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Anotace:

Bakalaiska prace popisuje postupy a metody pocitacového vidéni a zaméfuje se na
oblast primyslové vyroby a vyuziti strojového vidéni pti kontrole kvality. SnaZzi se
nalézt odpoveéd’ na otazku, zda by nékteré z metod byly pouzitelné pro automatickou
kontrolu pii vyrobé¢ tisténych topnych téles. Pro klasifikaci vadnych a bezvadnych

vyrobki je vyuzito algoritmil strojového uceni, konkrétné stromt a neuronovych siti.
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1 Uvop

Bakalarska prace se zabyva problematikou kontroly kvality pfi vyrobé¢ tisténych
topnych téles. V dnesni dobé jsou kladeny vysoké pozadavky odbérateli na precizni
a bezchybné zhotoveni odebiraného zbozi. Neziidka je pozadovana 100% kvalita, a
proto kazdy kus musi byt pii vyrobé kontrolovan. Spole¢nost Backer Elektro a. s.
zacala pted nckolika lety vyrabét tiSténa topna télesa. Vyroba se nyni rozrostla do

takové miry, ze byla ziizena zcela nova vyrobni linka a dalsi je ve stadiu ptiprav.

Kontrola vyrobkli nyni probih4 Cisté manualng. Kontroloti kvality prohlizeji kazdy
vyrobek a sleduji, zda neobsahuje néjakou vyrobni vadu. Pokud je shledan
bezvadnym, pokracuje dale vyrobnim procesem. Osobni kontrola zaméstnancem ma
sva neoddiskutovatelnd negativa, at se jedna o nedbalost, navu, subjektivni
posouzeni apod. Jiz n€jakou dobu se uvazuje o automatizaci kontroly pomoci
techniky. Cilem bakaléiské prace je zjistit, zda by se metody strojového vidéni daly

realné a efektivné pouZit pfi této ¢innosti.



2 POCITACOVE VIDENI

Pocitacové vidéni (computer vision) je relativné nové odvétvi vypocetni techniky a
vyvoje softwaru, které se zabyva vytvarenim systému schopnych ziskavat informace
ze snimaného obrazu. Pocitacové vidéni je v uréitém sméru opakem pocitacové
vizualizace. Zatimco pocitacova vizualizace vytvaii obrazova data z informaci
popisujicich zachycené objekty, pocitacové vidéni je opacny proces. Vyskytuje se
trend ob¢ discipliny kombinovat, naptiklad v systémech rozsifené reality. PocitaCové
vidéni zazivd v soucasné dobé obrovsky rozmach diky zpfistupnéni a zlevnéni
modernich technologii. Autonomni vozidla, ktera jsme mohli vidat ve védecko—
fantastickych filmech na zacatku stoleti, ziskavaji v souCasnosti realné obrysy.
Pocitacové vidéni se vyuziva i v medicing, kdy ze ziskanych informaci z mikroskopti,
RTG nebo tomografie lze urCovat diagndézu pacienta. Vyuziti v armadé je
pravdépodobné jednou z nejvétSich oblasti vyuziti pocitaCového vidéni a pokrok
V této oblasti miize byt mnohem dal, nez je obecné prezentovano. Zde se setkame se
systémy detekce nepratelskych vojakii a vozidel, systémy navadéni raket, fizeni

bezpilotnich vozidel, letounti a dronii ¢i analyze druzicovych snimki.

Bakalaiska prace pojednava o vyuziti pocitatového vidéni v prumyslu. Zde je
nespocet moznosti, kde pocitacové vidéni (v pramyslu Castéji pouzivané spojeni
strojové vidéni) nalezne své uplatnéni, at’ se jedna o ulohy vizualni inspekce
piedepsanych viditelnych parametrti, pocCitani objekti nebo hledani defektt a vad.
Strojové vidéni idealné podporuje dvé zakladni a nevyhnutelné konkuren¢ni strategie
kazdého vyrobniho podniku, sniZovani naklada a zvySovani kvality. Firma pak mize
svym zakaznikiim nabidnout vyssi kvalitu za niz8i cenu. Ptrikladem toho, jak tento
ptinos funguje, je automobilovy priimysl. V piipade zjisténi jediného vadného dilu
dnes automobilka vraci celou dodavku a €asto i uplatiiuje vysoké smluvni penale.
Jedinou mozZnosti, jak se vyhnout témto ztratdm, je kontrolovat kazdou provedenou
operaci a kazdy vyrobeny kus. A prakticky jedinym zplGsobem, jak to udélat bez

neumérného rastu nakladl, jsou praveé systémy strojového vidéni.

pokroki je vSak dosahovéano az od devadesatych let minulého stoleti (podrobné;ji viz
kapitola 2.1. Zakladem pro vSechny metody je reprezentace obrazu ve form¢ funkce

prostorovych soutadnic, viz kapitola 2.2. Samotné zpracovani obrazu je tvotfeno



posloupnosti navazujicich kroku, které jsou blize popsany v kapitole 2.3. Spole¢né
s pocitaCovym vidénim se rozviji obor strojového uceni (viz kapitola 2.4) a diky
propojeni obou védnich disciplin je dosahovdno velice zajimavych vysledki.
Zakladem strojového uceni je fada rozhodovacich a ucicich algoritmii, mezi které
patii stromy a neuronové sit&, o kterych pojednava kapitola 2.5. Usp&$nost udeni je
posuzovana za pomoci numerickych metrik, z nichz ty relevantni pro tuto praci jsou
uvedeny v kapitole 2.6. Pocitatové vidéni lze vyuzit v mnoha typickych tlohach
primyslové vyroby obecné popsanych v kapitole 2.7 a na konkrétnich piikladech
v kapitole 2.8. Pfi implementaci vlastnich systému pocitacového vidéni je velmi
Casto vyuzivana knihovna OpenCV, volné dostupna pro fadu programovacich jazyku

(viz kapitola 2.9).
2.1 Historie

Jednim z prvnich pokust feSeni problému pocitacového vidéni byl projekt Saymoura
Paperta z MIT publikovany v cervenci 1966. Hlavnim cilem studie, ptihodné
nazvané The Summer Vision Project, bylo vytvofit systém, ktery bude schopen
V obraze rozpoznat oblasti objektu, oblasti pozadi a oblasti chaosu a nasledné
rozpoznané objekty spravné pojmenovat (1). Projekt vSak nebyl tak uspés$ny, jak se
zamyslelo, nebot’ pocitatové vidéni je velmi slozita problematika, coz doklada uz jen
fakt, Ze lidsky mozek spotiebuje az 70% svoji kapacity na zpracovani obrazovych
signali (2). Po prvnich neuspésich se vyzkumnici zaméfili na Glohy zpracovani
obrazu. Zpracovani obrazu zahrnovalo operace na Urovni pixeli, feSila se detekce
hran objektu, vznikaly rtzné filtry na zvySeni kvality obrazu, feSila se komprese
obrazu, aniz by dochazelo ke ztraté informace. Stale ale nebyla vyfeSena zakladni
mySlenka pocitacového vidéni, a to interpretovat vizudlni svét. Na zacatku
devadesatych let se objevil systém konvoluénich neuronovych siti, ktery byl schopen

rozpoznavat ¢isla na bankovnich $ecich (3).

Od devadesatych let dvacatého stoleti zazival obor pocitacového vidéni zrychleny
rozvoj. Objevily se zpisoby, jak fesit problematiky klasifikace objektu, detekce a
segmentace objektu ¢&i rozpoznavani obli¢eji. Jednim z prvnich uspécht bylo
ptredstaveni algoritmu SIFT (4) pro detekci a popis mistnich specifik v obrazech.
Z tréninkovych obrazi jsou ziskany zajimavé body pro popis objektu a tato data jsou

pouzita na vyhledavani objektu v testovaném obraze. Spole¢né s metodou Bag of
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Words (5), ktera shromazd’uje ziskana data, nyni tvofi celkem pfesné systémy pro
vyhledavani objekti. Velmi diilezité bylo predstaveni silného uciciho algoritmu, tzv.
podptirného vektorového stroje (SVM) (6), a zasadni pokroky v oblasti neuronovych

siti.

Vyznamnym impulsem pro vyvoj je systém otevienych vetejnych vyzev, kde se
kazdy mize ucastnit feSeni vyvésenych problému, viz (7). A v neposledni fad¢ je to
souCasny vyvoj internetu a socialnich siti, ktery slouzi jako nekonecny zdroj

informaci a tréninkovych dat a dostupnost a vykon sou€asné vypocetni techniky.
2.2 Obraz

Dvourozmérny obraz je popsan obrazovou funkci f(X, y), jejimiz argumenty jsou dvé
soutfadnice v roving. Takto 1ze popsat monochromaticky obraz. V ptipadé barevného
obrazu kazdé dvojici soufadnic (X, ¥) odpovida vektor hodnot, vétsinou hodnot jast
cervené, zelené a modré slozky obrazu (RGB model). Pfi zpracovani pocitacem se
pak pracuje s diskretizovanymi digitdlnimi obrazovymi funkcemi, které jsou
reprezentované dvourozmérnymi maticemi, viz Obr. 1. Pro ¢lovéka a lidsky mozek
je zpracovani obrazu diky mnoha létim zkuSenosti zakddovanych ve slozitych
strukturach mozku rutinni zalezitosti, v systémech pocitacového vidéni ale pocitac
obdrzi fadu ¢isel, kde neexistuje néjaky vzorec pro rozpoznani ani pravidla, jak

Z téchto cisel zjistit, co skutecn¢ znamenaji.

But the camera sees this:

194 210 201 212 199 213 215 195 178 158 182 209
180 189 190 221 209 205 191 167 147 115 129 163
114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
87 103 115 154 143 142 149 153 173 101 57 57
102 112 106 131 122 138 152 147 128 84 58 66
94 95 79 104 105 124 129 113 107 87 69 67
68 71 69 98 89 92 98 95 89 88 76 67

Obr. 1 - Obraz jako matice ¢isel, pfevzato z (8)
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A to je jeden z divodu, pro¢ je pocitacové videéni tak slozité, protoZe neexistuje
spolehliva cesta, jak z dvourozmérného obrazu snadno rekonstruovat trojrozmérny
svét. Obraz mize reprezentovat libovolnou kombinaci zobrazeni stejného objektu,
protoze vyslednou podobu ovlivituje fada faktord, které zplsobuji Sum a zkresleni.
Muze se jednat o rozdily ovlivnéné prostfedim (pocasi, osvétleni, odrazy, pohyb),
nedokonalosti v objektivu, rizné nastaveni objektivu, elektricky Sum na senzoru

nebo kompresni chyby vznikajici po zachyceni a pii ukladani obrazu (8).
2.3 Obecny postup zpracovani obrazu

Vlastni pribéh zpracovani a rozpoznavani obrazu realného svéta se obvykle sklada

z nékolika zakladnich krokd. Jednotlivé kroky jsou znazornény na Obr. 2.

nizsi droven | vyssi troven
zpracovani . zpracovani -
klasifikace
objektiv : Hdetekce defekti
$
senzor AD predzpracovani —— segmentace T popis —
p—— o < 0 i . —|3Dméfeni
- shimani - navzorkovani do - odstranéni Sumu - oddéleni objektu - kvantitativni
obrazu matice MxN - zvjraznéni hran a pozadi {pfiznakovy)
Lo - kvantizace do K - restaurace obrazu - kvalitativni detekce pohyhu
osvetleni drovni jasu (syntakticky)
OCR

Obr. 2 — Sekvence ukontu zpracovani obrazu, pievzato z (9)

2.3.1 Snimani obrazu a digitalizace

Cely proces zpracovani a rozpoznavani obrazu za¢ina zachycenim obrazu skute¢ného
svéta, nasleduje prevod snimku do digitalni podoby vhodné pro uloZzeni a nasledné
zpracovani v pocitac¢i ¢i jiném systému. Pfi snimdni obrazu dochazi k pfevodu
optické veli¢iny na elektricky signal, ktery je spojity v ¢ase i urovni. Pro snimani
obrazu je vétSinou vyuzivana kamera nebo fotoaparat, ktera obsahuje obrazovy
senzor. ZjednoduSené si lze obrazovy senzor piestavit jako matici uspofadanych
mikroskopickych jamek, které zachycuji fotony svétla. V soucasnosti se vétSinou
setkame se senzory CCD nebo CMOS. Princip CCD (Charge — Coupled Device) ¢ipu
je zalozen na dvourozmérné matici senzord a kazdy senzor obsahuje prvek citlivy na
svétlo, tzv. fotodiodu, ktera dopadajici proud fotonli pfeménuje na elektricky signal.

Elektronika v CCD senzoru zajistuje nasledné postupné vycitani obsahu senzoru. Ze



senzoru vystupuje analogovy elektricky signal, ktery je dale digitalizovan pomoci
AD ptevodniku a zpracovan logickymi obvody kamery nebo jiného zatizeni. CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor) je obrazovy senzor, ktery je postaven
na podobném principu jako CCD ¢ip. Jedna se o dvourozmérné pole svétlocitlivych
prvku — fotodiod, kde opét dochazi k pfevodu svételné energie na elektrickou.
Elektronika je soucasti kazdé bunky s fotodiodou, ktera urCuje aktualni hodnotu
osvétleni. Kazda jednotliva buika ma oproti CCD ¢ipu své vlastni pfipojeni, jak je
nazorn¢ zobrazeno v Obr. 3. Dochazi k pfimému zesileni signalu z kazdé bunky, coz
je paradoxné konstrukéné mnohem jednodussi. Navic se zde také objevuje mensi
pocet nezadoucich artefaktd, jako je napiiklad Sum. Z vyrobniho hlediska jsou
technologické procesy podobné procesim pii vyrobé elektrotechnickych soucastek,
jako jsou posuvné registry apod., které cely proces vyroby velmi usnadniuji. I kdyz se
zda technologie CMOS c¢ipti mnohem slozitéjsi, neni vyroba nijak ndkladnd. Ackoli
je technologie CMOS senzort o vice neZz dvé desetileti mladsi, nelze ji kategoricky

povazovat za dokonalej$i. Oba principy jsou dle autort v (10) povazovany za dobré.

o) photon to electron CMOS

/ conversion

| charge
. to voltage
] conversion

H
T

H, ) ) ) 02

Obr. 3—- CCD vs. CMOS, prevzato z (11)

Druhou fazi procesu ziskavani obrazu vhodného pro dalsi zpracovani v poc¢itacich je
prevedeni spojitého analogového signdlu na signal digitalni. Tento proces se nazyva
digitalizace. Digitalni obraz je diskretizovanym ekvivalentem spojité obrazové
funkce f(x, y), kde x a y jsou soufadnice v prostoru. Obraz se ziska pomoci
vzorkovani do matice M X N bodl a kvantovanim do K urovni. Vzorkovani se tidi
obecné¢ znamym Shannonovym (Nyquistovym) teorémem. ,,Pro jednorozmérné
signaly musi byt vzorkovaci frekvence minimalné dvakrat veétsi, nez nejvyssi
frekvence ve vzorkovaném signalu. Pro dvojrozmérné signaly je zapotrebi zvolit
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interval vzorkovani tak, aby byl minimdlné dvakrat mensi nez velikost nejmensiho
detailu v obraze.“ (12) Pro dosaZeni optimalniho zpracovani obrazového signalu se
vétSinou pouziva velikost vzorkovaciho elementu pétkrat mensi, nez je teoreticka
mez dand vzorkovaci vétou. Pravé volba vhodného rozliSeni obrazu je jednim ze
zasadnich kroku digitalizace. Pokud je zvoleno nizké rozliSeni, dojde ke ztraté
informaci 0 detailech v obraze, a naopak pii velkém rozliSeni bude dochazet
K neimérné vypocetni naro¢nosti pii dalSim zpracovavani obrazu. Velikost obrazu je
vétsinou udavana v obrazovych bodech — pixelech (picture element). Pro oznaceni
realné velikosti obrazu se vyuziva jednotka bodt na palec — DPI (dots per inch). Pti
kvantovani Grovni jasu je volen jejich pocet tak, aby nevznikaly falesné obrysy
v obraze. Ty zacinaji byt ¢lovéku patrné, pokud pocet urovni klesne pod padesat
(13). Dalsi dulezitou soucasti digitalizace byva volba vzorkovaci miizky. VétSinou
jsou pouzivany miizky Gtvercové nebo hexagonalni. Ctvercova vzorkovaci miizka
vychazi z konstrukce vétSiny snimacich prvki a proto je velmi snadno realizovatelna.
Ctvercova miizka ma viak i své nevyhody, které se tykaji predevs§im méfeni
vzdalenosti a spojitosti objektl. Hexagonalni mfizka vétSinu téchto problému fesi,
ale neni zase vhodnd pro nékteré operace, jakymi jsou napi. Fourierova
transformace, jak uvadéji autoti v (10). Pii feSeni bude vyuzita pouze ¢tvercova

vzorkovaci mfizka.
2.3.2 Predzpracovani obrazu

Pfedzpracovani obrazu si klade za cil ziskat z ptivodniho obrazu obraz vhodnéjsi pro
dalsi zpracovani. Metody piedzpracovani obrazu je mozné rozdélit do nékolika
zakladnich skupin, kterymi jsou bodové jasové transformace, geometrické
transformace, ¢i metody lokalniho pfedzpracovani. Pouzivaji se operace jako
potlateni Sumu, odstranéni zkresleni, dochdzi ke zvyraznéni nebo potlaceni
nékterych prvki v obraze. Z hlediska Shannonova teorému neni mozné v prib&éhu
ptedzpracovani ziskat zddnou novou informaci. Skute¢né lze pouze nékterou
z obrazovych informaci potladit a jinou zvyraznit. Upravy, které jsou vyuzivany
béhem predzpracovani a jejich vysledek, je podminén nasSi znalosti zdkladnich
charakteristik obrazu. Pokud je celkovy informacni obsah obrazu nizky, nezbyva nez
zlepsit postup pouzity pii pofizovani, protoze kvalita zachyceného obrazu je klicem

K vytvofeni fungujicich systémut pocitacového vidéni.



Bodové jasové transformace

Bodové jasové transformace je mozné rozdélit do dvou skupin. Prvni skupinou jsou
jasové korekce, druhou modifikace jasové stupnice. V piipadé jasovych korekci je
jas v bod¢ vystupniho obrazu zavisly pouze na jasu bodu ve vstupnim obraze
S totoznymi soufadnicemi. Jasova korekce je vyuzivana pii poruchach hardwaru, kdy
jednotlivé svétlocitlivé prvky snimace mohou vykazovat jinou citlivost, nebo pfi
nerovnomérném osvétleni pii sniméani. Vypocet je definovan rovnici (2.1). Pii

korekci je tfeba uréit degradacni funkci a predpokladat multiplikativni charakter

poruchy.
fx,y) =exy) +gxy) (2.1)
f(i, j) obraz po korekci
e(i, ) . degradacni funkce
a(i, J) puivodni obraz

Samotna degradacni funkce modeluje poruchu a byva stanovena bud’ analyticky,
napiiklad aproximaci poruchy analytickou plochou, nebo empiricky pomoci
etalonového snimku. Analyticky model poruchy je dan obecné nelinearni rovnici
urc¢enou z apriorni explicitni informace. Ptiklad analytického modelu degradac¢ni
funkce miize byt korekce nerovnomérného osvétleni, kdy scéna je osvétlena z levého

horniho rohu a korekce je tedy opac¢na (9), viz rovnice (2.2).

e(i,j) = 0.0005(x + y)? + 0.4x + 16 (2.2)

Pro empiricky model poruchy, pokud je definovana scéna, pofidime snimek g(X, Y)

pti explicitné uréené scéné g'(x, y). Degradacni funkce je pak urcena rovnici (2.3):

gxy)

g xy) 23)

e(x,y) =



Pokud neni k dispozici piesné¢ definovand scéna, je mozné pofidit prazdny snimek
bez objektu go(X, y) a snimek za tmy se zakrytym objektivem gg(X, Y). Degrada¢ni

funkce je pak definovana rovnici (2.4):

1
e(x,y) = 2.4
Y gO(ny)—gB(ny) ( )
a vypocet korigovaného snimku je modifikovan, viz (2.5):
fx,y) = e(x,y) » g(x,y) — gp(x,y) (2.5)

Modifikace jasové stupnice

U modifikaci jasové stupnice byva pouze ncktera hodnota jasu ve vstupnim obraze
pretransformovana na jinou hodnotu ve vystupnim obraze, a to bez ohledu na pozici

v obraze. Piiklady modifikaci jasové stupnice ilustruji grafy v Obr. 4.

bez Gpravy inverze okénkova funkce prahovani
255 255 255+ 255+
= = = =
0 vstup 255 0 wstup 255 0 vstup 255 0 stup 255
aprava jasu aprava kontrastu redukce barev gama korekce

255 255 255 — 255

svétlejsi

kontrastnéjsi

5 vystupnich
odstini vl

vystup

vystup
wystup
vystup

méné kontrastni

Obr. 4 — Modifikace jasové stupnice, pirevzato z (9)

Zajimavou transformaci jasové stupnice je ekvalizace histogramu. ,Histogram je
grafické zndzornéni distribuce dat pomoci sloupcového grafu se sloupci stejné Sirky,
vyjadiujici Sirku intervalu (t7id), pricemz vyska sloupcii vyjadiuje cetnost sledované
velic¢iny v daném intervalu.“ (14) Pokud budeme uvazovat o obraze ve stupnich Sedi,
na ose X budou znazornéné stupné intenzity (0 — 255), na ose y pocet pixelt
odpovidajicich danému stupni Sedi. Algoritmus ekvalizace méni rozloZeni intenzit
v obraze tak, aby se vném vyskytovaly intenzity pfiblizné se stejnou Cetnosti.

Metoda je dobie pouzitelna pro obrazy, které jsou bud’ piili§ tmavé, nebo naopak



ptili§ svétlé. Dochazi k lokalnimu zvySeni kontrastu a ke zvyraznéni detaild, jak

uvadgéji autofi v (10).
Geometrické transformace

Jak je z nazvu patrné, geometrické transformace slouzi k odstranéni geometrickych
zkresleni vzniklych pti pofizeni obrazu nebo ke standardnim operacim, jakymi jsou
zména rozliSeni obrazu, posunuti, oto¢eni, ¢i ruzné deformace. Transformaci je
mozné opét rozdélit do dvou krokt, transformaci soutfadnic bodl a ndslednou
interpolaci jasu nékolika sousednich bodii. Geometrické transformace obecné fesi
problém, kdy jsou diskrétnim celo¢iselnym soufadnicim ve vstupnim obraze
piifazovany celocCiselné soutradnice v obraze vystupnim tak, aby nevznikaly diry,
nebo aby dochdzelo ke spravnému mapovani né€kolika pixelll na stejné misto. Obecné
vyuzivanymi metodami byvaji interpolace metodou nejblizS§iho souseda, ¢i vazenym
primérem Ctyf nebo vice nejbliz§ich sousedd, nebo bilinearni, ¢i bikubicka

interpolace, jak je uvedeno v (10).
Lokalni piredzpracovani

V metodach lokalniho piedzpracovani je pro vypocet jasu pixelu ve vystupnim
obraze vyuzivano pouze lokalniho okoli odpovidajiciho pixelu ve vstupnim obraze.
Nekteré z operaci lokalniho piedzpracovani se také nazyvaji filtrace. Pfi lokalnim
piedzpracovani se lze typicky setkat se dvéma skupinami operaci, vyhlazovanim

obrazu a gradientnimi operacemi pro detekci hran.

Pii vyhlazovani obrazu dochazi k utlumeni vysSich frekvenci obrazové funkce.
Vysledkem vyhlazovani je obvykle potlateni ndhodného Sumu. Negativni vlastnosti
vyhazovani je nanestésti potlacovani vSech ostatnich vysokych zmén jasové funkce,
zejména ostrych ¢ar a hran, které jsou nositeli vyznamnych informaci. Gradientni
operace byvaji vyuZzivany K ostfeni obrazu a na rozdil od vyhlazovani vedou ke
zduraznéni vysSich frekvenci. Zvyraznény jsou tedy ty obrazové elementy, kde
dochazi k nahlé zméné jasové funkce, a ktera ma zde tedy vysoky modul gradientu.
Pozadovanym vysledkem gradientnich operaci je zvyraznéni hran v obraze. Bohuzel
dochazi ke zvyraznéni nezadoucich artefaktli v obraze, jakymi je naptiklad Sum.

Pokud lze porovnat vyhlazovaci a gradientni operace, je mozné si v§imnout jejich
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protichtidnosti. Nastésti existuji nékteré algoritmy, které vyuzivaji a kombinuji oba

zminéné postupy a umoziuji, aby byl obraz vyhlazovan a ostfen soucasné, viz (10).

Metody lokalniho pfedzpracovani lze navic na zakladé transformacnich vlastnosti
rozdélit na linedrni a nelinedrni. Konvolu¢ni linearni operace (filtry) vypoctou
vyslednou hodnotu vystupniho pixelu g(X, y) jako linearni kombinaci jasu v lokalnim
sousedstvi O pixelu f(x, y) ve vstupnim obraze. Pfispévek pixelu v sousedstvi O je

nasoben koeficientem h:

flx,y) = Z Z h(x —m,y —n)g(x,y) (2.6)

(mn €0)

Rovnice (2.6) je ekvivalentem k diskrétni konvoluci s jadrem h, které je nazyvano
konvolu¢ni maska. Obdélnikové sousedstvi O je tvofeno lichym poctem pixelt
Vv fadcich 1 sloupcich, aby bylo mozné specifikovat stfed sousedstvi. Konvolu¢ni filtr

nazorn¢ ilustruje Obr. 5.

PG
X Vogn,
2 3 / Obra,

1y
] V¥slegp,
L 5 ) Sdny Pixe
B LEE

‘ 10 165 165 255 255
| 5 |2
| J 25 110 225 165 255 255

BIE:

110 165 205 165 255 255
110 165 255 1 25

_N z
! . |4
13 T 225 165 1M, 185~1

225 165 255 255 255 255|255
255|255

165 165 255 20 2%

Obr. 5 — Konvoluéni filtry, pfevzato z (13)

Velmi ¢asto je vyzadovano sniZeni diference jasu uvniti oblasti, které zplisobuji Sum.
Volba transformace je obvykle zavisla na velikostech objekti. Pokud lze ocekavat,
7e objekty zajmu budou relativné velké, a naopak objekty Sumu budou odpovidat
pouze velmi malym oblastem, které se od objektu li§i jasem, pak je mozné Sum
v obraze celkem snadno odfiltrovat. Tyto metody jsou zalozené na primérovani ve

vybraném okoli a dochézi k zanedbatelnému rozmazani objekti.
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Vyhlazovani obrazu

Filtraci Sumu odpovida ve frekvenénim spektru potlaceni vysokych plosnych
frekvenci, které jsou vysledkem dvourozmérné Fourierovy transformace v obraze.
Béhem filtrace obrazu dochazi ptirozené kromé potlaceni Sumu také k rozmazani
hran. V piipadech, kdy jsou objekty vzhledem k oblastem Sumu pomérné malé, mize
prinést dobré vysledky transformace, ktera vyhleda a odstrani relativné velké rozdily

jasu v obraze.

Metoda obycejného priamérovani filtruje obraz tak, ze hodnota jasu bodu je
vypoctena jako aritmeticky prumér jasu bodiu jeho obdélnikového okoli. Dochazi
Kk potlaéeni hodnot Sumu mensich, neZ je nejmensi vyznamny detail nachazejici se
v obraze. Metoda obyc¢ejného primérovani ma vSak svoji nevyhodu, kterou je
rozmazavani hran. Pro vyhlazovani obrazu lze vyuzit i filtr s Gaussovym rozlozenim,
kdy je konvolu¢ni jadro reprezentovano matici 5x5, ptikladem muize byt konvolu¢ni

maska definovana rovnici (2.7):

1 4 7 4 1
1 |4 16 26 16 4

h=5-3(7 26 41 26 7 (2.7)
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1

Ke zrychleni vypoctu je mozné pomérné snadno vytvofit specializované technické
prostiedky. Urychleni vypoéti je obzvlast podstatné pro specialni tvary filtrd, kde
piikladem mohou byt rekurzivni a separabilni filtry, viz (10).

Median je dal$i zajimavou moznosti vyhlazovani obrazu, kdy se pro vysledny jas
vyuziva prostifedni hodnota zvoleného okoli. Vyhodou je redukce rozmazani hran,

nevyhodou poskozeni tenkych Car a ofez ostrych roha (15).

Posledni vyhlazovaci metodou, kterd bude zminéna, je vyhlazovéni rotujici maskou.
Metoda podle homogenity jasu hleda k filtrovanému bodu ¢ast jeho okoli, ke které
pravdépodobné patii (kde ma jas nejmensi rozptyl) a tu pak vyuzije pro vypocet.
Metoda ma obvykle mirné osttici charakter a vyuziva se osmi rtiznych pozic stejné

masky, viz (10).
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Hranové detektory

Hranové detektory jsou kolekci velmi dilezitych metod lokalniho ptfedzpracovani,
zalozenych na gradientnich operacich. Hrany jsou mista, kde se skokové méni
hodnota jasové funkce a pritomnost hran, jako nositelii dulezitych informaci, vede
k pochopeni obsahu obrazu. Pro detekci hran vzniklo nékolik konvolu¢nich masek,
invariantnich i neinvariantnich vici rotaci. Neinvariantni vznikly aproximaci prvni
derivace a lze se setkat s Robertsovym, Sobelovym, Prewittovym ¢i Kischovym
operatorem (10). Operatory invariantni vici rotaci vychazeji z aproximace druhé
derivace a zde je mozné zminit Lapalacetiv operator (10). Hranové detektory lze

navic velmi dobfe vyuzit i k segmentaci obrazu.
2.3.3 Segmentace obrazu na objekty

Segmentace obrazu je proces zpracovani a rozdéleni digitalniho obrazu na vyznamné
Casti, které maji podobné vlastnosti (16). Typickymi vlastnostmi mohou byt napf.
barva, tvar nebo textura. Vyznamnou ¢ast obrazu nazyvame objekt nebo oblast zajmu,
zbytek obrazu je tzv. pozadi. Vysledkem segmentace jsou skupiny vzajemné se
nepiekryvajicich oblasti a vznikd zjednoduSena reprezentace obrazu, ktera je

smysluplnéjsi a snaze zpracovatelnd pti pozd¢jsi analyze.

K nejstar§im a nejjednodussim metodam segmentace obrazu patii tzv. prahovani
(thresholding) (10). Zakladem metody je hodnoceni jasu kazdého pixelu. Diky
skutecnosti, ze objekty ¢i oblasti jsou charakterizovany podobnymi hodnotami
reflexnich ¢i absorpénich vlastnosti svého povrchu, lze tyto hodnoty jasu vyuzit
k oddéleni objektdi od pozadi. Velmi vyznamnou roli pii vyuziti metody

thresholdingu piedstavuji histogramy.

Potiebujeme-li oddélit objekty od pozadi, je tfeba zvolit prah, ktery rozdéli obraz na
barvu pozadi a na barvu objektti. Metoda je obecné velmi dobte pouzitelna, pokud se
Vv obraze vyskytuji tmavé objekty na svétlém pozadi. Potom kazdy pixel, ktery ma
mensi hodnotu nez zvoleny prah, je nazyvan bod objektu a ostatni pixely jsou body

pozadi. Pokud mame stanoveny prah T, pak plati rozdéleni (2.8):

1,f(x,y)<T

glx,y) = {O' FOy) =T (2.8)
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Pomoci prahovani se otestuji vSechny pixely (X, y) obrazu f. Pixely, které maji po
segmentaci hodnotu 1, piedstavuji objekty a body s hodnotou 0 jsou pixely pozadi.
Hodnotu prahu je mozné urcit empiricky (manualn¢ z histogramu) nebo za pomoci
nékterych automatizovanych metod uréovani prahu. Vysledkem je binarni obraz,
tedy obraz, ktery obsahuje pouze dvé barvy, zpravidla Cernou a bilou. Ztidka je
mozné pracovat pouze s jednim prahem, kvili zméndm jasu objektu i pozadi
zpusobenym nerovnomérnosti osvétleni. V tomto piipadé lze vyuzit metodu
prahovani s proménnym prahem, pifi¢emz hodnota prahu je urovana dle lokalnich
vlastnosti obrazu. Dochazi k rozd€leni obrazu do nékolika samostatnych podobrazii a
u téch je nasledné postupovano jako pii béZzném prahovani. Modifikovana metoda
thresholdingu s globalnim prahem je prahovani s vice prahy, pro které plati rozdéleni
(2.9):

Ifllf(x,)’) €A,
4 Z,f(x,X) €A,

In, f(x,y) €A,
k 0,jinak

g(x,y) = (2.9)

A; jsou podmnoziny definovanych jasovych trovni. Vysledkem tak neni binarni
obraz, ale obraz s omezenym poctem jasovych urovni. Bézné dochazi k situacim, ze
dochazi k vyraznému piekryvu jasu pixell popfedi a pozadi. PfiCinou muze byt
napiiklad vyrazny podil Sumu Vv samotném obrazu nebo samotna kompozice snimku
je velice slozitd. Piimé pouziti prahovani byva v takovych piipadech prakticky

nemozne.

Jak je zminovano vyse, krom¢ manualni volby prahu existuji metody, které hodnotu
vypo¢itaji automaticky na zakladé rozloZeni odstinti vstupniho obrazu. Jednou
Z nejznaméjSich je Otsu metoda prahovani (17). Algoritmus opét predpoklada, ze se
obraz skldda ze dvou tfid pixeld — poptedi a pozadi. Optimalni hodnota prahu je

uréena jako ta, ktera minimalizuje spole¢ny rozptyl popiedi a pozadi.

Jednou ze zakladnich segmenta¢nich uloh je detekce hran. Hranou rozumime
souvislou linii oddé€lujici dvé jasové vyrazné odlisné oblasti. Jednotlivé segmenty
Vv segmentovaném obraze jsou tvofeny oblastmi ohrani¢enymi praveé takto vzniklymi
hranami. Vyslednym obrazem téchto algoritmii je opét binarni obraz, kde jedna

z barev znazoriuje hrany v piivodnim obraze. K popularnim metodam detekce hran
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patii metody zalozené na prvni ¢i druhé derivaci funkce obrazového signalu, a
pouziti konvoluce s vhodnou konvoluéni maskou jak je zminovano v kapitole 2.3.2,

popiipadé velmi oblibeny a robustni Cannyho detektor hran (18).

Dalsi moznosti, jak segmentovat obraz, je vyuziti regionalnich metod segmentace
(region-based methods), jak je uvedeno v (19). Tyto metody jsou zaloZzeny na
zjisStovani, zda existuje podobnost obrazovych boda ve zvolené vlastnosti, kterou
mize byt napiiklad jasova hodnota nebo statistické vlastnosti okoli pixelu. Metoda je
zalozena na postupné konstrukci segmentu od jednoho pixelu, az je vytvofena cela
oblast, kterou spojuje n&jaka spole¢na vlastnost. Na zacatku jsou vhodnym
algoritmem v obraze rozmistény inicializacni, nebo také seminkové (seed) pixely.
Rozlozeni byva obvykle rovnomérné, ale mize byt i ndhodné, obrazové segmenty
pak vznikaji postupnym rozristanim inicializaénich pixeld do svého okoli. Pii
pouziti metod, které jsou zalozeny na postupném rustu segmentu, neni zaruceno, ze
pii jiném poctu a rozmisténi seminkovych pixelti bude vysledek segmentace totozny.
Dals$imi negativnimi skutecnostmi jsou celkem vysokd vypocetni naro¢nost, citlivost
na vétsi mnozstvi Sumu v obraze nebo fakt, Ze jde piedev§im o lokalni metodu bez

ohledu na celkovou kompozici obrazu.

Sledovani hranice (boundary tracking) je postup provadény na snimcich objektd, aby
bylo mozné ziskat informace o jejich obecném tvaru. Po extrakci obrysu daného
objektu jsou zkoumany jeho vlastnosti, které mohou byt pozdéji pouzity pii
Klasifikaci. Proto spravné vytazeni obrysu vytvoii pifesnéjsi funkci, ktera zvysi
pravdépodobnost spravné klasifikace daného objektu. Sledovani hranice mize opét
selhdvat U obrazii se zna¢nym mnozstvim Sumu, ale také Vv piipadé, ze se v obraze
vyskytuji objekty pfili§ komplikovanych tvart. Piikladem jsou algoritmy Square
tracing, Moore — Neighborhood (20) nebo algoritmus Thea Pavlidise (21). Sledovani
hranice casto vyznamné piispivd k efektivit¢ procesu extrakce vlastnosti —

zékladniho procesu v oblasti rozpoznavani.

Aktivni kontura (active contour, snake) je jednou z pokro¢ilych metod segmentace
obrazu. Metoda vyzaduje, aby na jejim vstupu byla uzaviena kiivka ohraniCujici
segment, ktery je nutné ohraniCit S vysokou presnosti. Vyuziva se fyzikalnich
analogii, metoda pak definuje energic a sily, které vedou k deformaci vstupni

uzaviené kiivky tak, ze se stane hranici segmentu, jak uvadéji autoti v (22). Metoda
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je uspésné vyuzivana v aplikacich jako sledovani objektu, rozpoznavani tvaru nebo

detekci hran.

Segmentace rozvodim (watershed segmentation) je metoda zaloZzena na principu
postupného zaplavovani obrazu vodou, pficemz jas pixelu si lze piedstavit jako
nadmotskou vySku a cely obraz jako trojrozmérnou mapu, viz (23). Kazdé lokalni
minimum a souvisejici oblast je chapana jako povodi. Kazdy segment je pak vlastné
oblast zaplnéna vodou a hranice segmentt jsou mista, kde dochazi ke styku dvou
zaplavenych oblasti, které jsou oddélené nepierusenou skupinou pixeli s vyssi
hodnotou jasu, ktera tvoii pomyslnou hraz. Segmentace rozvodim ma vSak své
nevyhody. Metoda je velice citlivd na Sum v obraze a Sum v origindlnim obraze
pfimo zhorsuje gradient obrazu a mize snadno zpisobit odchylky segmentovanych
obryst. Vlivem Sumu, kvantifikacnich chyb ¢i existenci nadmérného mnoZzstvi
detaill miaze vniknout neumérné velké mnozstvi malych regiont. V neposledni fadg,

u obrazu s nizkym kontrastem se nékteré dulezité obrysy mohou tplné ztratit.
2.3.4 Popis objekti

Popis jednotlivych objektt je proces, ktery nasleduje po segmentaci obrazu. Je
mozné popisovat primitivni vlastnosti jako je tvar, velikost, barva, umisténi v obraze.
Pokud se budeme zabyvat tvarem, lze sledovat vlastnosti jako kompaktnost,
podlouhlost, pravouhlost, smér nebo vystiednost. Zakladem je ziskat dostatecné
mnozstvi pfiznakti pro zaclenéni objektl do t¥id a zaroven vybér spravnych ptiznaki,
které presné¢ popisuji charakteristické rysy. Kritérii pro spravnou volbu ptiznaki je
cela fada, at’ se jednd 0 neménnost, spolehlivost, ¢i efektivitu vypoctu. Vysledkem
snazeni je vytvoieni piiznakového vektoru, ktery mize mit libovolnou dimenzi a kde
kazdy prvek predstavuje konkrétni vlastnost. Pfiznaky lze navic rozdélit do nekolika
skupin. Fotometrické popisovace napiiklad vyjadiuji optické vlastnosti objektt, dalsi
deskriptory zachycuji geometrické vlastnosti, nékteré jsou zaloZzené na zékladé
reprezentace hranice, napt. pomoci Freemanova kodu (24) a jiné mohou byt zalozené
na regionu, kdy je hodnota pfiznaku pocitdna na zdkladé hodnot pixeld objektu.
Vyuzit 1ze i lokalni deskriptory, kdy je hodnota ziskana pouze z konkrétni lokalni

¢asti objektu. Prikladem mohou byt hrany a rohy objektd nebo riizna zakfiveni.
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2.3.5 Porozuméni obsahu obrazu, klasifikace objektt

Poslednim krokem pfi zpracovani obrazu byva klasifikace objektl a porozuméni
obsahu obrazu. Ve vétsingé piipadt dochazi k zatazeni objektii nalezenych v obraze
do pfedem znamych a definovanych tfid. Klasifikacni metody se déli do dvou
zakladnich skupin, které jsou uzce spojeny se zpusobem popisu objektt a jedna se o
ptiznakové nebo strukturalni rozpoznavani. Zakladem ptiznakovych metod je princip
vyuziti pfiznakl, coz mize byt vektor Ciselnych charakteristik objektu. Definice
vlastniho klasifikatoru se provadi za pomoci metod strojového uceni, které mize byt
s trénovaci mnozinou, ale i bez ni, s vyuzitim principu shlukové analyzy.
Mechanismy strojového uceni jsou blize popsany v kapitole 2.4. Strukturalni
rozpoznavani definuje jednotlivé obrazy jako mnozinu zékladnich popisnych
elementd — tzv. primitiv, sleduje jejich vlastnosti a vztahy mezi nimi. Dale je
vytvofena abeceda, jazyk popisu a gramatiky jednotlivych tiid. Vlastni rozpoznavani
je pak zaloZeno na principu rozboru vét na slova a vyhodou této analyzy je kromé

klasifikace do tfid 1 ziskani vztahti mezi nimi.
2.4 Strojové uceni

Strojové uceni (machine learning) je podoblasti umélé inteligence, zabyvajici se
algoritmy a technikami, které davaji poc¢itatovému systému schopnost ucit se, aniz
by byl explicitn¢ programovan. Zakladnim pifedpokladem jsou algoritmy, které
piijimaji vstupni data, vyuzivaji statistickych analyz a piedpovidaji vystupni hodnoty
v piijatelném rozsahu. Cilem je vlastné¢ zménit data v informace. Algoritmy pracuji
s datovymi sadami, které se skladaji z tisict ptikladl, pti¢emz kazdy piiklad maze
mit desitky i stovky atribut. V obraze 20 x 20 pixelt nalezneme 400 hodnot jasové
funkce, pokud budeme uvazovat obraz ve stupnich Sedi a 1200 hodnot, pokud se
bude jednat o obraz barevny. Datové sady se zpracuji, jednotlivym atributiim jsou
nastaveny vahy a piiklad je klasifikovan. Algoritmy pro strojové uceni lze rozdélit
podle zpusobu uceni do dvou zakladnich skupin, uceni s ucitelem (supervised
learning) a uceni bez ucitele (unsupervised learning). V prvnim piipad¢ existuje pro
vstupni data spravny vystup, ktery byva oznacovan jako label, ve druhém piipadé
mame pouze mnozinu vstupnich dat, ve kterych hleddme néjakou spojitost. Existuji i
kombinace obou zminénych metod, kdy pro c¢ast dat existuji zndmé vystupy.

Dobrych vysledki dosahuje i tzv. zpétnovazebné ucenti, viz (25).
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Klasifikace je jedna ze zakladnich uloh strojového uceni. Vstupni data rozdéluje do
nékolika tfid. Pokud jsou vstupni data rozdélena pouze do dvou tfid, jednd se
0 binarni klasifikaci. DalSimi typickymi ulohami strojového uceni je regrese, kdy je
odhadovéna ¢iselnd hodnota vystupu na zaklad¢ vstupnich dat (napf. odhad ceny
nemovitosti ze zadanych atributtl) nebo shlukova analyza, kdy jsou vstupni data
rozdélena do skupin s podobnymi vlastnostmi. Shlukovani je typické pro uceni bez

ucitele (8).

Proces strojového uceni zafind sbérem dat. Uz pii samotném sbéru dat je nutné
rozmyslet zplisoby a metody, aby bylo moZzné data pozdéji oznacit a rozd¢lit do tfid.
Navic kazdy priklad mize mit desitky a stovky atributd a je dtlezité rozhodnout,
ktery z atributi je pro klasifikaci dalezity a ktery nikoliv. Nésleduje oznaceni a
rozdéleni dat to tfid. Z oznaCenych dat je vybrana mnoZzina piikladd, na kterych se
provadi trénovani a testovani. Ve fazi testovani je idedlni vyuzit postup, kterému se
fika kiizova validace. Data jsou rozdélena do n€kolika skupin, trénovaci proces se
spusti nékolikrat a v kazdém procesu jsou vyuzité jiné skupiny dat pro trénink a

testovani.

Fungujici model mize byt Casto vice typem umeéni, nez skutecnou védou. Vysledky
casto nemuseji byt takové, jak by clovék ocekdval, a je nutné zjistit, pro¢ model
nepracuje spravné. Existuje nckolik rad a doporuceni, které pomohou vytvofit
spolehlivéjsi modely. Vice dat je lepsi, nez méné dat a kvalitnéjsi data, ve smyslu
spravné volenych atributdi, jsou lepsi, nez vhodnéji zvoleny algoritmus. Pokud jsou
data pfipravena spravné, maximalizujeme nezavislost jednotlivych piikladi a
minimalizujeme odliSnosti v riznych podminkach, vétSina algoritmt bude fungovat

spravng.

I tak se lze setkat se dvéma béZnymi problémy. Prvnim je bias, kdy je model ptili§
jednoduchy a algoritmus ztraci dalezité vztahy mezi atributy a cilovymi vystupy.
Vykon takového modelu je Spatny jak na trénovacich, tak testovacich datech.
Druhym problémem je variance, kdy naopak mame pfili§ atributi a model neumi
generalizovat vystupy z testovacich ptikladd, tj. ma vynikajici vysledky na
trénovacich datech, ale velmi slabé vysledky na datech testovacich, jak zachycuje

Obr. 6. Tento jev je také nazyvan preuceni modelu, neboli overfitting, viz (8).
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Under fit: Bias

Train

error

Desired

Training set size

error

Over fit: Variance
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Q,

Desired

Training set size

Obr. 6 — Underfitting a overfitting, pievzato z (8)

Zakladni chyby v modelech a moZnosti jejich odstranéni jsou uvedeny v Tabulce 1.

Tabulka 1 - Chyby v modelech a mozna FeSeni

VyuZzit vice atributd

Bias - vy .
Pouzit vykonnéjsi algoritmus
Vyuzit vice trénovacich dat
. SniZit pocet atributy a redukovat moznost
Variance

preuceni
Pouzit méné vykonny algoritmus

Dobré vysledky na trénovacich i testovacich
datech, Spatné na redlnych datech

Nasbirat realisti¢téjsi data

Model se neni schopen ucit z trénovacich a
testovacich dat

Pozmeénit, ¢i vybrat jiné atributy pro
zachyceni invariance v datech
Nasbirat nova, vyznamnéjsi data
PouZzit vykonnéjsi algoritmus

2.5 Algoritmy strojového uceni

Existuje cela fada algoritmi, které se vyuzivaji pro strojové uceni. V nasledujicich

podkapitolach budou uvedeny dva b&zné uzivané algoritmy, vcetné jejich variaci,

které byly nasledné vyuZity pro klasifikaci a predikci v praktické ¢asti.

2.5.1 Stromy

Rozhodovaci strom je stromovy graf nebo model. Je to spiSe obraceny strom, protoze

mé koten nahote a roste dolii. Toto zobrazeni dat ma vyhodu ve srovnani s jinymi



ptistupy, nebot’ je lze snadno interpretovat. Cilem je vytvofit klasifikaéni model,
ktery pfedpovida hodnotu cilového atributu (Casto oznaCovaného jako tfida nebo
Stitek — label) na zdklad¢ n€kolika vstupnich atributi. Kazdy vnitini uzel stromu
odpovidd jednomu ze vstupnich atributi. Kazdy list stromu predstavuje hodnotu
atributu Stitku vzhledem k hodnotadm vstupnich atributli reprezentovanych cestou

Z kotene k listu.

Rozhodovaci stromy jsou generovany rekurzivnim rozdélenim. Rekurzivni déleni
znamena opakované rozdéleni na zdkladé hodnot atributl. NejznaméjSim
klasifikaénim algoritmem pro generovani rozhodovacich stromii metodou odshora

dold je ID3 (26), ktery lze popsat nasledujicim zptisobem:

1. Strom zaCind jako jeden samostatny uzel, ktery reprezentuje vSechny
trénovaci ptiklady.

2. Pokud vsechny piiklady patii do stejné tiidy, pak se takovy uzel stane
listovym uzlem a je oznacen touto tfidou.

3. V opacném pripad¢ algoritmus pouzije metodu ozna¢ovanou jako informacni
zisk pro vybér atributu, ktery bude schopen nejlépe rozdélit ptiklady do
jednotlivych tfid. Takovy atribut se stane bud’ testovacim, nebo rozhodnutim
— tiidou. Algoritmus pracuje pouze S diskrétnimi hodnotami, pokud se na
vstupu objevuji jiné hodnoty, musi byt vzdy pirevedeny na diskrétni hodnoty.

4. Pro kazdou existujici hodnotu atributu dochazi k vytvofeni samostatné vétve
a priklady jsou pfifazené jednotlivym vétvim.

5. Algoritmus totoznym zpusobem vytvaii rozhodovaci strom v kazdé jeho
casti. V ptipad¢€, Ze se atribut pouzije jako testovaci kritérium, nesmi byt
ZNnovu pouzity pro testovani v této ¢asti stromu.

6. Opakované déleni mize skonéit v momenté, kdy je splnéna néktera
Z nasledujicich podminek:

e vSechny ptiklady vybraného uzlu nalezi do stejné tiidy

e neexistuji zddné dalsi atributy, podle kterych by mohlo dojit k dal§imu
déleni. V takovém piipad¢ je uskuteCnéna tzv. ,,vétSinova volba®,
kterd zahrnuje pfevod daného uzlu na list a oznadi se tfidou, ktera se

vyskytuje ve vétSin€ prikladi tohoto uzlu
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e neexistuji zadné dalsi vzorky, které by pattily k dané vétvi. V tomto

ptipade je list vytvoieny z vétSinové tiidy v ptikladech

Algoritmus ID3 garantuje generovani minimalniho rozhodovaciho stromu, pokud

plati:

e podminka nekontradik¢énosti trénovacich ptikladi — ID3 neni odolny vuci
zaSuménym vstupnim udajim

e podminka neredundantnosti trénovacich ptikladi — neni mozny vicenasobny
vyskyt stejného trénovaciho ptikladu v trénovaci mnoziné

e podminka vzajemné nezavislosti atributti

Algoritmy nahodnych stromt (random trees) byly piedstaveny Leo Breimanem a
Adele Cutlerovou a jsou vyuzitelné jak pro klasifikacni, tak i regresni problémy. (27)
Model nidhodného stromu pracuje podobné jako model rozhodovaciho stromu
S jednou vyjimkou, v kazdém uzlu kazdého trénovaného stromu se nepouzivaji
vSechny atributy k nalezeni nejlepSiho rozdéleni, ale ndhodna podmnoZina.
S kazdym uzlem je generovana nova podmnozina. Velikost podmnoziny je vSak

pevna pro vSechny uzly.

Nahodny les (random forest) generuje mnozinu ndhodnych stromti. Ndhodné stromy
jsou generovany presné stejnym zpusobem, jakym algoritmus ndhodného stromu
generuje strom. Klasifikace funguje jako volebni model, klasifikator ndhodnych
stromtl vezme vektor vstupniho prvku, klasifikuje ho vSemi stromy v lese a zatradi do
tfidy, kterd ziskala vétSinu ,hlasti“. V piipadé regrese je odpovéd klasifikatoru

prumérem odpovedi vSech stromt v lese.

Gradient boosting je metoda typicky pouzivana v rozhodovacich stromech a lze ji
opét vyuzit jak pro klasifikacni, tak i regresni ulohy. Oba postupy vyuZzivaji
dopfedného uceni, kdy ziskavaji vysledky prostiednictvim postupné zlepsenych
odhadli. Boosting je pruzny postup nelinearni regrese, ktery pomaha zvysit presnost
stromil. Postupnym aplikovanim slabych algoritmi klasifikace na postupné zménéné
udaje se vytvari fada rozhodovacich stromt, které vytvareji soubor slabych modelt
predpovédi. Boosting stromit zvySuje jejich piesnost, ale také snizuje rychlost a

lidskou interpretaci.
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Nejznaméj$im algoritmem pro boosting se nazyva Adaboost, odvozené varianty jsou
znamé jako Discrete Adaboost, Real AdaBoost, LogitBoost, and Gentle AdaBoost
(28). Zakladni algoritmus piedpoklada klasifikaci do dvou tfid {—1,1} .
V pseudokodu Ize Adaboost popsat nasledujicim zptisobem, jak je uvedeno v (28):

Méjme vstupni trénovaci mnoZinu vzort (x1,¥1),..., (Xm, V), kde x; € X,y; €

Y={-1,1}

’ , v o , , ve v . 1 e .
Nastavime vahu vSech vzoru v trénovaci mnoziné na D4 (i) = — kde i je index vzoru
Prot=1,.,T:

e Nauc slaby klasifikator za pouZiti rozdéleni D .

e Ziskej slabou hypotézu hy: X — {—1, 1} s chybou e; = P;_p[h:(x;) # y;i].

1 1-
o Zvola, =3In(E2)
t

e 7meén:
D, (i) {e_a‘, h (x;) = y;

Deva@ === XU gte, hy(x) # y,

D, ) e~ %eyihe(xi)
= 2

kde Zt je normaliza¢ni faktor.

Vystup findlni hypotézy je definovan rovnici (2.10):

T
H(x) = sign <Z atht(x)) (2.10)

t=1
Tento postup fesi otdzku binarni klasifikace a rozdé€leni do dvou moznych tfid.
Mnoho, mozna vétSina problému redln¢ho svéta si s binarni klasifikaci nevystaci,
proto existuji rozsiteni boosting algoritmi pro vicettidové klasifikatory. Obecné se
provadi ptevod vicetfidovych klasifikatori na skupiny jednodusSich bindrnich

klasifikatorti. ReSeni je popsano v algoritmech AdaBoost.MH a AdaBoost.M2, viz
(29).
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V modelech stromt S vyjimkou ndhodnych stromil a lest se setkdvame s technikou
profezdvani (pruning), ve které jsou odstranény uzly listd, které nepfispivaji
k diskriminacni sile rozhodovaciho stromu. Provede se pfevod stromu na obecngjsi
formu, aby se zvysila jeho prediktivni Sila a snizila moznost pfeuceni. Prepruning je
typ profezavani provadéného paraleln¢ s procesem vytvareni stromu, kdy se rast
stromu zastavi diive, nez je strom schopen perfektné klasifikovat trénovaci data.
Postpruning se provadi po dokonceni procesu vytvofeni stromu a tato metoda je
vyuzivana mnohem castéji, protoZze neni snadné odhadnout, kdy skonCit s ristem
stromu. Postpruning vyuziva dvou operaci, subtree replacement, kdy je vybran
podstrom a nahrazen listem, coz miZe snizit pfesnost na trénovacich datech, ale
zlepsit predikci na testovacich datech. Postupuje se od listil ke kofeni, v kazdém uzlu
bud’ podstrom nahradime, nebo ponechame. Druhou operaci je subtree raising, kdy
jeden uzel nahradime jeho podstromem a pieklasifikujeme piiklady, které patiily do
zbylych podstromd, tento princip je vyuzity v algoritmu C4.5, jak je uvedeno v (30).

V praxi je tento princip zkouSen pouze pro nejnavstévovangjsi vétev.
2.5.2 Neuronové sité

Uméla neuronova sit’ (artificial neural network), obvykle stru¢né nazyvana jen
neuronova sit’ (neural network), je matematicky model nebo vypocetni model, ktery
je inspirovan strukturou a funk¢nimi aspekty biologickych neuronovych siti.
Neuronova sit' se sklada z vzajemné propojené skupiny umélych neuroni a
zpracovava informace pomoci spojovaciho pfistupu k vypoctu. Ve vétsiné piipadi je
neuronova sit’ adaptivni systém, ktery méni svou strukturu na zakladé externich nebo
internich informaci, které prochazi siti béhem faze uceni. Moderni neuronové sité se
obvykle pouzivaji k modelovani komplexnich vztahii mezi vstupy a vystupy nebo

K nalezeni vzorkli v datech. Zakladni jednotkou sité je neuron, ktery ma n vstupti

x1, x2, ..., xn, které jsou ohodnoceny vahami w1, w2, ..., wn. Kazdy neuron ma také
posun 4, ktery supluje roli prahu u binarnich klasifikatord. Vnitini potencial neuronu

Ize chépat jako:

$= i WiX; (2.11)

i=1

Struktura neuronu je znazornéna na Obr. 7.
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X1

X2

Xn

Obr. 7 — Struktura neuronu s logistickou aktivaéni funkei

Transformace vstupt neuronu x1, x2, ..., xn na vystup y je definovana vzorcem,

y=f (Z wix; — 9) =f (Z w,-x,-) = £(s) (2.12)
i=1

i=0
kde se 0 nahradi vahou Wy na vstupu xo = 1. Funkce f se nazyva aktiva¢ni funkce a

pro klasifika¢ni tillohy se ¢asto vyuziva funkce sigmoida definovana jako:

1

2.13
1+e* 213)

f(s) =

Uceni neuronu probiha v péti krocich, jak popisuje autor v (31):

1. Inicializace vah na malé nahodné hodnoty.

2. PredloZeni vstupu X = Xy, Xp, ..., xn a odpovidajiciho vystupu d.

y:f<znzwixi—9)
i=1

4. Upraveni vah, pokud je vystup y riizny od ocekavaného vystupu d

wi(t+1) =w;(t) + ax(d—y)*x;(t),

3. Vypocet vystupu

kde w;(t) je hodnota vahy i—tého vstupu v Case t a a je tzv. parametr uceni.

5. Opakovani od kroku €. 2, pokud nejsme spokojeni s vysledkem.

Vicevrstvy perceptron (MLP) je model umélé neuronové sité, ktery se sklada
z n¢kolika vrstev uzli v orientovaném grafu bez kruznic, ptfi¢emz kazdéd vrstva je
plné spojena sdalSi vrstvou. S vyjimkou vstupnich uzli je kazdy uzel sité
samostatnym neuronem. MLP funguje jako neuronovd sit dopfedného Sifeni
vstupniho signalu (feed—forward). V této siti se informace pohybuji pouze v jednom

sméru doptedu ze vstupnich uzll skrze skryté uzly do vystupnich uzll, jak ilustruje
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Obr. 8. V siti nejsou zadné cykly nebo smycky. MLP vyuziva algoritmu zpétného

Sifeni chyby pro ucent sit¢.

Skryta vrstva

Vstup \\ . Vystup

Obr. 8 — Schéma neuronové sité s jednou skrytou vrstvou

Algoritmus zpétného Sifeni chyby (back propagation) je metodou uceni s ucitelem,
kterda mize byt rozdélena do dvou fazi: propagace a aktualizace vah. Ob¢ faze se
opakuji, dokud neni vykon sité dostatecné dobry. V algoritmech zpétného Siteni jsou
vystupni hodnoty porovnavany se spravnou odpovédi pro vypocet hodnoty nékterych
pireddefinovanych chybovych funkci. Rliznymi technikami je chyba pienaSena zpét
pies sit. Pomoci téchto informaci algoritmus upravuje vahy kazdého spojeni, aby se
snizila hodnota chybové funkce o malé mnozstvi. Po opakovani tohoto procesu pro
dostatecn¢ velky pocet tréninkovych cykla se sit’” obvykle stabilizuje do n¢jakého
stavu, kde je chyba vypocti mala. V takovém piipadé by se dalo fict, ze se sit’
naucila urcitou cilovou funkci. Algoritmus zpétného Sifeni chyby je podrobné¢ popsan

naptiklad v (32).
2.6 Senzitivita, specificita, F1 skdre a presnost

V binarni klasifikaci se Casto setkdme s mnozinami dat, kdy jsou jednotlivé ttidy
nerovnomérné zastoupeny. Ve vyrobé je béZné, Ze napi. 98% sledovanych vzorkt
jsou bez vad a pouze u 2% se né€jaka vyrobni vada vyskytuje. Pokud by klasifikator
oznacoval vSechny vzorky jako bezvadné, bude mit piesnost 98%, coZ je velice
dobrd hodnota, ale uzitecnost takového klasifikatoru je nulova. Procento chybnych
predikci tedy neni dobrou mirou kvality klasifikitoru. ReSenim je pouziti metrik

vychazejicich z matice zamén, kterou ukazuje Tabulka 2.
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Tabulka 2 - Matice zamén

Pozitivni skutecnost Negativni skutecnost
Pozitivni predikce Skuteéné pozitivni (TP) Falesné pozitivni (FP)
Negativni predikce Falesné negativni (FN) Skuteéné negativni (TN)

Skute¢né pozitivni (TP — true positives) — vzorky, které model spravné
oznacil jako pozitivni (tj. vzorky, které jsou se skutenosti vadné a model je
také oznadil jako vadné)

Skute¢né negativni (TN — true negatives) — vzorky, které model spravné
oznacil jako negativni (tj. vzorky, které jsou se skuteCnosti bezvadné a i
model je oznacil jako bezvadné)

Falesné negativni (FN — false negatives) — vzorky, které model mylné oznacil
jako negativni (tj. vzorky, které jsou se skute¢nosti vadné, ale model je
oznacil jako bezvadné)

Falesné pozitivni (FP — false positives) — vzorky, které model myln¢ oznacil
jako pozitivni (tj. vzorky, které jsou se skutecnosti bezvadné, ale model je

oznacil jako vadné)

Z hodnot zanesenych v matici zdmén ziskame vzorce pro vypocet senzitivity,

specificity a dalSich metrik, jak uvadi autor v (33):

senzitivita (recall, true positive rate, TPR) L (2.14)
TP +FN
specificita (true negative rate) ki (2.15)
P J TN + FP '
recision (positive predictive value, PPV) rp (2.16)
P P P ' TP + FP '
. . TN
negative predictive value (NPV) _ (2.17)
TN + FN
TN+TP
presnost (accuracy) ki (2.18)

TN+ FN+TP+FP

V bindrni klasifikaci se pro vypocet piesnosti testovaciho modelu vyuziva F; skore,

nékdy oznaCované kratce jako F skore, definované rovnici (2.19):
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_ PPV xTPR 2xTP

_ _ 219
Fi= 2 oV T TPR - 2+TP+ FP+ FN (2.19)

2.7 Typické ulohy strojového vidéni

Hlavnim tkolem strojového vidéni ve vyrobé byva kontrola produkti tak, aby na
konci vyrobniho procesu vznikl naprosto bezchybny vyrobek. Vyrobni proces se
vétsinou sklada z nékolika vyrobnich operaci, které na sebe navazuji. Vzniklo mnoho
teoretickych praci, zabyvajici se vlivem organizace a optimalizace vyrobniho
procesu na kvalitu vyroby, témét vzdy vSak obsahuji predpoklad precizniho
provedeni alespont nékterych vyrobnich operaci tak, aby byl vyroben bezvadny
produkt, jak uvadi autor v (34). Pravé strojové vidéni byva nastrojem, ktery
umoziuje tuto podminku splnit. Typickym pouzitim strojového vidéni ve vyrobnim

priamyslu se stava kontrola korektniho provedeni vyrobni operace.

Techniky strojového vidéni se proto pievazné pouzivaji v tillohach, které jsou tzce
spojeny s kontrolou vyrobni operace. Vyrobni operaci 1ze jednoduSse namodelovat

jako posloupnost ¢ty navazujicich fazi:

1. shromazdéni materiall a soucasti — do této faze by meéla patiit kontrola
materiald vstupujicich do vyrobni operace

2. piiprava materiald a soucasti ke konkrétni operaci — nastaveni dili do
operacni polohy, pfiprava na provedeni operace

3. samotné provedeni operace — tim muze byt napf. naneseni barvy na vyrobek,
napajeni konektoru apod.

4. ukoncCeni operace a vyzvednuti vysledného produktu — zde by opét mélo

dochézet k provedeni vystupni kontroly

V kazdé fazi se muze vyskytovat jedna nebo nékolik tloh, kdy spravné provedeni
vyrobni operace vede k vytvofeni bezchybného vyrabéného produktu. Ulohy se ve
vyrobnich operacich ¢asto opakuji v riiznych obménach a pii uréitém zobecnéni je

Ize rozdélit do n€kolika zakladnich kategorii:

e odhalovani povrchovych vad
e identifikace, vyhledani polohy a po¢itani kust

e metrologické ulohy a kontrola toleranci
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e rozpozndvani barev

e nacitani a ovéfovani textu a kodu

Kazda z téchto uloh by nasla své uplatnéni pti kontrole tisténych topnych téles, jak bude

uvedeno dale.

2.7.1 Odhalovani povrchovych vad

Tato tloha je typickd pro vyrobni operace, kdy je sledovana jakdkoliv povrchova
uprava produktu, at’ se jedna o identifikaci poskozenych povrchti, vad natérti nebo
jinych povrchovych uprav, netplnych potiskt atd. Kontrola mize probihat jednak ve
fazi shromazd’ovani materialu k operaci provadéné vstupni kontrolou. Je-li natér
nebo jina povrchova iprava sama o sob¢ vyrobni operaci, je mozné tento typ tlohy
efektivné vyuzit také ve fazi vyzvednuti vysledného produktu. Touto ulohou se

zabyva tato bakalarska prace.
2.7.2 Identifikace, vyhledani polohy a pocitani kusi

Tato uloha obvykle miva mnoho podob, nejcastéji dochazi ke zjisténi, zda je spravna
soucast na spravném misté. Naptiklad pfi provadéni operace zalisovanim je nutné se
ujistit, jestli jsou piipraveny vSechny dily k zalisovani a zda se nachazeji ve spravné
poloze. Stejnou operaci je tieba udélat po skonéeni operace. S ulohou se Ize rovnéz
setkat pfi vstupni kontrole. Dochazi k identifikaci deformovanych ¢asti, otiepti po
sttithani nebo lisovani, poskozené hrany nebo nevyvrtaného otvoru. Pocitani kusa se
uplatiiuje pti kontrole spravné naplnéné piepravky nebo blistru. V piipadé vyroby
tisténych topnych téles by se tento postup dal vyuzit ke kontrole osazeni termistoru a

spravnému osazeni jednotlivych konektord.

2.7.3 Metrologické ulohy a kontrola toleranci

Uloha méfeni obecné prostupuje celym vyrobnim procesem a lze ji povazovat za
naprosty zaklad pii provadéni mnoha operaci. Mé&fi se tolerance vstupnich dild,
poloha dilti pied operaci i tolerance hotového vyrobku. Uloha by se opét dala uplatnit

pii kontrole napajeni konektorl (spravna rozte¢ a rovnobéZnost napajeni).
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2.7.4 Rozpoznavani barev

Barvy je tfeba identifikovat jak pti vstupni, ale i pfi vystupni kontrole, mize jit
naptiklad 0 jeden ze znakl pfi rozpoznani typu materidlu, barevna odliSnost mize
oznacovat skrytou vyrobni vadu. Barva potraviny muze v potravinaiském pramyslu
signalizovat snizenou kvalitu produktu, vhodné je tak provadét tuto ulohu pti procesu
vyskladnovani. Tato tloha je uzce spojena s odhalovanim povrchovych vad, které se

mohou projevit pravé jinou barvou oproti zbytku povrchu.
2.7.5 Nacitani a ovérrovani texta a koda

Kody, at’ jednorozmérné nebo dvourozmérné, se nacitaji zeyména Vv prvni a druhé fazi
vyrobni operace, kdy je kontrolovano, nachazi-li se spravny dil na spravném misté a
zda je ptipraven k provedeni operace. V prubéhu operace n¢kdy byva vytvaren dalsi
kod, ktery se kontroluje v posledni fazi operace. Cteni i verifikace kodll vétsinou
nebyvaji samostatnou ulohou strojového vidéni ve vyrobnim procesu, ale je-li tomu
tak, vétsinou byvaji feSeny vyuzitim specializovanych ¢teéek. Pokud vsak systém
strojového vidéni provadi v dané operaci vice tloh, mize byt vyhodné vyuzit i pro
Cteni kodu a texti. Typicky se Cteni texti objevuje v prvni a posledni fazi operace.
V prvni Casti Se pouziva pro rozpoznavani dild a v posledni ¢asti ke kontrole
vytvofenych identifikatord, napf. potiskt s typem a datem exspirace vyrobku. I topna
télesa jsou znacena maticovym kodem typu Data Matrix, ktery je Cten specialni
cteCkou. Pti vétSin€ operaci je precteno sériové Cislo vyrobku a informace z aktualni

¢asti vyrobniho postupu jsou ukladdny do databaze.
2.8 Praktické vyuziti pocitacového vidéni

V nasledujicich podkapitolach je pfedstaveno n€kolik feseni z riznych primyslovych
odvétvi, kde pocitaové vidéni nachdzi své uplatnéni. Vybrané studie vyuzivaji
postupy, které mohou byt inspiraci v pfipad¢ zjiStovani kvality tiSténych topnych

téles.

2.8.1 Kontrola elektrickych kontaktii

Studie se zabyva kontrolou elektrickych kontaktt (35). Elektrické kontakty jsou
dilezité elektronické komponenty, které spojuji a rozpojuji elektrické obvody
Vv elektrickych zatfizenich. Studie popisuje systém pro trojsmérnou kontrolu (horni,
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spodni, bo¢ni pohled) elektrickych kontaktii a sleduje vady rtiznych typt: hrubé
okraje, otfepy, poskozené okraje, excentricitu ¢i nejriznéjsi ryhy a Skrabance, Vviz
Obr. 9.

(a) Deckle edge (b) Extra metal on the edge

(¢) Edge break (d) Eccentricity

.

(e) Back crack (f) Side crack

%

Obr. 9 — Povrchové vady elektrickych kontakti, pfevzato z (35)

Horni pohled zahrnuje ptedzpracovani obrazu, blob analyzu a kontrolu kulatosti,
spodni pohled sleduje excentricitu, ryhy a praskliny, bo¢ni pohled se také prevazné
zabyva sledovanim prasklin. Implementace systému vyuziva nasnimanych obraza
Vv odstinech Sedi v rozliSeni 640 x 480 pixell, snimanych na tmavém pozadi. Pii
snimani jsou vyuzivany Cervené LED diody, které poskytuji nejlepsi vysledky pro
osvétleni kovovych kontaktli. Systém pro kontrolu vznikal v programovacim jazyce

C++.
2.8.2 Detekce globalnich a lokalnich vad pruznych tisténych obvodu

Pruzné tisténé spoje jsou systémy tisténych obvoda na tenké elastické folii vyrobené
ze silikonu. Kli¢ové vlastnosti téchto prvkll je vysokd hustota spojii, nizkd véha,
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zanedbatelna Sifka a moznost ohybani a ptekladani (36). Studie Cinskych autori
popisuje systém na detekci vyrobnich vad zalozeny na klasickém modelu zpracovani
obrazu. Pro zachyceni obrazu je vyuzita CCD kamera pro snimani povrchu desek,
nasleduje zpracovani obrazu pro vypocet charakteristik a nalezeni informaci
0 moznych vyrobnich vadich. Pro segmentaci povrchovych vad je vyuzita Gray
Gradient Co-occurrence Matrix (GGCM). Pro identifikaci a Klasifikaci jsou
aplikovany neuronové sité, diky nimz cely systém dosahuje vysoké piesnosti

zpracovani.
2.9 Knihovna OpenCV

OpenCV je oteviena multiplatformni knihovna pro manipulaci s obrazem zamétena
piredevSim na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu v redlném case, pivodné
vyvijena spolecnosti Intel (37). V soucasné dobé ji lze vyuzit v prostiedi mnoha
programovacich jazykt, C, C++, Python a od verze 2.4.4 také v prostiedi Java.
Knihovnu OpenCV lze snadno pouzit ve vyvojovém prostiedi Eclipse, jak popisuje
autor v (38). Knihovna ma modularni strukturu a je rozdélena do né€kolika sdilenych

knihoven. K nejdualezitéjsim patfi:

e core — kompaktni modul definujici zékladni datové struktury vcetné
vicerozmérného pole Mat a dalsi zakladni funkce pouzivané vSemi ostatnimi
moduly

e imgproc — modul pro zpracovani obrazu, ktery zahrnuje linearni i
nelinearni filtrovani obrazu, geometrické transformace, konverze barevného
prostoru, histogramy apod.

e video — modul pro analyzu videa, ktery zahrnuje odhady pohybu, odecitani
pozadi a algoritmy sledovani objektu

e objdetect — detekce objektl a instanci pteddefinovanych tfid (napft. tvare,
oCi, lidé, auta, atd.)

e highgui — snadno pouZitelné rozhrani pro zachytavani videa, obsahujici

kodeky pro obraz a video a také jednoduché uzivatelské rozhrani

Knihovna také obsahuje fadu algoritmi pro strojové uceni.
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3 NAVRZENE RESENI

Prakticka ¢ast bakalaiské prace je vénovana vyvoji systému pro kontrolu tisténych
topnych téles béhem vyroby. V kapitole 3.1 je vysvétleno, co jsou tiSténa topna
télesa a jaké je jejich praktické vyuziti. Kapitola 3.2 kratce popisuje vyrobu tisténych
topnych téles, zamétuje se na kontrolu kvality a popis sledovanych vyrobnich vad.
Ve finalni fazi vyroby, kdy je pro zvySovani kvality vyroby pofizovana obrazova
dokumentace, jak je uvedeno v kapitole 3.3, by bylo vhodné nasadit optickou

kontrolu do vét§iho mnozstvi vyrobnich operaci.
3.1 Tisténa topna télesa

Plocha tiSténa topna télesa jsou vhodna pro kontaktni ohfev rovinnych ploch,
piipadné tekutin pies rovinnou sténu. Oproti jinym zpusoblim ohfevu maji tiSténa

topna télesa fadu vyhod:

e téleso na plechu zarucuje vyznamné lepsi prestup tepla do rovné stény nez
klasické trubkové téleso

e rychly nabéh teploty — ispora energie

e snadnd montdz a demontdz — tspora nakladi

e moznost vysokého povrchového zatizeni — desitky W/em?

e Vnitiek ohfivané nadoby zlstava hladky, neclenity a snadno Cistitelny

e Vvelmi vhodné pro ohfev agresivnich tekutin

e piiudrzbé odpada nutnost vypoustét obsah nadoby

e oOhievem pies dostatecné velkou plochu lze uU¢inn€ zabranit napalovani

obsahu na povrch nadoby

Télesa mohou pracovat pii béznych napétich v siti (az 400 V). Technologie
umoziiuje vyrabét télesa s velmi vysokym plo§nym zatizenim — az desitky W/cm®,
Jejich pouziti je ale limitovano aplikaci u zékaznika — aplikace musi zajiSt'ovat

takovy odvod tepla, aby povrchova teplota télesa nepfesahla cca 300 °C.

TiSténa topna télesa maji znatelny tzv. PTC efekt (s rostouci teplotou télesa vzrista
jeho odpor, tzn., klesa jejich ptikon), ktery je pro fadu aplikaci vyhodny. Vzhledem
K této vlastnosti je vystupnim parametrem téchto téles odpor za studena a napéti, na

které je té€leso navrzeno.
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TiSténa topna télesa lze vyuzit v mnoha oblastech, kde je potfebny ohiev kapalin.
Vyrabéna télesa se aktualn¢ vyuzivaji v automobilovém priumyslu, elektrickych
spotfebi¢ich pro domacnost, zafizenich v gastronomii, pro ohfev prumyslovych

nadrzi a zasobniku, ¢i varen v minipivovarech.
3.2 Vyroba a kontrola kvality

T¢leso se sklada z nerezové desticky, na kterou se nejprve nanese potiebna tloustka
izolacni glazury (spliiuje podminku elektrické pevnosti), na ni pak vlastni topny
¢lanek, nasledné kontaktni a propojovaci vrstva a vSechny tyto vrstvy se nakonec
piekryji jesté vrchni vrstvou glazury (viz Obr. 10), ktera slouzi pouze proti
mechanickému poskozeni, nesplituje podminku elektrické pevnosti. Jednotlivé vrstvy
se nanaSeji sitotiskem a kazdad vrstva se vysous$i a vypaluje. V prabehu procesu je
dalezitda maximalni ochrana ptfed necistotami. Vyroba se provadi v klimatizovanych

prostorach s vysokou tfidou Cistoty.

KONTAKTNI PLOCHY TOPNY CLANEK KRYCi ZAPOUZDRENI(

Obr. 10 — Schéma ti§téného topného télesa

Takto precizné¢ vyrobena topnd tclesa se vyznacuji rychlym nab&hem teplot,
minimalni tepelnou setrvacnosti a minimdlnim kolisanim teploty. Vysokéa Gc¢innost

70 — 95 % je odvisla od zpiisobu uziti téles pro ptimy, nebo nepiimy ohtev.

Kvalita vyrobki je nyni kontrolovana manudlné po kazdé nanesené vrstv€. Seznam
sledovanych vad je uveden v Tabulce 3. Pokud neni zjisténa zadna zavada, vyrobek
postupuje do dalsich fazi vyroby. Pokud je zjisténo nespravné natisténi nebo
necistota, neni mozné natisk jednoduse odstranit a téleso musi byt z vyroby vytazeno.
Stroje, na kterych probihd tisk, jsou opatieny kamerami, které by mohly kontrolovat

kvalitu natisténi, prozatim nejsou vyuzivany.
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Tabulka 3 - Soupis sledovanych vad

Kod vady ‘ Popis vady ‘
TO10 skrabance na plechu

TO11 Spatny tvar plechu

T012 ostré hrany (otfepy)

TO13 koroze plechu

T014 deformace plechu

TO15 nelze zaloZit do pfipravku — nesoustfednost
T020 poskozeny tisk

T021 zaspinéni pred vypalem

T022 preruseny spoj (tisk)

T023 necistoty pred vypalem

T024 posunuta poloha tisku

TO25 neuplny tisk

TO26 nestejnomérny barevny odstin
T027 pretisk vrstvy pres pajeci plosku
T028 deska znecisténa pastou

TO30 zapecené necistoty z pece

T031 Skrabance na tisku

T032 stopy po smirkovani

TO33 Poskozeno pfi manipulaci pfed vypalem
T040 prdraz vysokym napétim

T041 nizky odpor

T042 vysoky odpor

T043 preruseny elektricky obvod
T044 poskozena izolace vodice

TO50 kfivy konektor

TO51 kfivy termistor

T052 chybéjici konektor

TO53 chybéjici termistor

TO54 chybéjici ERNI konektor

TO55 nesmacivé pajeci plosky

TO56 tmavé konektory

TO57 konektory nepfiléhajici k plose
TO58 praskly termistor

TO59 Poskozeny ERNI konektor

T060 zniceno pti testovani

TO61 Spatné znaceni

T062 chybéjici znaceni

3.3 Fotodokumentace

Veskeré vyrobky jsou nyni pfed expedici fotografovany. Bohuzel tato kvanta

fotografii jsou vhodna pouze pro zdokumentovani osazeni dvojice konektort, dvou—
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pinového ERNI konektoru a termistoru a prukazu, ze dodavka byla v dobé expedice

kompletni.
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4 PRUBEH A VYSLEDKY VYZKUMU

Pti vlastnim vyzkumu jsem se zaméfil na zjiStovani vyrobnich vad v izolacni vrstve,
kde se nejcastéji objevuji rizné nec€istoty, Skrabance ¢i vyrazné barevné odliSnosti,
viz Obr. 11. Dulezité bylo pofidit dostate¢né mnozstvi snimkii, na kterych se néktera
vyrobni vada vyskytuje, viz kapitola 4.1. Toto nakonec nebylo tak obtizné, protoze
vadné vyrobky jsou skladovany v kontejnerech, kde nyni bohuzel konci tisice kust
s vyrobni vadou. Snimky jsem zpracovaval ve vlastni aplikaci, kde jsem vytvofil
nékolik datovych sad pro testovani v algoritmech strojového uceni, jak je popsano

v kapitole 4.2.

Obr. 11 — Ukézka vad v izola¢ni vrstvé

Testovani probihalo v prostfedi programu RapidMiner Studio, kde jsem zjistoval
vyuzitelnost vybranych algoritmi. Testy shrnuje kapitola 4.3. Na zakladé slibnych
vysledkii jsem doplnil vlastni aplikaci 0 moznost trénovani vlastni neuronové sité a
testoval fungovani kontroly povrchu tisténych topnych téles, jak vysvétluje kapitola

4.4,

4.1 Sbér informaci

Zakladnim ptfedpokladem pro dalsi Setfeni je dostate¢né mnoZstvi testovacich vzorkd.
Snimky byly pofizovany za pomoci digitalniho fotoapardtu umisténého na stativu a
testovaci vzorky byly umistovany kolmo pod objektiv. Jiz pfi vlastnim snimani
dochazelo k drobnym komplikacim, protoZe nerezové podlozky z oceli 1 samotné
nati§téné vrstvy odrdzeji okolni objekty. Osvétleni snimanych desek hraje
vyznamnou roli a misto blesku je nutné vyuzit konstantni zdroj svétla. NejlepSich
vysledkli snimédni bylo nakonec dosaZeno po vytvofeni osvétlovacitho ramu. Do
vnitini strany rdmu se nalepi dnes bézné dostupné LED pésky v nékolika vrstvach,
¢imz je dosazeno rovnomérného osvétleni snimaného objektu ze vSech stran.
V naSem ptipad¢ byla vyuzita paska s bilymi LED diodami, vyuZiti jinych barev

osvétleni vyzkouSeno nebylo. Snimani bylo testovdno na bilém i ¢erném pozadi,
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pri¢emz snimky na tmavém pozadi 1épe vykreslovaly vyrobni vady, které byly na

snimcich 1épe rozeznatelné.
4.2 Aplikace pro zpracovani obrazu

Za pouziti programovaciho jazyka Java a knihovny OpenCV byla vytvotena aplikace
pro dal$i zpracovani nasnimanych obrazi. Aplikace umoznuje provadét zakladni
operace piedzpracovani obrazu, které jsou popsany v teoretické Casti této prace, tj.
jasové modifikace obrazu, vyuziti konvoluénich filtri, segmenta¢ni metody apod.

Hlavnim ucelem aplikace je moznost vytvofit datové sady pro algoritmy strojového

uéeni
57 Image analyzer - 08 X
Soubor Edit  Pedzpracovini  Filtn
Pane akadnl informace
Kontrast CA\Users\Josef\Pictures\aaa_final_pictures\ 16014028«
1 943 px
o v 2 3 & 8 940 pxc
;
Vyfex
 Sbérdat Predikes
i
ROI - pos.
o B -
3232
Zapnout ksmeru

Cursor; 942, 271(0) Barva: 1410 1420

Obr. 12 — Hlavni okno aplikace

Nasnimané obrazky je potieba pied dal§im zpracovanim upravit a z obrazu je tfeba
vyjmout pouze oblast naSeho zajmu. Pro extrakci objektu z obrazu je vyuzito
nékolika dil¢ich krokd. Nejprve je obraz rozostfen pomoci filtru s Gaussovym
rozlozenim a poté proveden pievod do odstinti Sedi. Nasledné je na obraz aplikovan
Cannyho hranovy detektor a pouZzita funkce na vyhledani kontur v obraze. Ze
znalosti tvaru objektu lze ptedpokladat, ze nejvétsi nalezena kontura bude odpovidat
praveé hledanému télesu. Pfi sniméani se neubranime drobnému natoceni jednotlivych
téles, proto je v posledni fazi provadéno otdceni do rovnobézné polohy s okraji

snimku a nasledné provedeno ofezani, viz Obr. 13.
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Obr. 13 — Postup vyhledani oblasti zajmu

Protoze v izola¢ni vrstvé jsou sledované vady ve vzorcich vétSinou velmi malé,
zvolil jsem metodu rozdéleni obrazu na mensi oblasti. Z jednoho obrazu je tedy
mozné vybrat stovky podoblasti, které rozdéluji do ¢ty zékladnich tfid — vnéjsi
oblast (out), hrana (edge), oblast zajmu s pozitivnim vyskytem vady (pos) a oblast
zajmu s negativnim vyskytem vady (neg). Jednotlivé podoblasti se daji potizovat ve
velikosti 32 x 32 nebo 20 x 20 pixeld. A¢ se jedna o velmi malé oblasti, poskytuji
nam obrovské mnozstvi dat. Pro obraz o velikosti 32 x 32 pixeli dostavame 3072
hodnot jasové funkce v barevném obraze, pro mensi obraz 20 x 20 pixelt se jedna
0 1200 hodnot. Tento pocet atributt je pro jeden piiklad datové sady celkem vysoky
a faze uceni je v piipad¢ nékterych algoritmti ¢asové velice narocna. Zjednodusuji
datové sady S vyuzitim nasnimanych obrazi pouze V odstinech Sedi nebo
prumérovanim ¢ty nebo Sestnacti pixelt, pfipadné vyuzitim obou metod. Timto
zpusobem ziskame datové sady Citajici stovky a tisice testovacich dat. Data

V obrazové podobé zachycuje Obr. 14.

Obr. 14 — Testovaci data v obrazové podobé
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4.3 Testovani datovych sad

Pro vytvareni datovych modell a jejich nasledného testovani existuje fada aplikaci,
mezi které patii projekt Weka University of Waikato na Novém Zélandu (39) nebo
uzivatelsky privétivéjsi RapidMiner Studio (40). V obou aplikacich lze otestovat
vykonnost a presnost modeli naucenych z nasbiranych datovych sad za pouziti
mnoha algoritmi strojového uceni. Pfi testovani byly vyuzity nasledujici modely:
rozhodovaci strom, nahodny les, gradient boosted trees a neuronova sit. Pro analyzu
odporové vrstvy, tedy prvni faze vyroby bylo potizeno 100 snimkd, ze kterych byly
vytvofeny 3 série malych obrazkl a celkem 11 datovych sad. Vlastnosti jednotlivych
testovacich sad shrnuje Tabulka 4.

Tabulka 4 - Pi‘ehled vlastnosti datovych sad

Datova Pocet Velikost Pocet Barevny RozloZeni ttid
- sada  prikladi snimkd atrlbutu model (out/edge/neg/pos)

1 1200 32x32 Sedotonovy 300/300/300/300

2 1200 32x32 192 RGB 300/300/300/300

3 1200 32x32 265 Sedoténovy 300/300/300/300

4 6000 32x32 64 Sedoténovy 1815/1550/2070/565
5 6000 32x32 192 RGB 1815/1550/2070/565
6 6000 32x32 256 Sedoténovy 1815/1550/2070/565
7 10000 20x20 25 Sedoténovy 3500/2270/3500/730
8 10000 20x20 75 RGB 3500/2270/3500/730
9 10000 20x20 100 Sedoténovy 3500/2270/3500/730
10 10000 20x20 300 RGB 3500/2270/3500/730
11 10000 20x20 400 Sedoténovy 3500/2270/3500/730

V programu RapidMiner Studio jsem vytvofil model pro analyzu jednotlivych
datovych sad. V modelu nac¢teme datovou sadu ulozenou ve formatu csv a oznaCime,
ktera ¢ast dat oznacuje atributy, neboli vstupni hodnoty, a kterd ¢ast tvoii vystupni
hodnotu neboli label. Datova sada nasledné prochazi procesem kiizové validace, ve
které mame nadefinovany testovany ucici algoritmus a mefime jeho vykonnost a
ptesnost, viz Obr. 15 a 16. Kiizovou validaci provadime na deseti skupinach, kdy je
datovy set rozdélen na 10 stejné velkych segmentli se stejnym pomérnym
zastoupenim jednotlivych tiid, 9 segmentd je pouzito pro trénovani a jeden pro
testovani. Vysledna pfesnost modelu je spoctena jako primér z jednotlivych méfeni.

Empiricky bylo zjiSténo, Ze rozdéleni do deseti skupin se jevi jako dostacujici.
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Obr. 15 — Diagram k¥iZové validace
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Obr. 16 — Diagram trénovani a testovani neuronové sité

Celkem bylo provedeno 44 testl, Ctyfi testovani pro kazdou datovou sadu. Samotné
testovani je kromé Casové narocnosti také hardwaroveé celkem narocné, zejména na
vyuziti operacni paméti. Trénovani nakonec probihalo na dvouprocesorovém serveru
s 32GB operacni paméti a 1 v této konfiguraci trénink nejnarocnéjSich sad trval 1 vice
nez pét hodin. Zde se plné projevi nevyhoda RapidMiner Studia, kdy voln¢ dostupna
edice pracuje pouze s jednim logickym jadrem procesoru. K#izovou validaci s vice
nez 400 atributy jsem neprovadél. Tabulky 5 az 15 shrnuji naméfené hodnoty a
vykonnost jednotlivych datovych sad. Cervené jsou zvyraznéné nejpiesnéjsi modely

pro kazdou sadu.

Tabulka 5 - 1200 prikladi, 64 vstupnich atributd, 4 tfidy

Test Model Pfesnost Cas |frIZOVE Parametry
validace

Rozhodovaci strom 71.50% +/—5.67% 4s maximalni hloubka 25
2 Nahodny les 84.00% +/— 2.00% 11s 50 stromd, maximalni
¥ PO H S0 hloubka 25
3 Gradient boosted trees | 92.50% +/— 2.39% 3m 50 stromd, maximalni
hloubka 25
4 Neuronova sit 92.25% +/—1.97% 7m 53s 500 cykld, 1 skryta

vrstva (25)
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Tabulka 6 -

1200 prikladd, 192 vstupnich atributi, 4 téidy

Presnost

vrv

Cas k¥izové
validace

Parametry

5 Rozhodovaci strom 79.42% +/—11.52% 23s maximalni hloubka 25
6 N&hodny les 84.25% +/— 4.12% 17s 50 stromd, maximdlni
y o0 Tm I hloubka 25
7 Gradient boosted trees | 93.67% +/—1.91% 7m 49s 50 stromd, maximalni
hloubka 25
’ 01 p
8 Neuronova sit 83.67% +/— 4.49% | 25m 3s 500 cykld, 1 skryta
vrstva (25)
Tabulka 7 - 1200 prikladd, 256 vstupnich atributi, 4 téidy
Test Model Presnost Cas IfrIZOVG Parametry
validace
9 Rozhodovaci strom 67.25% +/—10.89% 7s maximalni hloubka 25
10 N&hodny les 83.25% +/— 3.88% 14s 50 stromd, maximalni
¥ ' ' hloubka 25
11 | Gradient boosted trees | 91.17% +/—2.01% 8m 15s 50 stromd, maximalni
hloubka 25
12 Neuronov sit 91.08% +/—2.39% | 22m2s 500 cykld, 1 skryta

vrstva (25)

Tabulka 8 - 6000 prikladi, 64 vstupnich atributd, 4 tfidy

Test Model Pfesnost Cas kiizové Parametry
validace

Rozhodovaci strom 78.62% +/—1.78% 20s maximalni hloubka 25
14 Nahodny les 78.37% +/— 1.37% 1mses | BOstromd, maximalni
y 2/ L30T hloubka 25
15 | Gradient boosted trees | 94.28%+/—0.68% | 10m3s | °0Stromd, maximalni
hloubka 25
16 Neuronova sit 93.12% +/-0.98% | 20m 1s 500 cykld, 1 skryta

vrstva (25)
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Tabulka 9 - 6000 prikladi, 192 vstupnich atributi, 4 téidy

Cas k¥izové

Presnost validace Parametry
17 Rozhodovaci strom 87.63% +/—6.14% 52s maximalni hloubka 25
18 N&hodny les 87.47%+/-038% | 1m30s | 00 stromd, maximdlni
y T E20% hloubka 25
19 | Gradient boosted trees | 97.10% +/— 0.46% 25m 40s 60 stromd, maximalni
hloubka 25
, 01 p
20 Neuronova sit 76.95% +/— 14.60% | 1h28m7s | 00 CYKIU skryta
vrstva (25)

Tabulka 10 - 6000 prikladi, 256 vstupnich atributd, 4 tiidy

Test Model Pfesnost Cas kizové Parametry
validace

78.55% +/—1.69%

Rozhodovaci strom

maximalni hloubka 25

60 stromu, maximalni

, P () — 0,

22 N&hodny les 78.97% +/—1.59% 2m 16s hloubka 25

23 | Gradient boosted trees | 93.73% +/—0.74% 36m 29s 60 stromt, maximain
hloubka 25

24 Neuronova sit 92.60% +/-0.93% | 1h 34m 42s 200 Vi, £ syt

vrstva (25)

Tabulka 11 - 10000 piikladd, 25 vstupnich atributd, 4 tiéidy

Test Model Pfesnost Cas kiizové Parametry
validace

Rozhodovaci strom 87.64% +/— 0.64% 11s maximalni hloubka 25
100 stromU
A Y (o) . 0, ’
26 Nahodny les 84.51% +/— 0.64% 1m 41s maximalni hloubka 25
27 | Gradient boosted trees | 97.18% +/—0.70% 10m 12s .10,0 sltromu,
maximalni hloubka 25
28 Neuronov sit 94.77% +/—0.98% | 15m 31s 500 cykld, 1 skrytd

vrstva (15)
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Tabulka 12 - 10000 prikladi, 75 vstupnich atributi, 4 tfidy

Cas k¥izové

Presnost validace Parametry
29 Rozhodovaci strom 87.80% +/—2.75% 23s maximalni hloubka 25
100 strom1
. , 0, _ 0, ’
30 Nahodny les 84.74% +/—- 0.72% 3m 9s maximaini hloubka 25
1 S
31 | Gradient boosted trees | 94.37% +/—0.76% 13m 11s . 0,0 s’tromu,
maximalni hloubka 25
’ 01 p
32 Neuronov st 98.70% +/-0.35% | 1h1m37s | 00 CYKIU, 1skryta
vrstva (25)

Tabulka 13 - 10000 piikladi, 100 vstupnich atributi, 4 t¥idy

Test Model Pfesnost Cas kizové Parametry
validace

85.76% +/—0.89%

Rozhodovaci strom

maximalni hloubka 25

100 strom{,

, , o 4/ o
34 Nahodny les 84.59% +/— 0.93% 2m 47s maximalni hloubka 25
35 | Gradient boosted trees | 97.01% +/—0.49% 26m 36s .10,0 s,tromu,
maximalni hloubka 25
36 Neuronov sit 96.14% +/—0.71% | 1h25m 20s | 00 CYKIG, 1 skrytd

vrstva (25)

Tabulka 14 - 10000 piikladi, 300 vstupnich atributi, 4 t¥idy

Test Model Pfesnost Cas kiizové Parametry
validace

Rozhodovaci strom 74.54% +/—-5.96% 35s maximalni hloubka 50
100 stromU
A Y (o) . (o) ’
38 Nahodny les 89.51% +/—0.43% 5m 33s maximalni hloubka 25
39 | Gradient boosted trees | 98.46% +/—0.37% | 1h 11m 46s 100 stromd,
maximalni hloubka 25
40 Neuronova sit 81.29% +/—13.59% | ah7m32s | 00 CYKIU, Lskrytd

vrstva (25)
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Tabulka 15 - 10000 pfikladii, 400 vstupnich atributi, 4 t¥idy

Presnost

Cas k¥izové
validace

Parametry

41 Rozhodovaci strom 84.64% +/— 1.30% 47s maximalni hloubka 25
100 stromU
. , 0, _ 0, ’
42 Nahodny les 84.13% +/— 0.85% 6m 43s maximalni hloubka 25
1 S
43 | Gradient boosted trees | 96.65% +/—0.43% | 1h 29m 32s . 0,0 s,tromu,
maximalni hloubka 25
’ 01 p
44 Neuronova sit 95.60% +/— 0.64% | 5h51m 16s | 00 CYKIU, 1skryta

vrstva (25)

4.4 Shrnuti vysledku a dalsi rozvoj aplikace

Pti testovani bylo zjisténo, Ze nejlepSich vysledki pro predikci vad dosahuji modely

za pouziti algoritmt gradient boosted trees a neuronovych siti. Rozhodovaci strom i

nahodny les neni pro predikci vad pouzitelny. Celkova pfesnost mezi 70 — 90% muze

byt zajimava, ale pokud pfidame matici zamén, jsou vysledky vice nez Spatné.

Tabulky 16 a 17 ukazuji matici zamén nejlepSich vysledku pii pouziti rozhodovaciho

stromu a nahodného lesa.

Tabulka 16 - Matice zamén, 29. test

98.97%

473 3491 0 657 75.55%

54 0 3490 0 98.48%

10 8 0 66 78.57%
76.34% 99.74% | 99.71% | 9.04%

Tabulka 17 - Matice zamén, 38. test

100.00%

2.88%

V obou pfipadech se celkova piesnost modelu pohybuje na hranici 90%, ale

klasifikace je dobrd pouze v piipadé oznaceni vné&j$i a vnitini ¢asti. V predikci
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klicové tridy, tedy pozitivniho vyskytu vady, je pfesnost zanedbatelnd. Naopak,
zbyvajici dva algoritmy jsou jednak mnohem piesnéjsi a navic algoritmus gradient
boosted trees je pfi vSech méfeni nejstabilnéj$i. Neuronova sit’ dosahuje vysledkt
srovnatelnych s gradient boosted trees, ale v nékolika pripadech je celkova presnost
horsi, nez u rozhodovaciho stromu nebo nahodného lesa. Tyto vykyvy mohou byt
zpusobeny nevhodnou strukturou neuronové sité¢ pro dany pocet atributt. Potvrzuje
se, ze srostoucim pocltem atributi se vétSinou nezlepSuje predikce, mnohem
dilezitejsi je pocet prikladl, a proto datové sady obsahujici 10000 ptikladt maji lepsi
vysledky, nez datové sady s 1200 a 6000 priklady. Nejlepsiho vysledku ze vSech 44
testovacich modelti bylo ziskano za pouziti neuronové sité. Jedna se o test ¢. 32.
Tento model obsahuje 10000 ptikladt, kazdy piiklad ma 75 atributi ziskanych
Z barevnych obrazovych segmentii 20 X 20 pixeld. Atributy byly vypocteny jako
prumér z Sestnacti pixelll ze Ctvercii o hrané 4 pixely. Vysledna piesnost modelu je

98.70% +/— 0.35%. Matici zamén znazoriuje Tabulka 18.

Tabulka 18 - Matice zamén, 32. test

32 true edge | true neg true out @ true pos | class precision
pred. edge 2254 2 3 3 99.65%
pred. neg 1 3489 0 97 97.27%
pred. out 12 0 3497 0 99.66%
pred. pos 3 9 0 630 98.13%
classrecall | 99.30% 99.69% | 99.91% | 86.30%

Model vykazuje pouze horsi senzitivitu pii predikci pozitivnich segmentt, v predikci

ostatnich tfid je téméf bezchybny.

Na zéklad¢ ziskanych vysledkl z riiznych datovych modelti byla do aplikace pro
tvorbu datovych sad ptiddna analyza pomoci neuronové sit¢ a nasledna moznost
kontroly jednotlivych snimkii. Zakladni moZnosti nastaveni neuronové sité jsou
totozné s nastavenim sité v prostiedi RapidMiner Studia, jednotlivé parametry jako
strukturu sité, koeficient uceni, pocet iteraci apod. lze libovolné ménit. Po nauceni
neuronove sité se kontrola snimk provadi jednoduchym zpisobem, kdy je po obraze
posouvano okénko o velikosti naucenych segmenti a kazdy segment obrazu je
klasifikovan. Velikost posunu okénka je nastavena na 5 pixeld. Velikost jednotlivych
snimki je po ofezdni cca 900 X 900 pixelt a v jednom obraze je tedy provedeno

ptiblizné 35000 kontrol. Segmenty, které jsou klasifikovany jako pozitivni, jsou
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ohrani¢eny ¢ervenym ramem, po kontrole je zobrazena informace o celkovém poctu
zkontrolovanych segmenti a pocet pozitivnich nalezd. Tato funkce je pro rozvoj
systému naprosto klicova, v kontrolovanych snimcich okamzité vidime, v jakych
pripadech naucenad sit’ predikuje spravné a v jakych se myli. Nasledné lze provadét
korekce, chybné oznacené segmenty spravné klasifikovat a ptidat do nové datové
sady. Nasledné neuronovou sit’ znovu natrénovat a sledovat, jak se méni klasifikace
na testovanych snimcich. Lze tak vysledovat oblasti, kde ma klasifikator s predikci
problémy. Obecné to jsou oblasti kolem hran, kde se skokové méni hodnota jasové
funkce a pak také specifické oblasti samotného topného télesa, zejména oblasti pro
napajeni ERNI konektoru. Ukazky klasifikace zobrazuji Obr. 17 a Obr. 18, kde Ize

povazovat predikci vad za velmi dobrou.
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Obr. 17 — Ukazka kontroly topného télesa ¢&. 1
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5 NAVRHY A DOPORUCENI

Pro dalsi rozvoj systému na rozpoznavani vad by bylo vhodné zdokonalit systém
samotného snimani a sbéru dat. Kvalita nasnimanych dat je zasadni pro dobré
fungovani celého systému a vtomto sméru ma cely systém nejvétsi rezervy. Pro
nasazeni v realném provozu by se pro snimani dala pouzit primyslova kamera,
kterych je v soucasné dob¢€ na trhu nepieberné mnozstvi. Zpracovana je pouze mala
oblast sledovani kvality vyrobku, tudiz je spousta moznosti dalSiho rozvoje celého
systému, at’ se bude jednat o kontrolu vodivé a odporové vrstvy, spravného osazeni
jednotlivych elektrotechnickych prvka nebo kontrolu ostatnich vyrabénych topnych
téles. Kontrola izola¢ni vrstvy, a¢ byla testovana pouze na vyrobcich jednoho typu,
by se dala bez vyznamnéjSich Gprav pouzit i na dalSich typech, nebot’ kontrola neni
zaméfena na zjiStovani konkrétniho tvaru télesa, ale testuje nezavisle jednotlivé

segmenty obrazu.

Otazkou zlstava, zda je dobré aplikaci nadale vyvijet v prostiedi Java. Oba systémy
pro strojové uceni a dolovani dat, Weka i1 RapidMiner, jsou psany v jazyce Java, ale
za nejpouzivanéjsi jazyky pro vyvoj strojového uceni jsou pokladany jazyky R a

Python.
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6 ZAVER
Cilem prace bylo zjistit, zda se poc¢itacové vidéni miize uplatnit v primyslové vyrobé

i pro detekci velice malych vyrobnich vad.

V praci je nejprve vysvétlen princip pocitacového vidéni a popsany jednotlivé faze
procesu zachyceni a zpracovani obrazu. Zaroven jsou rozvedeny zakladni principy
strojového uceni a popsany nékteré z algoritmt strojového uceni, nebot’ tyto védni
oblasti se v soucasné dobé uzce prolinaji. V praci je také uvedeno typické vyuziti
pocitacového vidéni v primyslu, vcetné dvou konkrétnich piikladii fungujicich

systémtl.

Prace se dale zabyva navrhem systému pro detekci drobnych vyrobnich vad pfi
vyrob¢ tisténych topnych téles v izola¢ni vrstvé. Byla implementovana aplikace pro
zpracovani nasnimanych obrazli a vytvofeni datovych sad pro testovani v modelech
strojového uceni. Testovani bylo provadéno v programu RapidMiner, kde je mozné
vyzkouSet fadu algoritmi strojového uceni. Testovano bylo nékolik algoritmi
vytvofenych na zadkladé¢ rozhodovacich stromu a také, v soucasné dobé velice
popularni, neuronove sit¢ Aplikace pro zpracovani obrazu byla doplnéna o trénovani

neuronové sité a nasledné kontrolovani topnych téles.

Vysledné hodnoty jsou velice pfiznivé, pii spravné metodice je mozné strojové
vidéni pouzit i pii kontrole kvality vyroby. Zpracovana byla pouze jedna z mnoha
operaci, které jsou pii kontrole kvality provadény, a nezbyva nez pokraCovat
V testovani moznosti, které se uplatni v dalSich fazich vyroby. Momentaln¢ jsou
nejCast¢jsi problémy s kvalitou napajecich konektort, kde se objevuje Spatnd roztec a

nerovnobéZznost osazeni, dal§i vyzkum by se mohl vénovat této problematice.
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10 PRILOHY

Ptilozené DVD obsahujict:

e Zdrojové kody aplikace pro analyzu obrazka

e Samostatné spustitelny program, manual k ovladani programu
e Datové sady v obrazové i tabulkové podobé

e Testovaci snimky

e Kompletni vysledky jednotlivych cross-valida¢nich testli
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