VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION

DETEKCE POVRCHOVYCH VAD A ZNACENI SMD SOUCASTEK

VISUAL SURFACE INSPECTION OF SMD COMPONENTS

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Adrian Zsidek
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Peter Honec, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2024



TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

-r VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

Diplomova prace

magistersky navazuijici studijni program Kybernetika, automatizace a méreni

Ustav automatizace a méfici techniky
Student:  Bc. Adrian Zsidek ID: 221031
Rocnik: 2 Akademicky rok: 2023/24

NAZEV TEMATU:

Detekce povrchovych vad a znac¢eni SMD soucastek

POKYNY PRO VYPRACOVAN:I:
Cilem prace je vytvoiit detektor a klasifikator laserového znaceni SMD tantalovych kondenzatord na balicim
stroji. K dispozici je obrazova databaze soucastek.

. Seznamte se se zaklady zpracovani obrazu, statistického a strukturniho rozpoznavani a strojového uceni.

. Provedte reSerSi metod vhodnych pro klasifikaci obrazu vzhledem k charakteru pofizenych dat z realné lokality.

1
2
3. Anotujte dodany dataset snimk0 obsahujicich povrchové defekty a potisk.
4. Vytvoite vhodné rozhrani pro knihovnu (DLL) detektoru a klasifikatoru.

5

. Otestujte vhodné metody pro detekci povrchovych vad a klasifikaci potisku s pfihlédnutim k provozu v realném
Case.

6. Zhodnotte spolehlivost.

DOPORUCENA LITERATURA:
HLAVAC V., SONKA M., BOYLE R.: Image Processing, Analysis, and Machine Vision, ISBN 978-0495082521

Termin zadani: 5.2.2024 Termin odevzdani: 5.8.2024

Vedouci prace: Ing. Peter Honec, Ph.D.

doc. Ing. Petr Fiedler, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom nasledki porueni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zéakona &. 121/2000 Sb., v&etné moznych trestnépravnich dlsledkl vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 /616 00 / Brno



Abstrakt

Tato diplomova praca popisuje vyvoj komplexného systému vystupnej vizualnej kontroly
SMD tantalovych kondenzatorov. Vyuziva sa strojového ucenia aj tradi¢nych pristupov,
ich kombinaciou sa vyhodnocuju povrchové vady a popis. Porovnava a vyhodnocuje
pouzité metddy, s ohladom na presnost aj rychlost vyhodnotenia. Uceluje vyvinuté
algoritmy do kniznice a demonstruje ich funkénost’ pomocou grafického rozhrania.
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Abstract

This master’s thesis describes a complex detection system for visual final inspection of
SMD components. It makes use of both machine learning and traditional methods, whose
combination it uses to detect surface faults and process the print. Compares and evaluates
the used methods, considering their accuracy and speed of execution. Encloses these
algorithms in a library and demonstrates their function using a graphical interface.

Keywords

image processing, real-time object detection, fault detection, YOLO, object segmentation,
optical character recognition
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Uvop

Praca je zamerand na vytvorenie nastroja na detekciu vad pri vystupnej kontrole
kondenzatorov, vyuzitim pogitatového videnia. Ulohou je vyhodnotenie povrchovych
vad obalu apopisu kondenzatoru. Vystupom ma byt kniznica, obsahujuca tieto
algoritmy.

Praca je okrem uvodu s rozborom ulohy a malym mnozstvom teorie rozdelena na tri
hlavné casti. Najprv sa vysvetluje navrh segmentacného algoritmu, oddel'ujiceho
kondenzator od pozadia. Vyuziva sa zakladnych metod spracovania obrazu.

Detekcia vad je zalozena na neuronovej sieti, vykonavajucej detekciu objektov.
Predstavuje mocny model YOLOvV8 a vyhodnocuje vykonané pokusy pre dosiahnutie ¢o
najlepsich vysledkov.

Poslednym hlavnym blokom je vyhodnocovanie popisu kondenzatoru. Tu sa tiez
vysvetluje vyvoj algoritmov a vyhodnocuje ich uUspeSnost. Tieto algoritmy su tiez
zalozené na tradi¢nych metodach, bez hlbokého ucenia.

V préaci sa hovori tiez o znackovani datasetov pre detekciu objektov, o vyvoji DLL
kniznice a grafického uzivatel'ského rozhrania.
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1. ROZBOR ULOHY

Na zaciatok prace by som chcel venovat kapitolu hlbSiemu rozboru ulohy, aby citatel
lepsie rozumel problematike a tym padom aj vytvorenym rieSeniam a nimi dosiahnutym
vysledkom.

1.1 Ciel’ prace

Cielom prace je vytvorit' subor algoritmov, ktoré¢ budu zamerané vizualnu vystupnu
kontrolu SMD tantalovych kondenzator vo vyrobe. Kontrola zahrfiia detekciu neziaducich
povrchovych vad krytu a vyhodnotenie spravnosti a kvality popisu kondenzatoru. Toto
vSetko sa musi implementovat’ s ohl'adom na rychlost’ spracovania. Tieto algoritmy maju
byt zabalené do kniznice typu DLL(dynamic link library). Pre vizualnu ukéazku funkcie,
je tiez cielom vytvorit interaktivne grafické rozhranie, ktoré bude schopné nacitavat
obrazky, spracovat ich, a zobrazit' vysledky.

1.2 Dataset

Obrazky kondenzatorov boli spristupnené veducim diplomovej prace. Jednalo sa o dve
davky, prva o pocte priblizne 5700 vzorkov, a nasledne druhd davka o pocte priblizne
37000 vzorkov. Prva davka po pokusoch sucenim neurdnovej siete neobsahovala
dostatok potrebnych dat(vysvetlené neskor, v kapitole 4), apreto boli spristupnené
veskeré dostupné obrazky v druhej davke, pre rozsirenie uciaceho datasetu.

1.2.1 Druhy vad kondenzatorov

Na kondenzatoroch sa mézu objavit’ rdzne typy vad, ktoré je potrebné od seba rozlisit.
Nasledujuci zoznam popisuje jednotlivy druhy detailne:

1. Spina

Jedna sa o prach a ina necistotu na povrchu kondenzatoru. Vada ma Cisto esteticky

charakter a nema negativny vplyv na funkciu suciastky.

Obrazok 1.1 Ukazka Spiny
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2. Prasklina

Neziaduca vada, vacsinou podlhovastého a uzkeho tvaru.

Obrazok 1.2 Ukazka praskliny

3. Odstiepok

Nie najkrajsi preklad pomenovania z povodného nazvu ,odstépek™, so snahou
zachovania podobnosti. Jedna sa o vacsi odstiepeny kus povrchovej hmoty kondenzatoru.
Farba sa moze lisit na zaklade odhaleného materialu — Cierna je anoda, strieborna kontakt.
Jedna sa o neziadtcu vadu.

Obrazok 1.3 Ukazka odstiepku

4. Diera
Drobny, prevazne kruhovity otvor na povrchu kusu. Farba sa moze lisit' v zavislosti
na hlbke a je neziaducou vadou.

Obrazok 1.4 Ukazka diery
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5. Ulomenia

Ulomenina na okraji kondenzatoru, je neziadtiicou chybou.

Obrazok 1.5 Ukazka ulomeniny

6. Vady popisu

Popis mdze mat’ viac druhov vad, ale pre kompaktnost' budi spojené do jednej
kategorie. Ako prvé, moze chybat’ ast’ polaritného pruhu. Dalej sa mozu zlievat alebo
chybat’ niektoré Casti jednotlivych znakov. Cely popis mdze byt posunuty horizontalne
alebo vertikalne. Znaky mozu byt zdvojené. Znaky mézu byt zamenené za nespravne.
Niekedy modze chybat cely popis.

Obrazok 1.6 Ukazka vad popisu
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1.2.2 Pracovna verzia datasetu

Po pretriedeni spominanych priblizne 37000 obrazkov sa naslo priblizne 1500, ktoré
obsahovali neziaduce vady. Tieto boli anotované, podl'a obsahu prasklin, dier, odstiepkov
a prasklin. Anotacia je vyuzita iba pre ucenie neurdénovej siete, ktord ma za ulohu
vyhodnotit’ prave iba neziadtce vady.

Dataset je rozdeleny na trénovacie, validacné a testovacie data, v pomere 70:20:10.
Bolo to vykonané nahodnym vyberom, avSak pre kazdu triedu vad zvlast, takze by mal
byt pomer v jednotlivych Castiach podobny.

K datasetu bolo pridanych okolo 200-250 obrazkov pozadia. Jedna sa o normalne
fotky kondenzatorov, ktoré neobsahuju neziadice vady. Mo6zu vSak obsahovat §pinu.
Tieto boli pridané tak, aby tvorili v trénovacom aj validacnom datasete asi 10% obrazkov.
Do testovacieho datasetu bolo pridanych viac, vysledne tvoria asi 25-50%. Vady su
pomerne zriedkavé, aspofi to vyplyva zrozloZenia pri triedeni, takze to blizSie
reprezentuje realne data. Taktiez sa tym lepsie overi, ¢i neuronova siet nebude nachadzat’
vady, kde nema. A do tretice, pridava to SirSie moznosti vysktSania spracovania popisu,
v grafickom rozhrani.

1.3 Rozdelenie na dielCie ulohy

Z dovodu komplexnosti zadania, bolo pre prehladnost klasifikaéného systému,
spracovanie rozdelené na menSie ulohy.

1.3.1 Vyvoj algoritmov

Vyvoj algoritmov v prostredi MATLAB*. Vyuka pocitacového spracovania obrazu
v ramci §tudia prebiehala prave v tomto prostredi, a preto sa mi s nim dobre pracuje. Ma
mnoho vyhod, ktoré zjednoduSuju tzv. debugovanie, ako napriklad jednoduché
zobrazovanie medzivysledkov, pristup k premennym v preruSenom kdde a moznost
s nimi pracovat’ pomocou konzole pocas preruSenia (napr. pri vyuziti ,breakpointu®).
Toto je osobne oproti vyvoju, napriklad priamo v C, znacne priatel'skejSie. Algoritmy
spracovania boli rozdelené do troch primarnych Casti:

Segmentacia kondenzatoru je prvym krokom spracovania. Oddel'uje kondenzator
od pozadia a pripravuje ho tym na d’alSie spracovanie. Je dolezita napriklad preto, aby sa
neobjavovali falosné chyby, identifikované na vodiacich kostrach alebo na z-Casti-
viditel'nych vedl'ajSich kondenzatoroch.

Detekcia vad sluzi na identifikaciu neziaducich poruch na povrchu kondenzatoru.
Cielom je vytvorit nastroj, ktory vie tieto vady najst, a umoziiuje zobrazit’ ich polohu
pouzivatel'ovi graficky, na kondenzatore.

Vyhodnotenie popisu je finalnym §tadiom spracovania. VySetruje sa tu spravnost
a kvalita popisu. Predpokladanym vystupom je urcita metrika, vyhodnocujuca kvalitu
textu Ciselne, a je schopna vyhodnotit, ¢i st vylaserované spravne znaky.
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*Poznamka: Cast’ vyvoja, primarne okolo neurénovej siete, prebiehala v prostredi
Python.

1.3.2 Implementacia do DLL kniZnice

Hotové algoritmy su prelozené a mierne upravené, aby sedeli do jazyka C#. Vyuziva sa
verejne dostupnych kniznic, ktoré umoziiuju pracu s obrazmi a neurénovymi sietami.
Hlavnymi su OpenCVSharp, kniznica zabalujuca (wrapper) znamu kniznicu OpenCV
pre moznost vyuzitia v C#, a YoloDotNet, s podobnym ucelom implementacie rozhrania
v C# pre pracu s neuronovou sietou YOLOVS, ktora je vyuzivana v praci.

1.3.3 Grafické rozhranie

Pre demonstraciu vytvorenych algoritmov je vytvorené grafické rozhranie pomocou
Windows Forms, na platforme .NET 8, v jazyku C#.
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2. ZAKLADY SPRACOVANIA OBRAZU

2.1 Obraz z pohl’adu pocitacového videnia

2.1.1 Digitalny obraz a ret'azec spracovania obrazu

Obraz, z inzinierskeho hl'adiska, povazujeme za viacrozmerny signal. Typicky sa pracuje
s dvojrozmernym obrazom, ale v niektorych pripadoch sa s velkou vyhodou vyuzija
vys§sie rozmery. Prikladom su temporalne sekvencie, sledujice vyvoj obrazu v Case, alebo
obrazy s hlbSou informaciou o jednotlivych pixeloch ako hyperspektralne obrazky [1].

V retazci spracovania obrazu, obrazok 2.1, je prvym krokom snimanie. Ttto tlohu
kona senzor. Z pohl'adu spracovania signalu, senzor vykonava vzorkovanie. Vysledkom
je rozdelenie do pixelov, ktoré nesu informaciu o jase v danom bode v priestore. Tento
krok tiez udéva rozliSenie obrazu.

Vzorkovany obraz je poslany do analégovo-digitalneho prevodniku, ktory kvantuje
spojity jas zo senzoru do diskrétnych urovni, ktoré udavaju bitova hibku vzorkov. Po
vzorkovani a kvantizacii vznika digitalny obraz.

NiZsi aroven
Zpracovani <

Vy8Si uroven
»  Zpracovani

|
|
|
T
|
|
| —| Klasifikace .
|
|
|
|
|
|
|

—| Detekce defektii '
1 S ==
Ilm AD Predzpracovani Seymentace M_LM

—| 3D méreni '
E —| Sledovani pohybu '
osvétleni

OCR

o W

objektiv

Obrazok 2.1 Retazec spracovania obrazu [2]

Po ziskani digitalneho obrazu sa postupuje na samotné spracovania. Do tejto oblasti
patri predspracovanie, segmentacia, a popis. Tato praca je zamerana prave na
vymenované Casti retazca, takze su viac popisané v nasledujucich podkapitolach.

2.2 Predspracovanie - zakladné ipravy obrazu

Predspracovanim obrazu sa snazime upravovat obraz tak, aby lepSie vyhovel d’alSiemu
spracovaniu. To, ako sa upravi, zavisi nie len na vlastnostiach obstaraného obrazu, ale aj
na metodach pouzitych pri spracovani, pre ktoré obraz pripravujeme.
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2.2.1 Jasové a geometrické transformacie

Jasové transformacie su urcené na zmenu hodndt v jase podla nejakého pravidla.
Rozlienie a bitova hibka obrazu ostavajii nezmenené. Prikladom vyuzitia je korekcia
nerovnomerného osvetlenia. Jasové transformacie sa rozdeluju na globalne, lokalne,
alebo bodové. [3]

Globalnou jasovou transformaciou je metrika vyuzivajuca informaciu z celého obrazu
ana zaklade tejto informacie opravuje jas v jednotlivych bodoch(napr. Fourierova
transformécia). Lokalnou transforméciou su operacie, ktoré vyuziji malé okolie bodu pre
upravu jeho jasu. Typicky je to lokalna filtracia Sumu, alebo tvorenie hranového obrazu.
Bodova jasova transforméacia upravuje jas na zaklade hodnoty daného bodu. Tieto upravy
sa Casto vykonavaji pomocou prevodovej funkcie jasu, ktora méze byt ale nemusi byt
rovnaka pre kazdy bod (parametrizacia na zaklade polohy). [3]

Geometrické transformacie upravuju suradnice obrazovych bodov a zaobstaravaju
naslednu interpolaciu  jasovych hodndt. Prikladmi  vyuzitia su  korekcia
skreslenia(radialne ¢i tangencialne), rotacia obrazu, ¢i Uprava mierky. [4]

2.2.2 Konvolucia

Konvolucia sa vyuziva v spracovani obrazu pri aplikacii roznych druhov filtrov, tiez
nazyvanych masky alebo kernely. Jas vysledného bodu je rovny linearne; kombinacii
jasov bodov v okoli na vstupnom obraze s vahovymi koeficientmi. Matematicky popis
konvolucie je vyjadreny vztahom

FGf) = Somtr e Ints g h(m — i, — g(m,m) | 2.1)

kde f{(i,j) je hodnota vyslednej jasovej funkcie v bode (i.j), g je vstupny obraz, & je
konvolu¢nej masky, a (M,N) st rozmery tejto masky. [2]

Na obrazku 1.2 je mozné vidiet’ grafické znazornenie pre lepSie pochopenie.
x, Plvog,

2

t "
"oy Veledny o
s, Dixgy

5 225 44

1 4
J S 10 165 225 1g5
12 110 165 255 165 25

13 225 165 165 255 28

225 165|255 255 255 255 255

165 165 255 255 255 255 29

Obrazok 2.2 Grafické znazornenie konvolucie obrazu s maskou [2]
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2.2.3 Vyhladzovanie Sumu

Na vyhladzovanie Sumu je mozné pouzit’ viac metod. Jednoduchou nenarocnou metédou
st lokalne filtre. Tieto mozu byt linearne a nelinearne. Dalej je mozné pouZit vypo&tovo
narocnejsiu 2D Fourierovu transforméciu, a filtrovat’ obraz vo frekvencnej oblasti. Pre
statické scény, sa s vyhodou da pouzit’ ¢asova filtracia Sumu. [2]

Tato praca sa zaobera primarne s lokalnymi filtrami Sumu, takze sa detailnejSie popisu
iba tieto.

Linearne filtre spocivaju v linearnej kombinacii hodnot filtranej masky a obrazu, pre
ich vypocet sa s oblubou pouziva konvolucia. Najjednoduchsim typom je priemerovaci
filter. Ako naznacuje nazov, pocita priemerni hodnotu jasu vo vybranom okoli pixelu.
Toto okolie mdze byt 3x3, 5x5, 7x7 pixelov, ¢i vacsie. S vel'kostou filtru rastie potlacenie
Sumu ale zarover sa potlacaju detaily obrazu. [2]

Linearne filtre m6zu mat’ I'ubovolnu vahu prispevku jednotlivych pixelov, dolezité
je, aby celkova suma masky bola rovna 1. Casto pouzivanym prikladom masky
s upravenymi vahami je filter s Gaussovym rozlozenim. Z charakteru rozlozenia vyplyva,
ze stred kernelu ma vacsi prispevok ako okraj. [2]

Na obrazku 2.3 je porovnanie priemerovacieho a Gaussovho filtru.

Priemer Gauss

1 1111 1| 4| 7| 4|1
| 1 1 1 1 1] 4 | 16| 26| 16| 4
—1 111 1 1
5 _ = 7|26 41| 28| 7

L1110 4| 16| 26| 16| 4

1 11 1 11

L J 14| 7| 41

Obrazok 2.3 Porovnanie filtrov Sumu: priemerovaci a Gaussov [2]

Nelinearne filtre vkladaju na vystup niektora hodnotu z vybraného okolia. Velkost
okolia ma rovnaky efekt ako pri linearnych. Prikladmi nelinearnych filtrov st vyuzivajtce
median, modus, minimum a maximum.

2.2.4 Detekcia hran

Zavisi na uhle pohladu, detekcia hran mdze byt zaradend do predspracovania, aj
segmentacie obrazu. Rozhodol som sa zaradit’ tuto operaciu do predspracovania, pretoze
ak planujeme pracovat s hranami obrazu, tak zobrazenie tychto hran je pripravou,
predspracovanim, pre dal§ie operacie. Niektoré zdroje uvadzaju zaradenie do
segmentacie [3].

Hranami v obraze su vyrazné zmeny intenzity jasove] funkcie. Tieto m6zu nastat’ pri
prechodoch medzi homogénnymi oblastami, alebo pri lokalnych vykyvoch ako €iary ¢i
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body. Intenzita tychto lokalnych vykyvov sa d4 aproximovat diferenciou v smere jej
zmeny, ktort je mozné zapisat’ maticovo. Toto vedie k vyuzitiu konvolacie pre vypocet
obrazu hran. [6]

Maticovy zapis hranovych detektorov ma vzdy sumu rovnu 0. Hranové detektory sa
delia do dvoch tried —s 1. a 2. derivaciou. Pri detektoroch prvej derivacie sa hl'ada extrém
ich vystupnej jasovej funkcie, toto je miesto kde sa nachadzaju hrany. Ddélezitym faktom
je, ze tieto operatory zvyraznia hrany vzdy iba v niektorom smere, podla zostavenia
matice. Prikladmi tychto detektorov si Prewitt, Sobel, Kirch, Robinson. [6]

Ich porovnanie je na obrazku 2.4.

Prewitt
-1 0 +1 -1 -1 0 -1 -1 -1 0o -1 -1
PB=|-1 0 +1|,Py=|-1 0 +1|,B=|0 0 0,Bx=|+1 0 -1
-1 0 +1 0 41 +1 +1 +1 +1 +1 +1 0
- ™ $ !
Sobel
-1 0 +1 -2 -1 0 -1 -2 -1 0o -1 -2
S,=|-2 0 +2 ,Sxyz -1 0 +1 ,Syz 0 0 0 ,Syxz +1 0 -1
-1 0 +1 0 +1 42 +1 +2 +1 +2 +1 0
Kirsch
-5 43 43 -5 -5 43 -5 -5 -5 +3 -5 -5
Kx = _5 0 +3 pry = _5 0 +3 |Ky = +3 0 +3 ;ny = +3 0 _5
-5 43 +3 +3 +3 +3 +3 +3 +3 +3 43 +3
Robinson
-1 +1 +1 -1 -1 +1 -1 -1 -1 +1 -1 -1
ROX:[_1 -2 +1|,ROy =|-1 =2 +1| ROy =|+1 -2 +1[,ROy=|+1 -2 -1
-1 41 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1
- \
¢ "

Obrazok 2.4 Porovnanie detektorov hran 1. derivacie [6]

Hranové detektory druhej derivacie vytvoria vo vystupnej jasove] funkcii prechod
nulou. Ich vyhodou je, Ze jedna maska zobrazuje hrany vo vSetkych smeroch. Pre
aproximaciu vypoctu druhej derivacie sa vyuziva vyhradne Laplacovho operatoru
(zobrazeny na obrazku 2.5), vo variante §tvor-okolia a osem-okolia. [6]

0 +1 0 +1 41 +1
Ly=|+1 -4 +1|, Lg=[+1 -8 +1
0 +1 0 +1 41 +1

% #

Obrazok 2.5 Laplacov operator §tvor a osem-okolia [6]
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2.3 Segmentacia

Po pripraveni obrazu predspracovanim nasleduje jeho segmentacia. Celkovy obraz
takmer nikdy neobsahuje iba to, o nas zaujima. Pozadie a externé elementy nechceme
vyhodnocovat. Ulohou segmentacie je oddelit oblasti zaujmu od zvysku obrazu,
pripadne rozdelit’ cely obraz na ucelené oblasti.

2.3.1 Segmentacia prahovanim

Prahovanie obrazu je rozhodovanie o hodnote pixelu, na zaklade predurceného prahu.
Najjednoduchsou verziou prahovania je binarne rozdelenie pixelov podl'a toho, ¢i su nad
alebo pod prahom (obrazok 2.6). [7]

original prah = 50

Obrazok 2.6 Jednoduché prahovanie [7]

Prahovanie moze prebiehat’ s viacerymi prahmi, méze sa zachovat povodny jas
v niektorej podmienke prahovania (horné a dolné, tiez Ciastoéné prahovanie), adaptivne
prahovanie, meniace prah v zavislosti na polohe v obraze. [7]

Prah sa urCuje bud experimentalne, z histogramu, zo Statistik (strednad hodnota,
median,...), percentualneho podielu pixelov (z kumulativneho histogramu), ¢i z globalne;j
znalosti ako farby hl'adanej oblasti. [7]

2.3.2 Segmentacia z obrazu hran

Na segmentaciu pomocou hran sa vyuziva obrazu hran, vytvoreného hranovymi
detektormi. Tiez existuji algoritmy na sledovanie hranic medzi dvomi roznymi
homogénnymi oblast'ami. Pre spresnenie je mozné pouzit’ apridrnu informaciu o polohe,
farbe a pod. [7]

Prvou moznostou segmentacie pomocou obrazu hran je jeho prahovanie [7]. Takto
ziskavame napriklad binarny obraz, v ktorom s zachytené pixely dostatocne vyraznych
hran (udané volenym prahom). Na obrazku 2.7 je znazornenie prahovania obrazu hran
vytvoreného detektorom Laplace.
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Original Laplacian, osmiokali Laplacian s prahem 40 Laplacian = prahem 220

Obrazok 2.7 Prahovanie obrazu hran [7]

Dalsou metodou su aktivne kontury. Je to iterativna metoda, spoéiva v postupnom
tvarovani kontiry az k hrane objektu. Je zaloZzend na minimalizacii energie, a existuje
viac spdsobov vypoctu tohto kritéria. Metoda je graficky znadzornena na obrazku 2.8. [7]

40 iterations of 140 100 iterations of 140

Obrazok 2.8 Priklad vyvoja aktivnych kontur [7]

Podobnou metddou k aktivnym konturam je level-set. Kontary pri tejto metdde ale
menime na zaklade level-set funkcie, ktora odpoveda napr. ihlanu. Posuvanim sa po
vyske vybraného objektu je mozné menit tvar krivky. [7]

Vizualna ukazka je na obrazku 2.9.

(=7 [P

Obrazok 2.9 Demonstracia level-set [7]
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Inym pristupom k segmentacii je sledovanie hranice. Vyuziva sa ak nemame
informéciu o polohe, iba napr. farbe objektu/hranice. Hranica objektu je najdena jeho
obkruzenim (Stvor ¢i osem-okolie). Ukazka na obrazku 2.10. [7]

0 —

JE 2
2 6
.| 7 5 Zapis hranice: 323545607001

Obrazok 2.10 Ukazka sledovania hranice [7]

2.3.3 Segmenticia zaloZena na regionoch

Vytvorenim regionov sa snazime ziskat rozdelenie do oblasti homogénnych
vo vybranom parametri (jas, farba, poloha,...). [8]

Na zaklade podobnosti sa mdzu oblasti obrazu spojovat alebo Stiepit. Tieto dve
metoddy mozu byt implementované v spojeni 1 samostatne. Pri spojovani sa vyhodnocuje
podobnost’ dvoch oblasti na zaklade vybraného kritéria, a pri dostato¢nej blizkosti sa tieto
oblasti spajaju. Zacat' sa teda moze pri jednotlivych pixeloch. Pri Stiepeni sa dana oblast’
rozdeli, napr. na polovicu, az kym kazda jednotliva Cast’ nie je homogénna. Zaciatok je
teda napr. cely obraz. [8]

Na obrazku 2.11 je zndzornenie segmentacie, postup je Stiepenie a nasledne

spojovanie.
o 0 H B
4
ot ] ="
==l
original stépeni stépeni a spojovani

Obrazok 2.11 Segmentacia Stiepenim a spojovanim [8]
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3. SEGMENTACIA KONDENZATOROV

V kapitole je popisany postup vyvojovych krokov, ktory viedol ku kone¢nému rieSeniu
segmentovania kondenzatorov od pozadia.

3.1 Testy a ,,naivné“ rieSenie

Vyvoj zacal jednoduchym napadom — po filtracii Sumu a vytvoreni obrazu hran sa vyuzije
riadkového suctu (amplitudovej projekcie) v horizontalnom a vertikalnom smere, tym sa
najde poloha hran kondenzatoru, a mame hotovo.

Aby sa lepSie spoznali vlastnosti obrazkov, pocas vyvoja sa uskuto¢nil maly subor
testov pre porovnanie roznych typov filtrov Sumu a hranovych filtrov. Testy prebehli
zobrazenim vysledkov roéznych operacii a vizualnym vyhodnotenim (nenavrhovala sa
ziadna metrika ,,vhodnosti). Pre va¢Sinu rozhodovania sa pouzili vysledné priebehy
amplitudove] projekcie vertikalnych hran, pretoze prave tie budu vyuzité v d’alSich
krokoch spracovavajuceho retazca. Ako informacia pre Citatel'a, na zobrazenie grafov
bola pouzita fotka z testovacej Casti datasetu ,,1000608248 tif™.

3.1.1 Testy filtrov Sumu

Filtracia sumu je dolezitym krokom pri spracivani akychkol'vek signalov, preto sa
testovala ako prva. Pre ziskanie obrazu hran sa zatial pouzil Sobelov filter. Amplitidova
projekcia, v tomto pripade stipcovy sudet, je vytvoreny velmi jednoduchym s&itanim
vietkych hodnét v danom stipci.

Na obrazku 3.1 vidime, ze ak aj rozdiely existuju, nie su dost vyrazné. Musi sa brat’
do uvahy fakt, ze toto je vysledok iba jedného z mnohych obrazkov, takze kvoli
variabilite zalezi na malych detailoch menej. Zadanie prace poznamenava kladenie
dorazu na Casovu naroCnost. Operacia modus vytvara potrebu triedenia, takze sa ihned’
vylucuje. Median je tiez zlozitejSou operaciu, vylucuje sa. Min a max filtre Sumu su
ekvivalentom morfologickej erozie a dilatacie. Podla subjektivneho nazoru, toto moze
skreslovat’ vysledky, preto sa tiez vylucia. Gaussov filter mdze Casto priniest vyhody,
avSak teraz iba na rozdiel priemerujuceho filtru vykonava zbytocné nasobenie, bez
vyrazného pozitivneho efektu. V pripade pouzitia sa teda obracia na klasicky filter
pomocou dosadenia priemeru okolia.

Fotky nie su takmer vébec znecistené Sumom, a ako ukaze obrazok 3.2, Co sa tyka
tvaru stipcového stétu, filtre nemaju velky prinos. Spicky, ktoré odpovedaju hranam, su
stale vel'mi vyrazné oproti zvysku fotky. Vo finalnom rieSeni sa teda pravdepodobne
nepouzije filter Sumu.
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Obrazok 3.2 Porovnanie stipcového stétu s a bez filtru Sumu

3.1.2 Testy hranovych filtrov

Obraz hrén je dalsim krokom v spracovani. Ked'ze su kondenzatory priblizne zarovnané
s hranami fotiek, vybrali sa filtre prvej derivacie, pre hl'adanie konkrétne vertikalnych
hran. Obrazok 3.3 (d’alsia strana) ukazuje, ze odliSnosti su zase len minimalne.
Z vypoctového hl'adiska je najjednoduchsim filtrom Prewitt. Pozn.: pre tieto testy bol
pouzity filter Sumu, testy na jeho vyznamnost’ boli vykonané az neskor.

3.1.3 Vyhodnotenie stipcovych saétov

Na predchadzajucich obrazkoch ztejto kapitoly je mozné vidiet viac komplikacii
s jednoduchymi stipcovymi suétami. Na fotkach je viac vyraznych hran, ako aj na popise
kondenzatoru, tak z vodiacich kostier.

Nuka sa najprv ngjst’ bud’ zvislé alebo vodorovné hrany, orezat’, a az potom hladat’
tie druhé. Obrazok 3.4 (d’alSia strana) vSak ukazuje, ze toto nie je spolahlivym rieSenim,
ak by sa hladali prosté extrémy. NajsilnejSia zvisla hrana vlavo patri vodiacej kostre,
kym vodorovné hrany celého obrazku su podobnej intenzity. Kombinaciu tychto
problémov sa nachadza na viacsine fotiek. Niektoré dostupné fotky su takto uspesSne
segmentovatel'né, ale nespolahlivo. Zda sa, Ze aj keby sa rieSenie doladilo, malo by isty
nahodny charakter a ziada sa navrhnat' robustnej$i algoritmus.
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3.2 Segmentacia prahovanim obrazu

Uplne iny pristup k Glohe. Je zaloZeny na prahovani samotnej fotky, pomocou horného a
dolného prahu — kondenzator ma na viacsine plochy priblizne polovicu maximalnej
intenzity jasu. Nasledne si vykonané morfologické operacie erdzia a dilatacia. Erozia
spOsobi zmazanie malych zhlukov pixelov - vymazanie malych fragmentov. Nasledna
dilatacia uzavrie nespojité oblasti, vzniknuté pri prahovani ¢i prave erdzii. Tymito
operaciami ziskame binarnu masku, ktori pouzijeme na obraz. Cielom je odstranenie
problémového lead-framu z obrazu pomocou novovytvorenej masky. Jednotlivé kroky
spracovania su zobrazené na obrazku 3.5.

Pévodny obrazok Prahovanie hornym a spodnym prahom
: v

A336D

LN 50 1

Po erozii Po dilatacii - maska

Obrazok 3.5 Znazornenie postupu pri segmentacii prahovanim.

Metodda sa zdala sl'ubnd, avSak velka variacia v jase medzi jednotlivymi fotkami
atym spdsobena podobnost jasu lead-framu a povrchu kondenzatoru tito metddu
vyskrtli (obrazok 3.6).
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Obrazok 1 ~ Maskovany obrazok 1

Obrazok 2

Obrazok 3.6 Vysledky metody segmentacie prahovanim.

3.3 Segmentacia vyuzitim znalosti o polohe

Navrat k pévodnému pristupu — amplitidova projekcia hran. Tentoraz sa algoritmus
obohatil o isté znalosti, ktoré vyrazne zlepsili jeho tispesnost. Musi sa dodat, ze tieto
vlastnosti su pozorované na malom datasete, a v tomto ¢ase mi nie su zndme podmienky
vytvorenia fotiek(presnost’ polohy,...). Moznost' ladit parametre algoritmu nechava isty
priestor pre odstranenie pripadnych chyb, ak by k nim neskor doslo.

3.3.1 Znalosti

Zoznam pozorovanych faktov z datasetu:
1. Poloha kondenzatorov, Co sa tyka posunu vlavo a vpravo je malo odlisna.
2. Stred obrazku sa nachadza vzdy vo vnutri oblasti kondenzatoru.
Dalsou délezitou zmenou je vyuZitie prahovania hranového obrazu.
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Obrazok 3.7 OhraniCenie oblasti v ktorej sa vyskytuju zvislé hrany kondenzatorov

3.3.2 Popis algoritmu

Cielom pridanych uprav je obmedzit’ vplyv vodiacich kostier na spracovanie. Prvym
krokom je vytvorenie dvoch uzkych vyrezov z obrazku, na ktorom sa budu nachadzat iba
zvislé hrany kondenzatorov a ich blizke okolie. Poloha rezov je zadana pevne, je mozné
ju zmenit upravou parametru vo funkcii (v kode, nie pri volani).

Ziskané vyrezy sa spracuju s hranovym filtrom Prewitt na zvislé hrany. Oblast’ je
nastavend tak, aby sa v nej nenachadzali iné vyznamné hrany. Napriek tomu, kvoli
robustnosti je pridané prahovanie obrazu hran, prahom je dvojnasobok jeho priemernej
hodnoty. Dalej je prevedeny stipcovy sucet. Index jeho maxima je pouZity na orezanie
okrajov obrazku. Tymto krokom sme nie len z asti oddelili kondenzator, ale zarovern sme
odstranili vodiacu kostru, ktora by vo vécsine pripadoch neumozniovala, alebo aspori
skomplikovala, d’al§ie kroky spracovania. Znazornenie krokov je na obrazku 3.8.
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Obrazok 3.8 Dielcie kroky orezania bocnych oblasti obrazkov

Vystupny orezany obrazok je pouzity na d’alSie spracovanie. Z obrazku sa vytvori
d’alsi obraz hran, tentoraz v§ak vodorovnych, tiez pomocou filtru Prewitt. Pokracuje sa
prahovanim, s prahom dvojnasobku priemeru. V tejto faze je tento krok dolezitejsi, nez
pri zvislych hranach, text totiz moze tvorit vyznamnejSie hrany, a je vhodné ich ¢o
najviac potlacit’.

Nasledne sa spocita riadkovy sucet. Vd'aka prahovaniu, vyjadruje prakticky samotna
dizku hran. Je evidentné, 7e hrany kondenzatoru by mali byt svojou diZkou velmi blizko
Sirke orezaného obrazku, aj keby boli mierne prerusené kvoli Spine a podobne.
Kondenzatorov sa vSak Casto objavi viac na jednom obrazku, i ked’ iba Ciastocne. Je
potrebné odlisit” spravnu hranu.

Ak pocitame s faktom, ze stred obrazku je vo vnutri oblasti kondenzatoru, tak
mozeme z vhodne pripraveného riadkového suctu najst’ spravne hrany tym, ze by mali
byt prvé, na ceste od stredu obrazku smerom k spodku a vrchu.

Postupnych prechodom od stredu riadkového suctu, symbolicky stred obrazu,
smerom k pociatku sa kontroluje Sirka hran. Ak sa najde hodnota, ktora je vacsia nez 75%
Sirky orezaného obrazku, algoritmus skonci a najdeny index sa povazuje za polohu hrany
kondenzatoru. Spodna hrana je najdena identickym spdsobom, lenze sa iteruje od stredu
ku koncu riadkového suctu.

Medzivysledky su zobrazené na obrazku 3.9.
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Obrazok 3.9 Dielcie kroky orezania vrchnych a spodnych Casti obrazkov

3.3.3 Poznamky k algoritmu

Pre pripadné ladenie algoritmu su na zaciatku kodu pripravené premenné nasledovnych
parametrov:
e leftl —l'avy okraj I'avej oblasti pri zvislych vyrezoch
e left2 — pravy okraj l'avej oblasti pri zvislych vyrezoch
e rightl —l'avy okraj pravej oblasti pri zvislych vyrezoch
e right2 — pravy okraj pravej oblasti pri zvislych vyrezoch
e meanCoefficient — ndsobkovy koeficient priemeru, na vytvorenie prahu pre
obraz hran
e percentOfWidth — percento hrani¢nej §irky vodorovnej hrany pre ukoncenie
jej hl'adania v riadkovom sucte
e offset — nastavenim tejto premennej je mozné zvacsit vysledny obrazok
algoritmu o volitel'ny pocet pixelov, vo vSetkych smeroch rovnako
Co sa tyka ¢asu, segmentacia je iba malou sucastou finalneho algoritmu, ale trva 6
milisekiind na obrazok. Doba sa moze liSit, pretoze vyvoj a testovanie prebehlo
v prostredi MATLAB a niektoré funkcie mozu byt optimalizované lepSie (alebo horsie)

ako ciel'ova platforma.
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3.4 Doladeny segmentacny algoritmus

Algoritmus z podkapitoly 3.3 bol vyvinuty, eSte ked bol dostupny iba prvotny dataset
0 20 vzorkoch. Ked sa testoval po nadobudnuti vacsieho datasetu, ukazalo sa, ze sa
vynimocne moéze vyskytnut vyrazne posunuty kondenzator, vo vertikdlnom aj
horizontalnom smere. Na obrazku 3.10 su zobrazené takéto pripady, aj so zvyraznenymi
podmienkami funkcie algoritmu(oblast hrany kondenzatoru, a stred obrazku nad
kondenzatorom). Vystupy algoritmu pre pravy vzorok na obrazku 3.11, l'avy obrazok
zma stred presne na hrane kondenzatoru, tym padom vznikne Uzky pas, pretoze
algoritmus sa ithned” ukonci.

Obrazok 3.11 Chyba segmentacie

Dalsim faktorom je poloha vnatornej hrany polaritného pruhu. Jeho Sirka sa méoze
mierne menit a preto je potrebné najst jeho hranu dynamicky, pri spracovavani textu
popisu totiz pomaha oddelit’ polaritny pruh (viac v kapitole o 5).

Segmentacny algoritmus bol teda trochu upraveny, aby sa pokusilo zlepsit uspesnost
segmentovania a aby signalizoval polohu hrany polaritného pruhu. Miesto pevnych
oblasti, v ktorych sa hl'adaju horizontalne hrany, je novy sposob ich hl'adania podobny
hl'adaniu vertikalnych hran. Na cely obrazok je aplikovany kernel Sobel, na zvislé hrany.
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Nasledne sa prevedie prahovanie, a stipcovy sudet. Medzivysledok zobrazeny na obrazku
3.12.

Stipcovy suéet prahovaného obrazu hran
T T

100 200 300 400 500 600 70
suradnica x [-]

Obrazok 3.12 Medzivysledky upraveného algoritmu segmentacie

Zvyraznena Cervend hranica je pevny parameter, uréujuci vhodnu Sirku hrany. Pre
pravu hranu, iteruje sa po hodnotach stipcového stétu od stredu obrazku po pravy okraj.
Prva dostatocne vel'ka hrana je vyslednou. Pre I'ava hranu je to symetrické, avSak s malou
upravou. Prvéa hrana na ktort kod narazi je polaritny pruh. Zapaméta si jeho poziciu
a pokracuje d’alej. Nasledne najde 'ava hranu kondenzatoru.

Co sa tyka horizontalnych hran, funguje to ako v predchadzajicom algoritme, alebo
ako s pravou hranou. Vystupom je orezany kondenzator, s volitelnym offsetom. Je
pridany vystup na polohu hrany polaritného pruhu, vzdy od kraju orezaného obrazku,
zapocitany je teda aj offset.

Novy algoritmus je menej citlivy na horizontalny posun, av§ak nutnou podmienkou
pre jeho funkciu je stale poloha stredu obrazku nad kondenzatorom. Znamena to, zZe
z prikladov na obrazku 3.10 spracuje iba l'avy, zndzornené na obrazku 3.13. Takto
vyrazne posunuté kondenzatory su velmi vynimocné v oboch pripadoch, takze sa
algoritmus d’alej neupravil.

Obrazok 3.13 Napravena segmentacia

34



3.4.1 Parametre

Novému algoritmu vypadlo par parametrov, zostali nasledovné:
o verticalEdgesThrsh — hodnota pre prahovanie obrazu vertikalnych hran pri
hl'adani bo¢nych hran kondenzatoru
e percentageOfWidth — percento Sirky horizontalnej hrany z Sirku okrajovo
orezaného obrazku pre ukoncenie ich hl'adania
Offset je tiez parametrom vyuzitym v tomto algoritme, ale v zdrojovom kode je
presunuty do premennych triedy smdSample, ktord zahriiuje rézne kroky spracovania
a premenné suvisiace s jednym vzorkom. Toto bolo nutné preto, aby mohli vSetky metddy
vyuzivat hodnotu offsetu.

3.4.2 Zhodnotenie algoritmu

Vyhodnotenie uspesnosti by som rozdelil na dve Casti — formalnu a neformalnu. Ako
formalne vyhodnotenie, ru¢ne sa pomocou algoritmu orezali vSetky obrazky z testovace;j
Casti datasetu (220). Na ziadnom sa neobjavil problém s vysledkom.

Neformalne, dodal by som par poznamok. Problémovy kondenzator v pravo
z obrazku 3.10 je vel'mi okrajovym pripadom, stretol som sa mozno s 10 prikladmi z
37000, kde by sa stred obrazku nenachadzal nad kondenzatorom. KedZe samotny
kondenzator takmer nie je na obrazku cely, predpokladal by som, ze je to zlyhanie
systému, ktory spusta kameru.

Dalsim drobnym detailom je, Zze hrany kondenzatorov st ob&as v rozmedzi par
pixelov nejasné. Niektoré su pod malym uhlom a vidiet ich steny, alebo sa nachadza mala
leskla oblast” pri okraji. Z tohto dovodu, a z principu algoritmu, vznika prisne orezanie
z vnutornej strany rozhrania okraja. Tento detail sa nezda byt problémovy, a aj keby, je
vyrieSeny pridanim offsetu, ktory je nastaveny na 20 pixelov, z dovodu lepsej
prehl'adnosti ulomenin na okraji, ¢i uz pre pouzivatel'a alebo neurénovu siet’.
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4. DETEKCIA POVRCHOVYCH VAD

V tejto kapitole je vysvetleny postup vytvorenia detektoru povrchovych vad na
kondenzatoroch.

4.1 Neuronova siet’ YOLO

Pocas konzultacii s vedicim prace som bol nasmerovany k ceste hlbokého ucenia, co sa
tyka vyhodnocovania chyb kondenzatorov. Bola mi doporucena konkrétne architektura
YOLO.

4.1.1 YOLO(v1)

YOLO - You Only Look Once — je siet vykonavajuca detekciu objektov v redlnom
Case. V dobe prvotného vyvinutia, urobila vel'ky pokrok v smere zvySenia rychlosti
a presnosti detekcie. Autori porovnavali YOLO s inymi existujucimi architektirami,
ktoré podl'a mia zapadaju do dvoch kategorii — presnost’ na ukor rychlosti (R-CNN)
a rychlost’ na ukor presnosti (DPM). Rézne prevedenia YOLO boli pri rovnakej presnosti
nasobne rychlejsie ako iny architektary. [8]

YOLO je zalozené na zjednoteni dvoch komponentov detekcie objektov. Prvym je
rozdelenie obrazku na mriezku SxS oblasti a odhadnutie tried obsiahnutych v nich.
Druhym je odhad ohrani¢eni a vyznamnosti, ku ktorému sa vyuzivaju priznaky z celého
obrazku. Predikuju sa vSetky triedy zarovenl. Zndzornenie principu je mozné vidiet’ na
obrazku 4.1. [8]

Mriezka SxS na vstupe L Vysledna detekcia

Mapa pravdepodobnosti tried

Obrazok 4.1 Pristup zjednotenia v YOLO[S]
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YOLO bolo po prvej verzii z roku 2016 d’alej vyvijané, a do dneSnej doby stéle je
v aktivnom vyvoji. Povodny autor odstupil od vyvoja v oblasti poc¢itacového videnia po
verzii YOLOV3, kvoli obavam zo zneuzitia vysledkov jeho prace pre vojenské ucely [9].

4.1.2 YOLOv8

YOLOvV8 je vyvinuté spolo¢nostou Ultralytics, ktorda sa podielala na vyvoji
predchadzajucich verzii. Datum vydania je januar roku 2023. Nie je najnovSou verziou,
avSak tym Ultralytics sa postaral oto aby insStalacia a praca so sietou bola velmi
jednoducha, pretoze v tomto smere bolo vela staznosti zo strany komunity, primarne
z inzinierskej strany, ktora by chcela technologiu vyuzit v praxi. Predchadzajuce verzie
tiez nemali oficialny vedecky ¢lanok, na Co si stazovala vedecka komunita. YOLOvV8 ma
priniest aj toto, avSak v Case pisania tejto prace som ho nedohl'adal. [10]

Vdaka l'ahkej dostupnosti a Sirokym moznostiam pomoci (napriklad cez Discord
server Ultralytics, kde sa Casto stane, ze pomahaju l'udia z Ultralytics), je tato verzia
vyhodnou vol'bou.

YOLOvV8 méa az 5 roznych dostupnych velkosti, a to nano, small, medium, large,
extra-large. V zavislosti na vel'kosti, je mozné oCakavat ini presnost’ a casovu odozvu.
Na obrazku 4.2 su znazornené vysledky na Standardnom datasete COCO, v porovnani
s inymi YOLO modelmi. Rychlost’ odozvy je merana na grafickej karte NVIDIA A100,
a optimalnym formatom modelu pre grafické karty, nazyvanej TensorRT.
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Obrazok 4.2 Potencial modelu YOLOvV8[11]

YOLOVS je vel'mi komplikovany model, a vysvetlenie vSetkych vlastnosti, pouzitych
metod v ramci neho by bolo zdihavé, aj z dovodu, Ze by bolo mozno potrebné vysvetlit
zmeny pocas celého vyvoja série. Myslim si, ze takto detailny popis nezapada do
zamerania tejto prace. Z dovodu nedostupnosti vedeckého c¢lanku, v ktorom je vSetko
spisané pohromade, ohl'adom tohto modelu, sa tento proces este viac komplikuje. Ak ma
Citatel’ zaujem, pridal som na obrazku 4.3 detailny popis architektury siete. Ak ma zaujem
o prehl'ad zmien v réznych verziach YOLO az YOLOvVS, odporucam clanok [12],
pripadne [13] pre YOLOvS8 konkrétne.
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Obrazok 4.3 Architektura YOLOvVS [13]

4.1.3 Vyhodnocovacie metriky [14]

Pre vyhodnotenie modelov na detekciu objektov sa pouzivaja Specifické metriky, ktoré

je vhodné vysvetlit. Prvou je Intersection over Union, znacené ako IoU, prelozené ako

prienik nad zjednotenim. Vyjadruje pomer prieniku predikovaného ohranicenia objektu

a skutocného ohranicenia (oznac¢eného), k ich zjednoteniu. V tomto pripade je najlepsie

grafické znazornenie — obrazok 4.4. Pre vyhodnotenie ako spravna identifikacia, musi

byt IoU vécsie ako urcity prah, ¢asto 0,5.

loU =

prienik

Obrazok 4.4 Intersection over union

zjednotenie

38


http://bq.so.256*

Precision, prelozené ako presnost, je metrika, ktora vyjadruje spravnost predikcii
triedy. Pocita sa podl'a vzorca

TP
ision = ————— 4.1
Precision TP FD (4.1)

kde TP su spravne identifikacie (true positive) a FP su chybné identifikacie (false
positive).

Recall, prelozené ako uplnost, popisuje schopnost’ njst’ vsetky pripady danej triedy.
Pocita sa podl'a vzorca

TP
= 4.2
Recall TP+ FN (4.2)

kde TP su spravne identifikacie (true positive) a FN si nenajdené objekty (false
negative).
F1 skére, je kombinaciou tychto dvoch metrik, a pocita sa podl'a vzorca

precision * recall
F1=2x

. 43
precision + recall (4.3)

Poslednou, a primarnou metrikou je Average Precision, AP, priemerna presnost,

pripadne mean average precision, mAP. AP sa pre jednu danu triedu, pocita ako plocha

pod krivkou zavislosti presnosti na uplnosti v rozsahu 0 - 1 (precision = f(recall)). Ak to
vykoname pre prah IoU 0,5, nazveme vysledny parameter AP@O0,5. V pripade
vyhodnocovania detektorov objektov je ¢asto vyuzita metrika AP@[0,5:0,95], ktora tvori
priemer metrik AP pre 11 roznych prahov IoU, v rozsahu 0,5 az 0,95, s krokom 0,05. Ak
sa zoberie priemer tychto metrik cez vSetky hl'adané triedy objektov, dostivame mAP,
pre odpovedajuci prah IoU.

Metriky mAP a AP maju Casto zamenené znacenia, ¢o ma neprekvapuje, ked’ze sa
napriklad v pripade mAP@[0,5:0,95] jedna o ,priemer priemeru priemeru”. Chcem
primarne upozornit’ na to, ze v kontexte YOLO sa pouziva znacenie mAP50-95 pre
jednotlivé triedy, aj priemer vSetkych tried, a to plati aj pre mAPS50.

4.2 Ucenie na datasete smd500

Prvé pokusy sucenim modelu YOLOVS prebiehali na datasete s pracovaym nazvom
smd500. Prvé viacsie mnozstvo obrazkov, ktoré mi bolo spristupnené, bolo priblizne
o poctu 5700 kusov. Po pretriedeni podla obsahu neziaducich povrchovych vad,
a doplneni s extra §pinou a pozadim (obrazkov bez detekovateI'nych objektov), sa dataset
zredukoval na 557 obrazkov.

4.2.1 Znackovanie a priprava datasetu

Detekované objekty odpovedaji vadam na kondenzatoroch, popisanym v podkapitole
1.2.1. Pre smd500, sa oznacCovalo 5 tried, a to Spina, odstiepok, ulomenina, prasklina
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a diera. Povodnym zamerom bolo detekovat §pinu, avSak kondenzator by mal byt
oznaceny ako vadny kus, iba ak obsahuje jednu zo zvysnych Styroch vad.

Znackovanie prebiehalo v MATLAB aplikacie Image Labeler. Tu sa vytvorili
oznacCenia pre triedy, a nacitali sa fotky do programu. Pri siefach YOLO sa vac¢sinou
odporucaju iné znackovacie nastroje, ale mnoho z nich je online, a pri§lo mi rozumnejsie
pouzit’ offline nastroj miesto nahravania stoviek fotiek na server. Ukazka prostredia je
viditeI'na na obrazku 4.5.

4\ Image Labeler - imageLabelingSession = ) X

CD:' ﬁ E & [T Default Layout  Algorithm: E B

11 Select Algorithi .
New Load Save Import Show ROI La!}els LY Scle GO Automate  View Label  Export
Session ¥ v Labelsv |OnHover v/ Summary  Labels ¥
FILE VIEW AUTOMATE LABELING SUMMARY = EXPORT
| ROI Labels | Scene Labels | | 1233532752 |

4]

B, =
Label Sublabel Attribute
» spina 1O
» dira 1O
» prasklina O
» odstepek O
» ulomenina 10O

Obrazok 4.5 MATLAB Image Labeler

Vytvorené znacky je mozné exportovat do workspace, alebo ulozit do suboru.
Nevyhodou je, ze Image Labeler nepodporuje export do formatu potrebného pre
YOLOVS. Format z Image Labeler je, ze obrazok odpoveda riadku v matici, kym triedy
odpovedaju stipcom. Ciselné vyjadrenie polohy a rozmeru je uréenie x ay stradnice
I'avého horného rohu, nasledne vyska a §irka, v pocte pixelov. Pre model YOLOVS, je
potrebné pre fotku , xyz.tif vytvorit subor textovy subor , xyz.txt“. Tento subor musi
obsahovat informéciu o ohrani¢eniach objektov na danom obrazku v nasledujicom
formate:

0 0.769355 0.440217 0.103226 0.506522
0 0.506452 0.617391 0.541935 0.147826
1 0.737097 0.865217 0.045161 0.056522
2 0.260484 0.382609 0.053226 0.282609
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Kazdy riadok odpoveda jednému ohraniCeniu objektu. Prvé Cislo v riadku vyjadruje
triedu objektu. Dve nasledujuce ¢isla urcuju stredovy bod ohranicenia, kym d’alSie dve
urcuju Sirku a vySku. Hodnoty pre urcenie polohy a rozmerov su v rozsahu 0 az 1, a su
relativnou jednotkou =z velkosti odpovedajucich stran (rozliSenia) obrazku. Pre
vytvorenie pozadovaného formatu uloZenia ohraniCeni objektov sa napisal kratky
MATLAB kod, ktory spracuje premennu obsahujucu oznacenia na obrazkoch a vytvori
k nim prislusny subor.

Dataset bol nasledne rozdeleny do troch Casti: trénovaci, validacny a testovaci dataset.
Rozdeleny bol v pomere 70:20:10, priblizne, na zdklade generovania ndhodnej hodnoty.
YOLOVS8 pri uceni pracuje s trénovacim a validacnym datasetom. Testovaci je pouzity na
vyhodnotenie uspesnosti, na novych datach. Pre YOLOVS je potrebné vytvorit’ .yaml
subor, ktory popisuje umiestnenie datasetu, Struktiru dat a indexy odpovedajuce menam

tried. Subor vyzera takto:

path: C:\ (tu doplnit cestu)\dataset 500
train: train\images

val: vallimages

test: test\images

names:
0: spina
1: dira
2: prasklina
3: odstepek
4: ulomenina

Struktara suborov v ramci priecinku datasetu je potom nasledovna:
dataset 500\
train\
images\
123.tif
labels\
123.txt
val\
images\
456.tif
labels\
456.txt
test\
images\
789.tif
labels\
789.txt

4.2.2 Pouzivanie YOLOvVS

Instalacia YOLOVS je vel'mi jednoducha. Pomocou nastroja pip sa nainstaluje kniznica
ultralytics do prostredia Python aj s ostatnymi potrebnymi kniznicami, na ktorych zavisi
(dependencies). Doporucujem si kniznicu PyTorch nain§talovat’ spravne este pred tymto
krokom, hlavne ak sa planuje vyuzit graficka karta na uCenie.

Od tohto momentu je vSetko pripravené. Na uCenie sa vyuzije jednoduchého kodu:
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from ultralytics import YOLO

model = YOLO ("yolov8n.pt")

if name == ' main ':

model.train(data="smd 500.yaml", epochs=300, pretrained=True)

model.val (data="smd 500.yaml", split="test")
Prvy riadok jednoducho nacita do prostredia kniznicu. Na druhom riadku sa nacita do

paméite model YOLOVS nano, ktory je predtrénovany. Metoda train vykona celé ucenie,
je mozné nastavit parametre ako pouzity dataset, pocet epochov, a mnoho inych. Metoda
val slizi na vyhodnotenie modelu, v tomto pripade na testovacej Casti datasetu. Obidve
metody maju radu grafickych vystupov, ktoré sa ukazu pri prezentovani vysledkov.
Podmienka if je potrebna pre zaruCenie spravnej funkcie pri vyuziti PyTorch CUDA
s grafickou kartou.

4.2.3 YOLOvVS nano s smd500

Ako prvy pokus ucenia sa vybrala najmensia velkost’ modelu. Ucenie sa automaticky
zastavilo po 226 epochoch, najlepsia verzia bola po 126 epochoch. Toto je sposobené
parametrom patience, ktory zastavi ucenie, ak sa siet nezlepsi. V tomto pripade trval
epoch priblizne 10 sekund. Po uceni sa vykonala validacia na testovacom datasete.
Dosiahnuté vysledky st prezentované pomocou normalizovanej matice zamen na
obrazku 4.6.

Confusion Matrix Normalized
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Obrazok 4.6 Matica zamen 1
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V matici zdmen je mozné vidiet, ze vysledky s pre rozne triedy znacne odlisné.
Odstiepky dosahuju dost’ presnych hodndt, a praskliny za nimi zaostavaju iba mierne.
Zvys$né triedy su vel'mi nepresné. Model napriklad va¢§inu ulomenin vobec nendjde. Tiez
identifikuje vel'ké mnozstvo pozadia ako §pinu, chybne.

4.2.4 YOLOvVS8 medium s smd500

So zamerom zlepsit vysledok detekcie, sa vykonalo ucenie s vacSou verziou modelu,
YOLOV8 medium. Ucenie dobehlo do konca, 300 epochov, avS§ak model sa uz ustalil.
V tomto pripade trval 1 epoch asi 2:30 minut. Matica zamen po validacii na testovacom
datasete je zobrazena na obrazku 4.7.

Confusion Matrix Normalized
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Obrazok 4.7 Matica zamen 2

Viacsi model mal, ako sa dalo Cakat, pozitivny efekt na uspesnost’ detekcie. Viditelne
zlepsil odhad pre kazdu triedu. Model vSak stale neodhaduje vacsinu kritickych tried
dostatoCne presne. Aby bolo mozné pre Citatela lepSie porovnat vysledky modelu
s d'al§imi pokusmi, je pridana aj krivka presnosti-uplnosti(precision-recall curve), na
obrazku 4.8. Je ocislovana dvojkou, napriek tomu, ze je prva, aby bolo jasné, ze patri
k matici zamen 2.
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Precision-Recall Curve
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Obrazok 4.8 Krivka precision-recall 2

4.3 Ucenie na datasete smd1500

Po hladani informacii, ako zlepsit model, sa rychlo doslo k tomu, ze dataset obsahuje
malé mnozstvo dat.

4.3.1 RozSsirenie datasetu

Pre rozsirenie datasetu mi bol spristupneny cely subor fotiek, o pocte cca 37000.
Neotestovalo sa prekrytie s predchadzajucou varkou, ale ak by toto mali byt’ vSetky fotky
tak by predchadzajuca varka mala byt obsiahnuta v nove;j.

Mierne zmeneny pristup — §pina sa uz nepovazuje za detekované objekty, ale za
pozadie. To dava zmysel v sulade s uvahou, ze sa nepovazuje za problém, a taktiez ul'avi
vela zataze pri znaCkovani. Znackované triedy su teda odStiepky, diery, praskliny
a ulomeniny.

Co sa tyka poltu, z37000 obrazkov sa vytriedilo okolo 1300, ktoré obsahovali
neziaduce vady. Pri znackovani sa dbalo nato, aby ohranic¢enia boli o najpresnejsie okolo
objektov. Porovnanie medzi volnej§im starym pristupom a preciznejSim novym
pristupom je zndzornené na obrazku 4.9. Po oznafeni sa obrazky rozdelili do
trénovacieho, validaéného a testovacieho datasetu, opakovane v pomere 70:20:10. Co sa
tyka pozadia, obsahujuceho §pinu aj bez Spiny, vybralo sa asi 250 obrazkov. Boli
rozdelené tak, aby v trénovacom a valida¢nom datasete tvorili priblizne 10% (okolo 100
a 25 obrazkov), zvysok sa doplnil do testovacieho datasetu. Toto bude klast’ vysSie naroky
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na model pri testovani, ¢o sa tyka FP. Novy dataset ma teda celkovo 1560 obrazkov, preto
pracovny nazov smd1500.

Obrazok 4.9 Preciznost pri znackovani

4.3.2 YOLOvVS nano

Ako prvé sa vyskusal novy dataset s modelom nano. Objavil sa nastavitelny parameter
pre uCenie zvany ,,batch“, ktory umoziuje nastavit’ percento paméte grafickej karty, ktoré
sa ma vyuzivat’ pri uCeni. Implicitnd hodnota je konstantna velkost' obrazkov v ramci
jedného batch, ¢o nemusi byt optimalne. Pre toto ucenie sa pouzil batch 0,7 a na jeden
epoch potreboval algoritmus 25 sekund. Dobehol 300 epochov, bol v§ak v ustalenom
stave. Po validacii na testovacom datasete sa dosiahlo vysledkov na obrazkoch 4.10
ad.ll.
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Obrazok 4.10 Krivka precision-recall 3
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Confusion Matrix Normalized
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Obrazok 4.11 Matica zamen 3

Matica zamen ma prehodené poradie tried, ale je mozné vidiet, Ze presnost
klasifikacie sa vyrazne zlepSila, aj ked sa porovna s hlbsim modelom medium pre
smd500. Co sa tyka krivky precision-recall, je tiez mozné pre vietky triedy vidiet vyrazny
posun smerom k AuC(plocha pod krivkou) rovné 1.

4.3.3 YOLOv8 medium

Dalsim krokom je zase len pozriet sa na vysledky hibej siete. Batch 0,7 umoznil epochy
trvajuce 1:40, Co je s trojnasobnym datasetom vyrazne rychlejsie ako pri smd500(2:30).
Algoritmus sa zastavil pri epochu 265, s najlep§im vysledkom na epochu 215. Vysledky
validécie na testovacom datasete viditeIné na obrazkoch 4.12 a 4.13.

V tomto pripade nastal zaujimavy ukaz. Vysledky sa pre jednotlivé triedy trochu
zhorsili. Vyraznejsie je to pre ulomeniny, kde AP@0.5 pokleslo z 0,718 na 0,659.
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Precision-Recall Curve
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Confusion Matrix Normalized
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4.3.4 YOLOVS nano so zvicSenym vstupnym obrizkom

V ramci d’alSieho pokusu sa zviacsila velkost vstupného obrazku siete zo zakladnych
640x640 na 1280x1280. Dovodom je, ze velka Cast’ hl'adanych objektov je malych
rozmerov, a takto by sa mohlo zlepsit rozlisitenost’.

Ucenie sa ukoncilo po 225 epochoch, s najlepsim vysledkom po 175. Nezapamatal
som si dobu jedného epochu, ale viem, ze velkost’ obrazkov mala silny vplyv na fiu,
a uGenie bolo radovo tak zdihavé ako udenie YOLOv8 medium. Vysledky opit validacie
na testovacom datasete viditel'né na obrazkoch 4.14 a 4.15.

Aj v tomto pripade je mozné pozorovat mierne zhorSenie oproti obyCajnému nano
modelu, hlavne pre triedu ulomenin.
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10 Precision-Recall Curve
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4.3.5 YOLOvVS8 nano s upravenou augmentaciou

Metoda train umoziiuje augmentaciu vstupnych dat. V zaklade je pouzité otoCenie okolo
vertikalnej osi  fliplr, varidcia vo vSetkych parametroch farebného modelu hsv,
translacia, §kalovanie, vymazavanie Casti obrazku a orezavanie obrazku.

Pre prispdsobenie augmentacie k datasetu, sa upravili parametre. Variacia hsv sa
ponechala iba v zlozke value, ked’ze sa jedna o Sedo tonové obrazky. Vynulovalo sa
Skalovanie, pretoze vzdialenost’ objektov od kamery sa nemeni. Pridalo sa otoCenie okolo
horizontalnej osi ,,flipud”. Pridal sa , mixup®, ktory zmieSa dva obrazky a ich oznacenie,
a mal by zlepsit’ generalizaciu. Pridal sa ,,copy paste”, ktory kopiruje objekty z jedného
obrazku na druhy a je uzitoCny pre zvySenie poctu instancii objektov.

Ucenie sa ukoncilo po 156 epochoch, s najlepsim po epochu 106. Toto je vyrazne
zrychlené ucenie oproti obyCajnému nano. Toto vSak moze byt spojené aj s ndhodnym
charakterom ulenia ajeho predizenia (presnejsie nezastavenia) kvoli inkrementalne
vacSej presnosti. Vysledky su pozorovatel'né na obrazkoch 4.16 a 4.17.

Pre praskliny a odstiepky sa nestala ziadna vyrazna zmena. Pre diery vyrazne narastol
pocet TP, ale narastol aj poCet FP z pozadia. Toto zlepSilo hodnotu AP@0,5 z krivky
precision-recall. Pre ulomeniny pocet FP z pozadia mierne poklesol. Toto zhorsilo
hodnotu AP@0,5.
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Confusion Matrix Normalized
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Obrazok 4.17 Krivka precision-recall 6
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4.4 Zhodnotenie vysledkov

4.4.1 Uspesnost

Pokusy s u¢enim modelu YOLOVS8 nepriniesli dokonalé vysledky. Jedina trieda, ktora
bol model schopny detekovat’ s vysokou presnost'ou su odstiepky. Tato trieda je velmi
vyrazna a ma l'ahku rozoznatel'nost oproti ostatnym. Triedu prasklin by som zaradil na
druhé miesto, vel'mi blizko za odstiepkami. Po vacSom skoku st diery, a po d’alSom
skoku su ulomeniny. Znazornil by som krivku uplnosti (recall), zavisla na vyznamnosti
(confidence), pre obycajné YOLOvV8 nano na smd1500. Obrazok 4.18.

10 Recall-Confidence Curve

—— prasklina
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— dira
0.8 — all classes 0.91 at 0,000
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o
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0.4 4
0.2 4
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Obrazok 4.18 Krivka uplnosti 3

Uplnost’ vyjadruje schopnost detekovat’ vietky oznadené objekty, tuto konkrétne
v zavislosti na vyznamnosti. Je mozné pozorovat, ze velkost plochy pod krivkou
jednotlivych tried odpoveda predstavenému zoradeniu, preto si myslim, ze sa problém
tyka tejto metriky. Ak spojime pozorovania s maticou zamen, usudil by som, zZe je
problém so znaCkovanim datasetu. Pomer TP (diagonala matice) ku FN (riadok
background), je pomerne dobry, oproti finAlnym vysledkom. Dost to kazia FP (stipec
background), pre ulomeniny napriklad veI'mi vyrazne. Usudil by som z toho, Ze model je
schopny dost’ dobre najst’ objekty, avSak Casto im chyba oznacenie.

Ked'ze som znackoval dataset, predchadzajuce tvahy viem celkom presne napasovat
do problémov s ktorymi som sa stretol. Rozoznavanie vad je pre tento pripad narocné aj
pre ¢loveka. Povedal by som ze sa da l'ahko niektoré vady zamenit’, alebo ich nebrat’ za
vyznamné. Myslim, ze by bolo nutné urcit’ pevné hranice pre vady. Ak by som mal tento
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systém robit’ v praxi, snazil by som sa o to prispdsobit’ hranicu poziadavkam zakaznika,
s jeho spolupracou.

Pre praskliny je to vel'mi jasné — ak sa nachadzaju v polaritnom pruhu, je I'ahké si ich
pomylit’ so §pinou. V tomto pripade si vSak myslim, ze ide o neoznacenie tychto prasklin
vo vedlajsich kondenzatoroch na obrazku, priklad na obrazku 4.19.

Obrazok 4.19 Potencialne chyby pri znackovani 1

Pri dierach ju urcite problémom, ze sa malé diery podobaju vacsim kusom §piny. Toto
z Casti sposobuje, ze mdze vzniknut nespravne oznacenie, a tiez si ich moze pomylit
model. V niektorych pripadoch viem, ze mi chybala presna referencia, aby som sa
rozhodol. Prikladom je Cierna Skvrna na obrazku 4.20.

Obrazok 4.20 Potencialne chyby pri znackovani 2
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Ulomeniny su, vyplyvajuc aj z dosiahnutych vysledkov, najviac ovplyvnené. Priklady
uvedené v kapitole 1 sujasné vel'ké ulomeniny, tychto je vSak pomenej. Niekedy sa jedna
o neistotu sposobenu velkostou, niekedy jasnostou. Mnoho kondenzatorov ma, ako som
si pre seba nazval, ,,ohlodané* hrany, ktoré si mierne odreté, ale nie su na nich vyrazné
ulomené oblasti. Vac§inou nejde o to, ze by sa prehliadli potencialne vady, ale ze je tazké
spolahlivo rozhodnut. Tymto sa vnasa do uCenia chyba. Par prikladov uvedenych na
obrazku 4.21.

Obrazok 4.21 Potencialne chyby pri znackovani 3

4.4.2 Navrhy na zlepsenie

Aby som zhrnul poznatky z kapitoly 4.4.1, myslim si, ze by sa malo previest vytvorenie
lepsej referencie obrazkov, ktoré sa maju oznacit ako vadné. V kombinécii s pozornej§im
znaCkovanim si myslim, ze by sa vysledky mali vyrazne zlepsit. Jednym z pristupov by
mohlo byt viacnasobné prechadzanie a kontrola znaciek. Pripadne by sa mohlo navz4jom
skontrolovat’ viac I'udi, pracujucich na znackovani, ale toto sa zda byt mimo moznosti
diplomovej prace.

V ramci ucenia je mozné upravit’ [oU(IoU=0,7), a vahovacie koeficienty pre kladenie
zameru na presnost ohranicenia, presnost’ klasifikécie, ¢i pozornost smerom k malym
detailom, ktoré upravuju chybovu funkciu.

4.4.3 Rychlost

Pre dosiahnutie najvysSej rychlosti, je mozné modely exportovat do formatu engine.
Tento format je vlastne format NVIDIA TensorRT, aje vytvoreny tak, aby bol
maximalne optimalizovany na graficku kartu.
Pre YOLOv8nano, bolo s grafickou kartou GTX1060 dosiahnuté ¢asu 0,8 milisekund
na predspracovanie, 6 milisektind na odozvu modelu, a 2 milisekundy na post-processing.
Pre YOLOv8medium bolo dosiahnuté ¢asu 0,7 milisekiind na predspracovanie, 26,8
milisektiind na odozvu modelu, a 1,8 milisekundy na post-processing.
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5. VYHODNOCOVANIE POPISU

Kapitola popisuje algoritmy, ktoré maju za ulohu spracovat’ popis na kondenzatoroch.

5.1 Pokusy s maskovanim

Prvou ulohou pri spracovani textu na segmentovanom kondenzatore je jeho oddelenie od
pozadia, Cize opakovana segmentacia. Napadlo mi, ze ak je popis na spravnom mieste,
znaky by sa v ramci kondenzatoru mali nachadzat’ vzdy na rovnakom mieste. Toto ma
viedlo vyskusat’ segmentaciu pomocou maskovania.

5.1.1 Tvorenie masky

Princip napadu je vel'mi jednoduchy, spocita sa priemerny obrazok vac¢sieho mnozstva
orezanych kondenzatorov. V tomto §tadiu som mal vytvoreny uciaci dataset o priblizne
500 obrazkoch, tak som pouzil prave tieto. Priemerny obrazok je v dalSom kroku
prahovany, znazornené na obrazku 5.1.

AGIV N
gos5az

Obrazok 5.1 Priemerny obrazok a jeho prahovanie

Prahovany obrazok sa manualne uréenym rozsahom orezal tak, aby vznikli dva
mensie, obsahujuce jednotlivé riadky. Nasledne sa vykonali na oba riadkové a stipcové
sucty. Z nich je mozné vycitat hranice jednotlivych riadkov, a v nich jednotlivych
znakov(obrazok 5.2). Malym ru¢nym doladenim su tieto hranice pouzité pre vytvorenie
masky. Samotni masku je mozné vidiet potom na obrazku 5.3.
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Priemerny obrazok Priemerny obrazok prahovany

AGT0 N

Stipcovy sucet 100 Riadkovy stéet

Obrazok 5.2 Identifikécia polohy znakov pre riadok 1

5.1.2 Aplikovanie masky a zhodnotenie

Maska je zakotvena k hornej hrane kondenzatoru a k hrane polaritného pruhu. Maska je
binarna. Po umiestneni na obrazok, ak sa v maske nachadza hodnota 1, tak sa ponecha
hodnota z obrazku, ak 0, zapiSe sa 0. Maska je mensSia nez samotny kondenzator, preto sa
v jej okoli vSetko nezacCierni.

Podl'a pokusov je mozné vidiet, ze text nema pevnu polohu na kondenzatore, a mézu
nastat malé posuny bez toho aby to bola chyba (usudzujuc podla toho, Ze je na
kondenzatore cely polaritny pruh). Pravdepodobne je tato mald odchylka sposobena
malou variabilitou pri h'adani okrajov kondenzatoru pri segmentacii. Kvoli tomuto faktu
som sa rozhodol posunut’ inym smerom ako pevna poloha znakov. Uk4azka maskovania
kondenzatorov je na obrazku 5.3.

DEEEE B Eouup
‘TEEE

Obrazok 5.3 Ukazka uspesného a netspe$§ného maskovania
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5.2 Porovnavanie vzorov

Algoritmus vyhodnotenia popisu je zaloZzeny na porovnavani vzorov, z angl. template
matching. Ide o metodu, ktord je schopnd vytvorit mapu zhody hladaného vzoru
a vySetrovaného obrazku. Font znakov laserovanych na kondenzatory, bol spristupneny
vo forme binarnych obrazkov. Tieto znaky su spominané vzory, ktoré budeme
vyhladavat' v obraze. Aby algoritmus zistil, ktory znak ma hl'adat, pozrie sa do
Imagelnfo.

5.2.1 Imagelnfo

Kazdy obrazok obsahuje kratku Cast’ textu, ktora ohladom neho d4va blizsie informécie.
Tento text je spristupneny, ak sa obrazkovy subor otvori ako text, napr. v poznamkovom
bloku. V MATLAB-e bola vyuzita funkcia , fileread”. V C# je potrebné obrazok previest
na pole bytov (Byte[]), pomocou File ReadAllBytes(). Potom je pole prevedené
pomocou Encoding. UTF8.GetString() na retazec znakov (string). Priklad Imagelnfo:

app:CVS810H-N|

appver:27.02.2019 |mach:L423|view:1|UTC:20190409T000608248+0200 |
ImageResult:1|ImageDebugResult:0|AlgResult:1|AlgType: TACT |
AlgSubType:1|iLFPosition:11l|ImageResultIdent:EOH ALL OK|
AlgResultView:lIAlgResultIdent:EOH_ALL_OKIResultText:Vée OK|
1iD11Cfg:T1=1336D,T2=40501, T3=,Msk=BJ|
Batch:23281~A1440HGL~TJD336M1DSLRFJX~40501~D8MT

Obrazky boli vyuzité pre vyvoj iného algoritmu, a vel'ka Cast' Imagelnfo je tvorena
informéciami suvisiaceho s tymto vyvojom. Vysledky tohto algoritmu nemusia byt
spravne, a aj keby, nie su vyuzité pri spracovani. Co sa vyuzije z ImageInfo, si v tomto
zobrazeni posledné dva riadky. Obsahuju informéacie o varke, a tym padom aj popise
laserovanom na kondenzator.

Prvou ddlezitou informaciou je maska — ,Msk=BJ“. Toto je jednym z parametrov,
ktoré urcuju popis kondenzatoru. R6zne masky kondenzatorov mézu mat iné rozlozenie
popisu. Tato uloha sa zameriava iba na masku ,,BJ*, €o su zlté kondenzatory.

Dal§im parametrom je tretie pismenko v tretej oddelenej skupine znakov po ,,Batch:,
toto je na konkrétnom pripade pismeno ,,D*, urcuje typ.

Vel'mi dolezité su Casti ,, T1="a ,T2=" kde sa urCuju znaky v jednotlivych riadkoch
popisu. Prvy znak po , T1=" je kddovym znakom pre znacku.

Z extrahovanych informaécii je potom mozné poskladat’ meno stboru, ktory obsahuje
font daného znaku, ako napriklad, ,BJ D 1 A png“, ¢o vyjadruje znak ,, A na druhom
riadku (font znaceny O a 1 pre riadky), maska ,BJ, typ ,,D*. Znaky v prvom riadku
potrebuju jeden znak navySe v nazve suboru, v zavislosti na polohe (prvy, posledny,
stred). Tieto extra znaky su vzdy rovnaké, takze st jednoducho pridané podla poradia
znaku v Imagelnfo.
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5.2.2 Popis algoritmu

V ramci konStruktoru triedy smdSample(Struktira je vysvetlena v kapitole 6) sa pri
vytvoreni novej inStancie priamo nacita do premennej aj Imagelnfo. Prvym krokom
algoritmu je extrahovanie masky, typu, a obsahu jednotlivych riadkov z neho. V C# je
toto jednoducho prevedeny hladanim spravnych znakov pomocou metdd
(string).IndexOf(), ktora najde index hladaného retazca, a (string).Substring(), ktora
z najdeného indexu a znamej relativnej polohy vytvori spravny podretazec.

Aby sme mohli hl'adat’ v obrazku binarne vzory, prevedieme na orezany obrazok
prahovanie. Vyuziva sa horného a dolného prahovanie, pre ohranicenie uzkeho jasového
rozsahu. Prahy st urCené konstantnym nasobkom priemernej farby polaritného pruhu.
Pouzity je len na urCenie farby, ale zo samotného obrazku je orezany. Vel'ka Cast’ z neho
by logicky mohla byt naprahovana kladne, a mohlo by to spdsobovat chyby. Priklad
prahovaného vzorku a jedného hl'adaného znaku z neho je vidite'ny na obrazku 5.4.

Obrazok 5.4 Prahovany vzorok a hl'adany znak

Fonty su ulozené vo vyrazne vyS$Som rozliSeni, nez v ktorom sa nachéadzaju na
kondenzatoroch. Znaky v prvom riadku st vel'ké priblizne 60x40pix, a v druhom riadku
40x20pix. Fonty maju rozmery, v zavislosti na pismene, cca 220x330pix a 120x240pix.
Po nacitani spravneho fontu je zmenSeny konStantnou hodnotou, odvinutou od vysky
pismen v pixeloch na obrazkoch, ktora je malo premenliva. Konkrétne sa jedna
o konstantu 0,175. Upraveny font je mierne vacsi ako znak v prahovanom obrazku, a to
preto, aby vysledné ohraniCenie lepsie opisalo znak v pévodnom obrazku.

Pre vytvorenie mapy zhody je vyuzitd metoda MatchTemplate() triedy Mat,
z kniznice OpenCV Sharp. V zdrojovej matici hl'ada vzor, a pomocou vybraného kritéria
vytvori mapu zhody, vypoctom kritéria v roznych poziciach. Ako kritérium sa vybrala
normalizovana suma Stvorcov odchylok. Pocita sa pomocou rovnice

2wy (T, y) —1(x+x,y +y))*
Vi T YD) # ey I + %,y +y)2

R(x,y) = (5.1
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kde 7(x",y’) vyjadruje vzor aiteraciu v ramci neho a I(x + x', y + y’) vyjadruje iteraciu
na danej polohe v obrazku, v rozsahu vzoru.

Vyhodou kritéria je, ze vysledna hodnota je vd’aka normalizacii v rozsahu 0-1. Jediny
detail, lepSia zhoda odpoveda malej hodnote, ked’Ze je zalozena na odchylke. Pomocou
metody MinMaxLoc() je ngjdena poloha minima, ¢ize najlepSej zhody. Pre intuitivnejSie
zobrazenie je od vyslednej hodnoty odcCitana jednotka, aby vys§ia hodnota vyjadrila lepsiu
zhodu. Hodnota zhody a poloha je vlozena do retazca, ktory textom zobrazuje vysledok
algoritmu. Pri zhode nizSej ako 0,6 je zobrazené varovanie vo forme troch vykri¢nikov.
Do segmentovaného obrazku vzorku sa vykreslia ohraniCenia znaku. Vystup je
znazorneny na obrazku 5.5.

Print evaluation for sample:
Found | at [24,44] with match: 0,88

Found 1 at [75,45] with match: 0,81 m F

Found 0 at [103,44] with match: 0,73 ‘
Found 6 at [137,44] with match: 0,77 4

Found V at [180,43] with match: 0,77
Found 6 at [35,126] with match: 0,72 m ﬂ
Found 0 at [73,126] with match: 0,62 | ol

Found 5 at [111,125] with match: 0,57 !!! ‘

Found 7 at [149,126] with match: 0,55 !!!
Found 1 at [193,126] with match: 0,43 !!!

Obrazok 5.5 Vysledok spracovania popisu

5.2.3 Obmedzenia algoritmu

Vystup algoritmu je iba spojitd metrika, vyhodnocujica zhodu so vzorom a neurcuje
pevni minimalnu povolent zhodu, je skor ,orientatna“. Hranica 0.6 je prave iba
varovanie, pre niektoré pripady je tato hodnota na oko v poriadku(napr. obrazok 5.5,
znaky v druhom riadku), pre iné nastava vyrazna zmena tvaru uz pri vy§sich hodnotach(0
na obrazku 5.6).

Na obrazku 5.6 je mozné vidiet’ aj druhy neoSetreny problém — duplikéaty znakov. Ak
sa pozrieme na suradnicu X, tak znaky ,,7“ v prvom riadku su v zlom poradi. Toto sa moze
stat’ preto, lebo algoritmus hl'ada prosti zhodu, a zoberie maximum. Dovod preco najde
obidve sedmicky, a nie dvakrat ta isti je ten, ze pre predchadzanie tejto situdcii bolo
pridané po najdeni vzoru v prahovanom obrazku zaciernenie jeho oblasti. Tento krok
umozni najst druht sedmicku, ktorda ma mierne mensiu zhodu, ak sa vyskytnu
viacnasobné pismend. Vd’aka velkosti znakov by sa algoritmus nemal pomylit' aspoi
v riadku znaku. Stale vSak moze zamenit’ poradie. Toto nemusi byt problém, pretoze

hodnota je spojena s polohou, av§ak ma to isty nadych nedokoncenosti.
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Print evaluation for sample:
Found | at [24,37] with match: 0,72
Found 4 at [68,36] with match: 0,73
Found 7 at [136,39] with match: 0,74
Found 7 at [102,39] with match: 0,71
Found A at [179,37] with match: 0,70
Found 7 at [35,118] with match: 0,79
Found 0 at [72,118] with match: 0,69
Found 5 at [111,118] with match: 0,66
[
[

A7
S LETF

Found 3 at [151,119] with match: 0,72
Found 2 at [187,118] with match: 0,70

Obrazok 5.6 Vysoka zhoda ,,0“ napriek skreslenému tvaru

5.2.4 Vyhodnotenie aspesnosti

Ako aj s ostatnymi algoritmami, vyhodnotenie prebehlo na testovacom datasete. Casova
narocnost sa pohybuje na pouzitom pocitaci v rozmedzi 15-35 milisektind, toto ale zahriia
aj Cas potrebny na segmentaciu kondenzatoru. Netrufam si volnym okom hodnotit
presnost’ textu, a z dovodov uz spomenutych v predchadzajucej podkapitole, opomeniem
vysledky metriky presnosti, a budem sa sustredit’ iba na lokalizaciu textu.

7 220 vySetrovanych obrazkov sa text naSiel nespravne v 9 znich. V ostatnych
pripadoch okno prekryvalo znaky spravne, pripadne s drobnou chybou na okrajoch.
V troch pripadoch sa nasla najlepSia zhoda znaku ,,1* ako Cast iného znaku, napriek
zdanlivo dobrému vysledku prahovania. Sposobilo to jeho zakrytie a nespravnu
lokalizaciu oboch. Na priklade obrazku 5.7 sa takto znak ,,1“ naSiel v znaku , E*.

A220 A
B 1BIED

Print evaluation for sample:

Found | at [24,42] with match: 0,77
Found 2 at [70,43] with match: 0,73
Found 2 at [104,43] with match: 0,70
Found 7 at [137,44] with match: 0,71
Found A at [181,44] with match: 0,64
Found 6 at [36,124] with match: 0,64
Found 1 at [144,124] with match; 0,60 !!!
Found 5 at [113,124] with match: 0,46 !!!
Found E at [0,0] with match: 0,00 !
Found 0 at [189,125] with match: 0,13 !

5

Obrazok 5.7 Chyba najdenia znaku 1
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V dalsich styroch pripadoch testovania sa tiez nasli znaky ako Casti inych znakov, ale
na rozdiel od predchadzajucich prikladov predpokladam, ze to bolo sposobené zlym
prahovanim. Na obrazku 5.8 sa zd4, Ze sa kvoli zlému prahovaniu nasla Cast’ znaku ,, V¢
ako najlepsia zhoda znaku ,, 7. Po zacierneni sedmiCkou sa samozrejme uz znak , V¢
nenasiel.

Print evaluation for sample:
Found | at [23,50] with match: 0,61

Found 4 at [69,50] with match: 0,34 !!!

Found 7 at [189,56] with match: 0,12 !!! A @ 7 H

Found 6 at [140,50] with match: 0,25 !!!

Found V at [0,0] with match: 0,00 !!! >
AR

Found 0 at [36,134] with match: 0,34 !I!
Found 1 at [78,132] with match: 0,16 !!!
Found 5 at [114,132] with match: 0,17 !
[
[

Found 2 at [192,132] with match: 0,25 !!!
Found 2 at [154,133] with match: 0,14 !!!

Obrazok 5.8 Chyba néjdenia znaku 2

Dalsia chyba bola nespravna konstrukcia mena suboru fontu pre znak malého ,.e“. Pre
malé pismena je nutné pridat’ za dany znak v mene suboru jeho vel'kl verziu. Poslednym
problémom bol obrazok s mierne odliSnymi svetlenymi podmienkami a velkym
mnozstvom chyby v prahovanom obrazku (obrazok 5.9).

Print evaluation for sample:
Found p at [154,119] with match: 0,61

Found 3 at [106,43] with match: 0,44 11! T

Found 3 at [140,37] with match: 0,40 11! A

Found 7 at [198,91] with match: 0,42 1!

Found C at [196,38] with match: 0,36 11!
Found 7 at [203,154] with match: 0,32 11! 7 B
Found O at [77,128] with match: 0,58 1! o ‘1
Found 5 at [118,128] with match: 0,63

Found A at [78,51] with match: 0,21 1!
Found 4 at [69,67] with match: 0,20 !!!

Obrazok 5.9 Chyba néjdenia znaku 3
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5.2.5 Navrhované vylepSenia algoritmu

Co sa tyka fiktivnej budtcnosti, ak by sa pokratovalo vo vyvoji, jednou z moznosti by
bolo zlepsit’' presnost prahovanych obrazkov. V niektorych pripadoch ich nepresnost
sposobuje nespravne nachadzanie znakov alebo nepresné vyhodnotenie tvaru (napr.
obrazok 5.10). Ak by som mal pokracovat, pokusil by som sa vytvorit prisnejSie
kritérium prahu, pripadne vyuzil aj hranovych filtrov, a nasledne by sa mohli uzavreté
plochy vyplnit’ doplna. Doélezité by bolo zachytit’ presny okraj znakov.

Algoritmus tiez nehodnoti, ¢i je uceleny polaritny pruh. Toto by mohlo byt
vySetrované napriklad hl'adanim vyraznych lokalnych zmien, avSak mozno iba do
kladného smeru, aby sa neidentifikovala Spina ako chybajica plocha. Kontrola
polaritného  pruhu by mohla umoznit aj vyhodnotenie neziadiceho
vertikalneho/horizontalneho posunu popisu.

Print evaluation for sample:

Found p at [155,35] with match: 0,06 !!!
Found 1 at [127,58] with match: 0,54 !!!
Found 0 at [195,60] with match: 0,29 !!!
Found 8 at [0,0] with match: 0,00 !!!
Found G at [242,59] with match: 0,29 !!!
Found 5 at [83,145] with match: 0,43 !!!
Found 0 at [125,145] with match: 0,56 !!!
Found 6 at [167,145] with match: 0,58 !!!
Found 1 at [213,145] with match: 0,82
Found 0 at [251,145] with match: 0,51 !!!

AYEG
BOEDN

Obrazok 5.10 Priklad zlého prahovania popisu.

5.3 Alternativny algoritmus segmentacie popisu

Je tu treti, alternativny algoritmus, ktory nebol implementovany vo finalnej verzii. Je
urceny na dynamické segmentovanie jednotlivych znakov. Je zalozeny na hl'adani hrany
znakov na zéklade diferencie v amplitidovych projekciach. Jeho vystupom st horné
a dolné hrany riadkov, a bocné hrany jednotlivych znakov. Pre ukéazku je priklad
spracovania na vel'mi Spinavom kondenzatore na obrazku 5.11.

20V
B 5 02

Obrazok 5.11 Ukazka vysledku neimplementovaného algoritmu.
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6. KNIZNICA DLL A GRAFICKE ROZHRANIE

V kapitole su uvedené blizsie informacie, tykajuce sa prevedenia DLL kniznice
a uzivatel'ského rozhrania.

6.1 Kniznica smdClassifierLib

Algoritmy na vizualne spracovanie kondenzatorov su zabalené do kniznice DLL,
s pracovnym nazvom smdClassifierLib. Kniznica je napisana v jazyku C#. Uz dlho pred
vyvojom kniznice sa predpokladalo, ze bude napisana v C++, z dévodu pravdepodobného
vyuzitia znamej kniznice OpenCV, na spracovanie obrazu. Uzivatel'ské rozhranie sa v§ak
zacalo vyvijat vo Windows Forms, kvoli jednoduchosti. Windows Forms sa programuje
v jazyku C#. Tu vznika problém, pretoze C# je manazovanym kodom, a C++ nie.
V skratke, v C# nie je mozné priamo zavolat’ funkcie z C++, ako je vo zvyku s beznym
include. Je viac moznosti ako to vyriesit. Osobne mi prislo najjednoduchsie najst’ tzv.
wrapper libraries, zabalovacie kniznice, ktoré budi obsahovat potrebny kod
a jednoducho sa pripoja k C# kodu, ako iné kniznice C#. Kniznica sa teda vytvorila v C#,
napriek doposial neexistujicim skusenostiam s tymto jazykom. Pre OpenCV sa naslo
rovno viac moznosti: OpenCVSharp a EmguCV. Rozhodol som sa wvyskuasat
OpenCVSharp, a ostal som pri nej. Pre pracu s modelom YOLOv8 som pouzil kniznicu
YoloDotNet.

6.1.1 Trieda smdSample

Prvou z dvoch tried v smdClassifierLib je smdSample. Prvotna predstava bola taka, ze by
vramci jedne] triedy existovali vSetky data k spracovaniu jedného kondenzatoru,
medzivysledky aj vyhodnotené obrazky. Trieda by potom mohla mat potrebné metddy
s algoritmami a inStancia triedy by sa postupne ,,obohacovala“ s refazcom spracovania.

Zakladom je premenna baselmg, do ktorej sa vpiSe zdrojovy obrazok pri vytvoreni
inStancie triedy. Prvym krokom spracovania je vzdy segmentacia kondenzatoru,
prevedena metodou cropSample(). Jej vysledok je zapisany do croppedImg. Dalgim
logickym krokom je detekcia vad. K tomuto kroku viac pri druhej triede, dolezité je, ze
sa pouzije croppedmg a vysledok je zapisany do detectionlmg. Dalej je mozné
vyhodnotit' popis. Metdda evaluatePrint() pouzije croppedlmg aby vyhodnotila popis
kondenzatoru, a vysledok zapise do printEvallmg. Je mozné povedat, Ze v tomto
prevedeni st detectionImg a printEvallmg na tej istej hibke spracovania, ale takto je
mozné prehladnejSie zobrazit vysledky jednotlivych algoritmov. A samozrejme
vyhodnotenie popisu by mohlo byt podmienené vysledkom detekcie vad.

Trieda obsahuje d’alSie pomocné premenné Ci funkcie, ktoré umoziuji spravnu
funkciu algoritmov, alebo interakciu smerom von z triedy. Hlavny princip funkcie je ale
zachyteny v predchadzajucom odstavci. Jedna inStancia smdSample je teda, ako nazov
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naznacuje, jeden vzorok kondenzatoru, a obsahuje v sebe vSetky kroky a medzivysledky,
patriace k tomuto vzorku.

6.1.2 Trieda yoloInstance

Druhou triedou v kniznici je yololnstance. Je to menSia, pomocna trieda, vytvorena
primarne nato, aby v sebe drzala nacitany model YOLO. Z navrhového hladiska by
nedavalo zmysel aby sa model drzal v jednom vzorku kondenzatoru, preto ma vlastnt
triedu.

Trieda obsahuje dve metddy, prvou je konstruktor, ktory vytvori in§tanciu nacitanim
modelu zo suboru. Druh4 metoda sluzi na inferenciu. Jej vstupom je trieda smdSample,
takto je umoznené aby si model zobral potrebné data vzorku a vysledky rovno vpisal do
neho.

Na nest'astie sa nepodarilo sfunkcnit’ pracu s grafickou kartou v ramci kniznice
YoloDotNet. Toto je mozno ale vyhodou, pretoze mam silny pocit, ze by kvoli roznym
potrebnym suborom v pocitaci, a ich spravnym verziam pre kompatibilitu, mozno nikto
nespustil inferenciu na inom stroji. Je nutné teda pre demonstraciu vyuzit procesorovy
format .onnx, ktory je ale pomalsi.

6.2 Uzivatel’ské rozhranie smdClassifierClient

Uzivatel'ské rozhranie pre demonstraciu algoritmov v smdClassifierLib sa nazvalo vel'mi
zladene ako smdClassifierClient. Ako sa uz spomenulo, je vytvorené pomocou Windows
Forms. Kone¢na implementécia bola vytvorena na NET 8. Vzhl'ad je mozné vidiet na
obrazku 6.1.

o smdClasier
Load SMD sample
Select folder

C:\Users\Adrian\Documents\Office fil:

1011842016 tif
1012005552 tif
1012048391.tif
1012321149 4if
1015711887 tif
1020019423 tif
102250533 1.tif
1024144599 tif
1025703878 tif
1030134779 4if
1030603726 tif
1032820153 tif
1034007743 tif

1034017451.tif

1034017658 if v

Surface fault evaluation Print evaluation
Load network Process image
Network loaded. " Elapsed time: 62 ms. Elapsed time: 24 ms.

dira 88,84%
ulomenina 72,68%

Print evaluation for sample:
Found p at [26,59] with match: 0,91
Found 1 at [79,52] with match: 0,99

‘r £ Found 0 at [108,52] with match: 0,87 24 no
¥ i Found 8 at [144,52] with match: 0,86 r‘ L
4 A L d a Found G at [191,50] with match: 0,86 ¢ ¢ f
2 Found 5 at (37,138] with match: 0,82
5 n Found 0 at (199,137] with match: 0,77 g F
0 b? e Found 6 at [118,138] with match: 0,85 3 E n E
dira (88:84%) g Found 2 at [159,137] with match: 0,84 T s
d e Found 0 at [77,138] with match: 0,77 d

Obrazok 6.1 Ukéazka vzhl'adu smdClassifierClient
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file://C:/Users/Adrian/Documents/Office

6.2.1 Ovladanie

Prvym krokom je vyber prieCinku pomocou tlacidla ,,Select folder. Otvori sa klasické
dialégové okno Windows. Odporti¢a sa pouzit prieCinky ,images z niektorej Casti
datasetu. Po vybere priecinku sa objavi zoznam obrazkov v fiom. Je mozné kliknutim na
ne ich nacitat’ a zobrazit’.

Po vybere obrazku je mozné bud spracovat popis alebo povrchové vady. Na
spracovanie povrchovych vad je najprv potrebné nacitat model pomocou , Load
network™. V obidvoch pripadoch spracovania sa objavi grafické aj textové znazornenie
vysledku. Tiez sa zobrazi ¢as spracovania.
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7.ZAVER

V praci sa podarilo vyvinat algoritmy na spracovanie vSetkych potrebnych vlastnosti
kondenzatoru. Co sa tyka ich presnosti, ako bolo vyhodnotené v jednotlivych kapitolach,
nie vSetky dosahuju vysokej spol'ahlivosti. Pre vSetky sa vSak naSiel d’alsi smer ako ich
zlepsit, a zahrnula sa tiez analyza chyb.

Detekcia povrchovych vad bola silne poznacena chybami, alebo skor nejasnost’ami,
primarne ohl'adom znackovania datasetu pre ucenie.

Algoritmus vyhodnocovania popisu nie je uplny, a aj v implementovanych ¢astiach
ma svoje nedostatky.

Na zéaver bolo dodlezité, aby sa v grafickom prostredi mohli vyvinuté algoritmy
vhodne prezentovat.

Ak zanedbam slabsie vysledky navrhnutého systému spracovania, praca ma vela
naucila. Vyskuasal som si vel'a ¢innosti, ktoré som doteraz nerobil. Vel'mi vela mi dalo,
ze som mohol pracovat na komplexnom probléme, ktory som musel rozdelit na mensie,
a tieto postupne vylepSovat' arozvijat pre dosiahnutie lepSich vysledkov, alebo ich
zahodit avybrat sa inym smerom. Zarovefl sa snazit cely tento proces precizne
dokumentovat a zhodnotit, néasledne prezentovat na primeranej urovni ku kategorii
prace.
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