzadovaly sité. Vsechny ocekavaly velikost
snimku 224 x 224 pixeli. GoogleNet a Resnetb0 pracovaly s RGB snimky, BasicNet s
grayscale snimky.

Pocet epoch uceni byl nastaven podle prubéhu validacni presnosti a ztratové funkce.
Pokud presnost stoupala a ztratova funkce klesala i v momentu, kdy doslo k ukonceni
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Obrazek 3.19: Struktury pouzitych siti a) GoogleNet b) Resnet50 c¢) BasicNet

uceni, pocet epoch pro dalsi uceni byl zvysen. Pokud doslo k tomu, Ze se hodnoty prestaly
zlepsovat a naopak se zacaly zhorsovat, pocet epoch pro dalsi uceni byl snizen.

Vzdy bylo zvoleno nékolik hodnot ILR a uceni bylo provedeno pro kazdou hodnotu.
Poté byly zaznamenavany vzdy: celkova presnost klasifikace, presnost u NOK kusti, doba
uceni a doba klasifikace. Podle toho, pro které hodnoty ILR byla sit tispésna, byly zvoleny
hodnoty pro dalsi uceni. Takto se postupné priblizovalo k idealnimu nastaveni, dokud
nedosédhla sit presnosti u NOK 100 %, nebot to je prumyslova presnost. Druhotné se
kontrolovala celkova presnost, protoze obcas sif rozpoznala spravné vsechny NOK kusy,
ale naopak nebyla schopna dobfe rozpoznat OK kusy. Za predpokladu spravné klasifikace
vSsech NOK kust je povolend celkova presnost nad 99 %.

ILR Presnost | Presnost NOK | Cas ucéeni | Cas kvalifikace
0,1 0,8957 0 118,3 5,4
0,01 0 0 81,5 3.8
0,001 0,9007 0 77,7 3,3
0,0001 0,9652 0,65 75,5 3,7
0,00001 0,9901 0,9333 81,5 4,1
0,000001 | 0,9901 1 78,3 4,1
0,0000001 | 0,9884 0,8833 75,8 3,7

Tabulka 3.7: Priklad opakovaného uceni sité BasicNet na kulaté kusy

Déle budou popsany testy podle dat, na kterych se sité ucily.

Kulaté a hranaté kusy

V tomto testu byly sité uceny na kulaté a hranaté dily z prvniho setu.
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Kulaté ILR Presnost | Presnost NOK | Cas uceni | Cas klasifikace
BasicNet 0,000001 | 0,9901 1,0000 78,3 4,1
GoogleNet | 0,000005 | 0,9917 0,9167 170,6 6,1
Resnetb0 | 0,0008 0,9934 0,9333 258,4 7,6
Tabulka 3.8: Nejlepsi dosazené vysledky na kulatych kusech
Hranaté ILR Presnost | Presnost NOK | Cas uceni | Cas klasifikace
BasicNet 0,000004 | 0,9935 0,9333 108,6 0,9
GoogleNet | 0,00086 | 0,9935 0,9333 191,1 1,4
Resnetb0 | 0,007 0,9935 1,0000 125,2 2,7

Tabulka 3.9: Nejlepsi dosazené vysledky na hranatych kusech

Pozadované presnosti 100% na NOK kusech se podarilo dosdhnout pouze siti Resnet50
na hranatych dilech a BasicNet na kulatych dilech. Problém byl, Ze pocet NOK kusii na
vysledné testovani byl u hranatych kust pouze 15 a pokud tedy nebyl odhalen jeden NOK
kus, presnost sla rapidné doli. Tento problém byl fesen v dalsich testech namnozenim dila.

NamnozZeni dat

Pro namnozeni dat byl pouzit tzv. transformed datastore. Kazdy datastore obsahujici
originalni sady byla nékolikrat nakopirovan a na kazdy snimek byla aplikovana tprava,
aby se vytvoril defacto novy kus. Tim byl znasoben pocet kusi jak pro uceni, tak pro
zavérecny test, a tak bylo mozno presnéji vyhodnotit, jak dobte je sit schopna NOK kusy
rozpoznat.

Zékladni tprava byla drobné posunuti a rotace snimku, simulujici rizné umistény
dil pti vyrobé. Pokud by sité byly schopny takto kusy bezpecné klasifikovat, byly by
pridany dalsi ipravy, simulujici naptiklad ndhodny stin na snimku, ndhodnou zménu jasu
¢i ndhodny Sum.

Celkové byl pocet kust znasoben dvanactkrat, tedy zavéreény pocet kulatych kusii byl
36216 a hranatych 9288. To samozrejmé znacné zvysilo dobu a vykon, potfebny k uceni
sité. Z divodu nedostatecného vykonu, jiz nebylo mozno pouzit sit Resnet50.

hranaté ILR Presnost | Presnost NOK | Cas uceni | Cas klasifikace
BasicNet 0,00001 | 0,9941 0,9890 1150,1 21,5
GoogleNet | 0,00059 | 0,9995 0,9945 1233,7 25,5

Tabulka 3.10: Nejlepsi dosazené vysledky na hranatych kusech

Sit GoogleNet dosahla presnosti u NOK kusu 99,45 % na hranatych kusech. To uz nam
dava mnohem presnéjsi informaci o schopnosti sité. Vzhledem k tomu, Ze procentualni
rozdéleni dat zistalo stejné, pro zavérecny test bylo pouzito 180 NOK kust. Dosazena
uspésnost tedy znamenad, ze sit nebyla schopna klasifikovat pouze 1 NOK kus. BasicNet
nerozeznala 2 NOK kusy. Vysledky u kulatych jsou o poznani horsi, ovsem kvuli dlouhému
trvani uceni a jeho naroc¢nosti nebylo mozno provést dostateéné mnozstvi testi. Je mozné,
ze by slo dosahnout i lepsich vysledk.
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kulaté,36000,rot,pos | ILR Presnost | Presnost NOK | Cas uceni | Cas klasifikace

basicnet 0,00001 | 0,9977 0,9805 2695,1 111,8
googlenet 0,0001 | 0,9979 0,9791 34527 132,9

Tabulka 3.11: Nejlepsi dosazené vysledky na kulatych kusech

Test s nafocenymi kusy 1

V tomto testu byly sité uceny na kusy nafocené ve svételném boxu v prvni varce, to
znamena pouze puvodni kusy bez uméle vytvorenych vad. Hned ze zacatku byl objeven
problém s Carriery. Kazdy kus je na povrchu popsan a nejspis nestastnou nahodou doslo
k tomu, ze OK a NOK kusy jsou kazdy popsany na jiné strané. Sité tak potom byly
schopné bezpecné rozeznat OK a NOK kusy pouze podle popisu a jejich dalsi testovani
nemeélo smysl.

Testovani Comb probihalo 2 zptsoby. Oba zacaly tim, zZe byl vytvoren datastore ob-
sahujici vSechny OK a NOK snimky jednoho druhu vyrobku, naptiklad Combol. Prvni
zpusob: Vytvoreny datastore byl nejprve nakopirovan, aby bylo dosazeno vétstho mnoz-
stvi snimkt. V tomto pripadé byl nakopirovan dvacetpétkrat, vysledny pocet snimka byl
tedy 1000. Tento datastore byl poté rozdélen na trénovaci, valida¢ni a testovaci sety ve
stejném pomeéru jako v predchozich testech. Druhy zptisob: Vytvoreny ptivodni datastore
byl jako prvni rozdélen na trénovaci, validacni a testovaci sety. Kazdy z téchto seti byl
poté dvacetpétkrat nakopirovan, takze vysledny pocet snimki byl opét 1000. Pii prvnim
zptsobu byla tedy sit uc¢ena na vsech ptivodnich snimcich, pfi druhém zptisobu pii uceni
nevidéla ty ptuvodni snimky, které byly odebrany do testovaciho setu.

Pri prvnim zpusobu se sité byly schopny naucit bez problému vsSechny vady a poté
spravné vsechny NOK kusy klasifikovat. Sité byly schopny vSechny NOK kusy rozeznat
i pri dalsich dpravach snimk, napriklad pridani ¢tvercového stinu na nahodné misto,
nahodna tprava jasu ¢i ndhodny Gausstuv Sum. OvsSem kvili malému poctu puvodnich
NOK kusti nelze prilis jednoznac¢né urcit redlnou schopnost sité vady detekovat.

Pri druhém zptsobu byl problém to, ze kazdy NOK kus obsahuje jinou vadu. Tim,
ze sité nevidély nékteré ptivodni kusy znamenad, ze viibec nevidély nékteré vady a proto
nebyly schopny tyto NOK kusy detekovat. Z toho davodu, byla vysledna presnost vzdy
50 % nebo 75 % podle toho, jak byly zrovna snimky nahodné rozdéleny.

Test s nafocenymi kusy 2

Problém s mnozstvim NOK kusu byl fesen umélym vytvorenim vad, popsanym v kapitole
3.1. Testovani probihalo opét 2 zptsoby, jako v predchozi sekci.

Pii testovani prvnim zpusobem (sité pri uceni vidély vsechny puvodni snimky) se
ukazalo, ze obé sité byly opét schopny rozeznat vsechny NOK kusy i pii vSech tpravach
jako v predchozim testu. Diky vyrazné vétsimu mnozstvi NOK kusti vSsak je mozné lépe
hodnotit schopnosti siti pri detekci. Znamena to tedy, ze pii dostatecném mnozstvi snimk
s dostate¢nym zastoupenim vsSech vad, by neuronové sité mély byt schopny bezpecné
klasifikovat vSechny NOK kusy.

P1i testovani druhym zpusobem (sité pfi uceni nevidély snimky uréené na zavérecné
testovani) presnost znacné stoupla v porovnani s testem bez umeéle vytvorenych vad, ale
100 % se dosdahnout nepodarilo. Presnost kolisala i prfi stejném parametru ILR a oproti
ostatnim testiim znac¢né kolisala i u OK kusti. Je mozné, ze to bylo zpiisobeno nepomérem
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dat ve prospéch NOK kusii.

Ostatni a nepovedené testy

Bylo predpokladano, ze postupné snizovani parametru ILR v pribéhu uceni povede k
lepsim vysledkiim, ale prekvapivé nebylo mozno nalézt konfiguraci, kdy by snizovani pa-
rametru vedlo ke srovnatelnym, natoz lepsim vysledktim nez pfi optimalné nastaveném
neménném ILR. Efekt snizovani ILR by se nejspis pozitivné projevil az pri fadoveé vétsim
mnozstvi dat a po¢tu epoch uceni.

Déle bylo vyzkouseno zménit parametr hybnost (momentum) u algoritmu SGDM,
jehoz zakladni hodnota v MATLABU je 0.9, ale opét to nevedlo k lepsim vysledkiim.

Pri jednom z testi byly sité nejprve nauceny na kulaté kusy a poté preucovany na
hranaté. Byly oc¢ekavany lepsi vysledky, ale jak u GoogleNet, tak u BasicNet bylo dosazeno
horsich vysledkti, nez pti uceni od nuly.

Bylo planovano vyzkouseni komplexnéjsi sité InceptionNet, ale kvili nedostatku vy-
konu to nebylo mozno provést.
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Hlavnim cilem této prace bylo navrhnout 2 metody vizualni detekce vad. Jednu s vyuzi-
tim strojového uceni a druhou zalozenou na libovolném jiném pristupu. Méla byt experi-
mentalné ovérena jejich schopnost detekce vad a schopnost vyrovnat se profesionalnimu
softwaru In-Sight explorer od spolecnosti Cognex. Dalsi cil prace byl zopakovat zadané
experimenty s timto softwarem.

Pro pristup s vyuzitim strojového uceni byla zvolena jeho odnoz, hluboké uceni. K
detekci vad tak byly pouzity konvoluéni neuronové sité. Jako druhy ptistup byly zvoleny
exaktni metody, které detekuji vady pomoci zpracovani obrazu a presné nalezenych a
spocitanych parametri. Obé metody byly navrhovany a implementovany v MATLABU.

Metody detekce byly navrhovany a testovany na konektorech na nabijeni elektroaut,
které poskytla firma Mechatronic Design & Solutions. Konkrétné se jedna o 3 sady snimk,
v prvoi jsou jiz hotové kusy rozttidéné na OK a NOK, druha je neroztridéna a obsahuje
i fotky z prubéhu vyroby. V treti sadé byly hotové vyrobky focené autorem prace ve
svételném boxu.

V ramci vzorovych experimenti mél byt pouzit software In-Sight Explorer k rozt¥idéni
druhé sady dat na OK a NOK. Podarilo se uspésné detekovat vady na zadanych snimcich,
ovsem kvuli zptisobu, kterym se program v MDS vyuziva, neumél urcit, kdy je kus OK
a kdy NOK, to obstaravaji az PLC. Z toho divodu nebylo mozné porovnat navrzené
metody primo oproti softwaru.

V automobilovém pramyslu se o¢ekava, ze budou detekovany vSechny zmetky a toho se
podarilo dosahnout obéma pristupy. Oba zptsoby maji své vyhody a nevyhody a vyrazné
odlisny postup pri navrhu a aplikaci.

Zékladni rozdil pri ndvrhu pristupt byl ten, Ze pro implementaci exaktni metody bylo
potfeba znat, jak ma OK kus vypadat a jaké vady je treba detekovat. U kazdé vady bylo
potom nutné navrhnout, jakym zptsobem bude detekovana. Vyhodou tedy je, Ze je mozné
presné urcit, jakd vada se na vyrobku vyskytuje. Neuronové sité ukazi pouze to, zda se
jedna OK ¢i NOK kus.

Neuronové sité potrebuji velké mnozstvi dat, aby se mohly dostatecné dobfe naucit
rozpoznat OK a NOK kusy a zejména u NOK kustl je obcas tézké tato data ziskat. Pii na-
vrhu exaktnich metod nejsou potieba témér zadné hotové kusy, staci od zédkaznika védét,
jak méa zadany vyrobek vypadat a jaké jsou potencialni tolerance u urcitych vlastnosti. V
této praci byly ovsem hotové kusy potieba z divodu nastaveni hranic u hledanych vad.

Ukazalo se, ze obdrzené mnozstvi NOK dat neni pro pouziti neuronovych siti do-
stacujici. Na zavérecné testovani zustalo ptilis malo NOK kusii, a tak nebylo mozné s
dostatecnou presnosti urcit, jak dobre sité vady detekovaly. Proto bylo potieba data na-
mnozit. V této praci byla data mnozena kopirovanim celé sady dat s ipravami kazdé fotky,
jako bylo natoceni a posunuti, coz simulovalo rizné umisténi vyrobku. Takto bylo mozné
lépe posoudit, jak dobfe byly sité naucené a nejlepsi vysledky se pohybovaly nad 98 %.
Vysledky uceni ovsem byly omezeny dostupnym vykonem. S vétsim vykonem by nejspis
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bylo mozné dosdhnout lepsich vysledki. Bylo by mozné vyuzit komplexnéjsi a presnéjsi
sité, pouzit jesté veétsi mnozstvi dat a zkratila by se doba uceni. Na stejné sadé dat bylo
exaktnimi metodami dosazeno 100 %. Z toho plyne, Ze pii mensim dostupném vykonu se
jevi jako vhodnéjsi exaktni metody, které nejsou tak narocné na vykon.

Na hotovych vyrobcich byly uméle pridavany vady pti foceni. Na téchto namnozenych
datech sité dosahly 100 % uspésnosti v rozpoznavani NOK kusi, a dokonce bez jediného
false negative. Zda se tedy, ze pokud maji sité dostatek vstupnich dat s kazdou vadou,
jsou schopny se je dobfe naucit rozpoznat. Jsou schopny vytesit napriklad i ndhodny stin
¢i Sum. S ndhodnym stinem by si exaktni metody neporadily. Jsou mnohem zavislejsi
na disledné stejnych svételnych podminkach a kvalité fotografie. U neuronovych siti na
kvalité fotky az tolik nezalezi, vétsina ocekava vstupni snimek o velikosti 224 x 224 pi-
xelt. Kvili tomu ale mtzou splynout nékteré dilezité detaily ¢i vady, které by potom sit
nemusela odhalit.

Vzorové experimenty byly zopakovany, obé pozadované metody detekce byly navrzeny
a experimentalné porovnany. VsSechny cile prace se tedy daji povazovat za splnéné.
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