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ABSTRAKT

Automatizovana vizualni inspekce povrchovych tprav predstavuje zakladni vyzvu,
kterd je Tesitelna integraci systému strojového vidéni. Tato préace si klade za cil
analyzovat, navrhnout, implementovat a otestovat takovy systém. Navrzeny systém
zahrnuje vybér vhodného hardwaru, navrh jeho umisténi vzhledem k cilovému ob-
jektu a formulaci algoritmu pro zpracovani obrazovych dat, kterda jsou systémem
zachycena. Kromé toho tvori nedilnou soucést testovaci faze hodnoceni kvality kla-
sifikace objekt.

ABSTRACT

Automated visual inspection of surface finishes is a fundamental challenge that can
be solved by integrating machine vision systems. This work aims to analyze, design,
implement and test such a system. The proposed system includes the selection of
suitable hardware, the design of its placement relative to the target object, and the
formulation of an algorithm for processing the image data captured by the system.
In addition, it forms an integral part of the testing phase to evaluate the quality of

object classification.
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1 UVOD

V soucasném prumyslovém prostredi se stdle vice prosazuje vyuziti systémil strojo-
vého vidéni pro automatizaci procesu a zlepseni kontroly kvality vyrobku. Presné
kontrola povrchii mize ovlivnit celkovou spokojenost zakaznika a zajisténi jeho bez-
pecnosti. Tradi¢ni metody inspekce povrchii ¢asto zahrnuji ruéni zkouseni, coz miize
byt ¢asové narocné, nepresné a nachylné k lidské chybé. S vyvojem technologii strojo-
vého vidéni se vsak otevird moznost automatizace tohoto procesu s vysokou presnosti
a ucinnosti.

Tato bakalarska prace se zaméruje na problematiku vizualni inspekce povr-
chové tpravy s vyuzitim strojového vidéni. Jedna se o typicky problém, ktery lze
diky modernim technologiim plné automatizovat. Cilem této prace je analyzovat
tento problém a navrhnout, implementovat a otestovat systém strojového vidéni,
ktery bude schopen efektivné a spolehlivé provadét inspekci povrchi a klasifikovat
vysledky:.

Volba vhodné pristrojové techniky a jeji optimalni rozmisténi je klicova pro
dosazeni vysoké presnosti a robustnosti systému strojového vidéni. Kromé toho tyto
faktory také vyrazné ovliviiuji ¢asovou naroc¢nost zpracovani obrazovych dat, coz je
dalsi dilezity aspekt, ktery bude v této praci zkouman.

Hlavnim cilem této prace je tedy analyza zadaného problému, navrh, imple-
mentace a testovani systému strojového vidéni. Soucasti tohoto procesu bude vybér
vhodné pristrojové techniky, navrzeni jejiho optimalniho rozmisténi vzhledem k sni-
manému objektu a vytvoreni algoritmu pro zpracovani obrazovych dat zachycenych
timto systémem. Diilezitou soucasti testovani bude i hodnoceni kvality klasifikace
testovanych objektti, které poskytne informaci o efektivité navrzeného systému.

V dalsich sekcich této prace budou podrobnéji probirdny jednotlivé kroky
analyzy, navrhu, implementace a testovani systému strojového vidéni pro vizudlni
inspekci povrchové tpravy. Cilem je vytvorit robustni a efektivni systém, ktery bude

prindset vyznamné vylepseni ve srovnani s tradi¢nimi metodami inspekce povrchii.






2 ANALYZA PROBLEMU

Problematika se tyka detekce skrabanct a defekti na laku na pristrojich vyrabénych
firmou Rohde & Schwarz.

Predmétem kontroly je generator signalu, avsak monitorovana bude jeho
horni ¢ast na zakladé zadaného tkolu. Geometricky tvar horniho krytu je jedno-
duchy obdélnik o rozmérech 450 mm x 360 mm. Charakteristickym rysem horniho
krytu je absence perforace, coz usnadnuje kontrolu. Barva snimaného objektu je
jasné modra a nanésena praskovaci metodou.

Béhem kontroly bude objekt umistén nepohyblivé na jednom konkrétnim

misté v specialné vyvinuté AOI robotické bunce.

Obr. 1: Ukazka robotické bunky

Z obrazku (1) je patrné, ze robotickd burika obsahuje prumyslového robota
umisténého nahore na konstrukci. Pfimo pod robotem se nachazi snimany objekt,
ktery urcuje omezeni pro navrh a implementaci kamery a osvétleni. Kvili témto
omezenim byl ptivodni limit pracovni vzdalenosti stanoven na cca 300 mm s ohledem
na pracovni a manipulacni schopnosti robota.

P1i ndavrhu vhodnych komponent je dilezité vzit v iivahu, Ze snimany objekt
bude umistén v temné komore uvnitt bunky. Spolecnost spolupracuje s firmou Co-
gnex a podminkou je dodrzovani prostiedi specifického pro Cognex. Tyto podminky

stanovuji dalsi omezeni pro osvétleni a kamerovy systém. Pro provadéni potieb-
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nych tkoli je k dispozici vysoce produktivni pocitac¢ s konfiguraci zahrnujici vysoce
vykonny centralni procesor (CPU) a graficky procesor (GPU).

Hlavnim tkolem algoritmu pro zpracovani a analyzu obrazu je konecna kla-
sifikace obrazu do dvou hlavnich trid: vadné (NOK) a spravné (OK). Navrhovany
algoritmus musi provést vsechny potfebné operace a oznacit poskozeny kus jako

konec¢ny vysledek.
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3 KAMERA

Kamera je klicovou soucasti v oblasti strojového vidéni. Je to zarizeni, které zahrnuje
zachyceni snimku senzorem kamery a jeho prevod do digitdlni podoby. Presnost,

rychlost a specifické pozadavky aplikace hraji klicovou roli pfi vybéru kamery [1].

3.1 Typy kamer

3.1.1 Plosné kamery

U kamer s ploSnym skenovanim zachycuje obraz v jednom snimku snimac¢ obdélniko-
vého tvaru (obr. 2). Vysledny obraz ma sitku a vysku, kterd primo odpovida poctu
pixell na snimaci. Mezi vyhody plosnych kamer patfi schopnost ziskat kompletni

obrazovéa data jednim snimkem, coz usnadnuje analyzu a zpracovani obrazu [2, 1].

3.1.2 Radkové kamery

Kamery s radkovym sniménim jsou vybaveny jednou radou pixelt, coz jim umoznuje
rychlé snimani dat. Software rekonstruuje ziskanad data v kompletni obraz radek
po fadku (obr. 2). Radkové kamery jsou nejéastéji pouzivany v aplikacich, kde je
potieba rychle zachytit obraz objektti pohybujicich se v jednom sméru, naptiklad
na vyrobnich linkach nebo dopravnich pésech. Jsou idealni pro inspekci a kontrolu

kontinudlnich materialti nebo vyrobku [2, 1].

Obr. 2: Srovnani principu prace liniového a plosného skenovani [1]

3.1.3 Cernobile a barevné kamery

o Jednocipové monochromatické kamery maji integrovany jeden ¢ip, ktery
slouzi k detekci svétla a prevodu ho na digitalni obraz. Tyto kamery mohou
snimat obrazy pouze ve stupnich Sedi a nemaji schopnost zaznamenévat ba-
revné informace. Moznost porizovat ¢ernobilé snimky je velmi vyhodna pro

aplikace kde je dulezitd vysokd citlivost na svétlo a rozliSeni detaila [3].



e Jednocipové barevné kamery jsou schopny zachytit barevné obrazy po-
moci barevnych filtrii umisténych primo na senzoru. Princip ¢innosti je zalo-
zen na umisténi Sachového policka pred pixely snimace. Tento systém casto
vyuziva barevny systém RGB, kde se problém s konfiguraci do matice tesi po-
moci barevnych filtrii, obvykle tzv. Bayerova filtru a ziskava informace o barveé
pomoci interpolac¢nich algoritmi. Ve srovnéni s tricipovym fesenim spociva vy-
hoda jednocipového teSeni v nizsi cené, velikosti a hmotnosti. Nevyhodou je
nizsi citlivost a nutnost interpolace. Jednocipova konfigurace vsak postacuje
pro veétsinu prumyslovych aplikaci vyzadujicich sniméni obrazu v barevném

meétitku [3].

« Tricipové barevné kamery jsou zalozeny na rozdéleni bilého denniho svétla

na zakladni barvy: Cervenou (R), zelenou (G) a modrou (B). Toto rozdéleni
se provadi pomoci optickych hranoli se dvéma polopropustnymi (dichromatic-
kymi) zrcadly s aplikovanymi barevnymi filtry. Kazda ze tii barevnych slozek
je pak snimana samostatnym snimacem, které zachycuji jednotlivé barevné
slozky obrazu. Vysledkem je trojrozmérna matice o trech trovnich.
Vyhodou tohoto feseni je, ze poskytuje snimky RGB s plnym rozlisenim a
vysokou citlivosti, coz vede k mnohem pfirozenéjsimu zobrazeni obrazu nez
u jednocipovych systémi. Jasnou nevyhodou je vsak vysokda cena, velikost a
hmotnost. [3].

3.2 Inteligentni kamery

Inteligentni kamery kombinuji ridici, vyhodnocovaci a komunikacni jednotky pro
kompaktni a efektivni provoz. Skladaji se z nékolika zakladnich ¢asti: prvkia pro
zachyceni obrazu a digitalizaci, vypocetni ¢asti, vstupt, vystupt a komunikacnich
rozhrani.

Inteligentni kamery nejmodernéjsiho typu vsak nabizeji rozliseni az do 5 Mpx.
Vyrobci inteligentnich kamer vybavuji své kamery integrovanym kruhovym svétlem
(vhodnym pouze pro zakladni ulohy zpracovani obrazu) a také umoznuji vyménu
objektivu, ¢imz rozsifuji aplika¢ni potencial téchto zafizeni [2].

V dnesni dobé lze vétsinu aplikaci v priamyslové praxi fesit pomoci téchto
kamer. Vyhodou téchto kamer neni to, Ze jsou nejlevnéjsim reSenim, ale jejich kom-

paktnost a jednoduchd implementaci [3].



3.3 CCD and CMOS senzory

Technologie obrazovych senzorit CCD (Charge-Coupled Device) a CMOS (Comple-
mentary Metal-Oxide-Semiconductor) je zasadni pro sniméni obrazu. Tyto senzory
preménuji optické signaly na elektrické signédly. Nicméné tyto dva typy ¢ipti pouzi-
vaji odlisné metody a prostiredky pri prenosu téchto informaci a jejich ndvrhy jsou
zcela odlisné.

3.3.1 CCD

CCD senzor se sklada z velkého poctu jednotlivych miniaturnich polovodi¢ovych
bunék, z nichz kazda zachycuje svétlo nezavisle.

Funguje to tak, ze béhem faze expozice na pixely senzoru CCD dopadaji
svetelné fotony, generujici elektricky naboj, po expozici je cely snimek prenesen
do cteciho registru. Poté, béhem faze prenosu, jsou naboje prenaseny z bunky do
bunky v podobé ,kolony“ az jsou ulozeny u zesilovact signalu, ktefi zesiluji signal
a predavaji jej analogové-digitélni prevodnik (ADC) [4].

Obr. 3: Princip ¢innosti plosného CCD snimace [5]

Vyhodami tohoto detektoru oproti typu CMOS je lepsi svételna citlivost, coz
se projevi v lepsi kvalité obrazu pri Spatném osvétleni. CCD senzory také dosahuji

vyssi rychlosti prevodu signélu a vysledny obraz vykazuje relativné nizky sum [2].

e Full Frame snimac - je nejjednodussi formou snimace, u kterého dopadaji
prichazejici fotony na cely povrch svétlocitlivého snimace. Pro ¢teni snimace
je pak treba nahromadény naboj posunout vertikalné po fadcich do sériového
vystupniho registru a pro kazdy radek je tfeba posunout ¢teci registr horizon-
talné, aby bylo mozné precist kazdy jednotlivy pixel. Tomuto postupu se rika

sprogresivni ¢teni“. Nevyhodou plného snimku je rozmazani naboje zptisobené



svétlem dopadajicim na snimac pfi prenosu signalu akumulovaného néboje do
¢tectho registru. Aby se tomu zabranilo, pouzivaji nékdy zatizeni mechanickou
clonu, kterd zakryva snimac béhem procesu ¢teni. Mechanické clony vsak maji

problémy s zivotnosti a jsou relativné pomalé [3].

o Frame snimac -vyuziva dvoudilny snimac, kde je jedna polovina paralelniho
pole pouzita jako paméfova oblast a je chranéna pred svétlem svétlotésnou
maskou. Prichozi fotony mohou dopadat na nezakrytou ¢ast pole a nahroma-
dény naboj je pak rychle (fddové v milisekundédch) presunut do maskované
pamétové oblasti pro prenos naboje do sériového vystupniho registru. Ulozeny
naboj se odecita pii integraci signdlu na svétlocitlivé ¢asti snimace [3].
Zatizeni s prenosem naboje maji obvykle rychlejsi snimkovou frekvenci nez za-
fizeni s plnym snimkem a jejich vyhodou je velké mnozstvi pracovnich cykli.
Nevyhodou této architektury je rozmazavani naboje pri prenosu ze svétlocit-
livych do maskovanych oblasti CCD, i kdyz je tento jev vyrazné méné patrny

nez u full frame zafizeni [3].

o Interline snimac - obsahuje kanaly pro prenos naboje, které se nazyvaji me-
zitddkové masky. Ty jsou umistény bezprostredné vedle kazdé fotodiody, aby
se nahromadény naboj mohl po dokonceni snimani rychle prenést do kanala.
Velmi rychlé porizeni obrazu prakticky eliminuje rozmazani obrazu. Zménou
napéti na fotodiodé tak, aby se generované naboje vstrikovaly do substratu,
misto aby se presouvaly do prenosovych kandli, 1ze CCD s meziradkovym
prenosem elektronicky uzavtit. Nevyhodou mezitddkovych zatizeni je, ze me-

zifddkova maska G¢inné zmensuje svétlocitlivou plochu snimace [3].

3.3.2 CMOS

Bunky tohoto snimace rovnéz vyuzivaji fotoefekt a v tomto ohledu je jejich struk-
tura podobné strukture snimaci CCD. Na rozdil od CCD snimacii se vsak bunka
¢te primo. Kazdy ¢ip svétlocitlivé buriky (kazdy pixel) ma sviyj vlastni zesilovac a lze
jej primo adresovat a ¢ist jeho souradnice X,Y. To zvysuje rychlost ¢teni obrazu a
snizuje spotiebu energie. Snimace CMOS se snadnéji vyrabéji a pouzivaji se ve vel-
kych i extrémné malych velikostech. Dalsim pozitivnim aspektem je, ze technologie
CMOS jsou rozsirené, relativné levné a umoznuji vybavit ¢ip dalsimi prvky nezbyt-
nymi pro ziskani obrazu, jako jsou ridici obvody a systémy digitalizace obrazu. Na
druhou stranu mé umisténi zesilovace na kazdé burce za nasledek mensi celkovou
svétlocitlivou plochu. Mensi svétlocitliva bunka vyzaduje vétsi zesileni, coz zvysuje

Sum obrazu [4, 6].



3.4 Hlavni parametry kamer

3.4.1 Zorné pole (FOV)

Zorné pole (FOV), zndzornéné na obrazku 4, je dulezitym parametrem prfi ndvrhu
a konfiguraci systému strojového vidéni, je maximalni pozorovatelna oblast, kterou
lze v daném okamziku vidét pres optické zatizeni a ovliviiuje, kolik informaci miize

kamera zachytit a zpracovat [2].

Y
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Obr. 4: Zorné pole (FOV) [5]

3.4.2 Rozmér snimace

Velikost aktivni plochy kamerového snimace je dilezitd pro urceni zorného pole
(FOV) a primarniho zvétseni. Tradiéné kamery pouzivaji ¢ipy s malou plochou (sni-
mace s thloptickou 1/4 az 1/2 palce). Na obrazku 5 miuzeme pozorovat, Ze existuje

nckolik standardnich velikosti snimaci pro plosné sniméni [7].

Obr. 5: Bézné forméty snimaci pro kamery strojového vidéni [§]

3.4.3 Rozliseni

Rozliseni je klicovym parametrem urcujicim moznosti systému strojového vidéni.
Pocet pixelti v daném poli snimactt CCD nebo CMOS urcuje rozliseni obrazu kamery

i udava se jako pocet pixelu na osdch X a Y (obr. 6). Obecné plati, ze vétsi pocet



MATSVEI, Tsarykau. Do zahlavi prilis dlouhy nazev prace zkratime a zakoncime vypustkou. . .

pixelt je lepsi a poskytuje lepsi presnost snimaného obrazku [7]. Pro vypocet rozliseni

kamery a prostorového rozliseni mizeme vyuzit nasledujici vztahy:

_rov _S5f
Rs = Re _ NJ (1)
Rc:FOV-];J]: (2)

e Rs je prostorové rozliseni,

e Rc je rozliSeni kamery,

o FOV je zorné pole objektivu,

o Nf je pocet pixelil pritazené nejmensimu prvku,

o Sf je velikost nejmensiho prvku.

Obr. 6: Rozliseni obrazu, faktor métritka a hustota pixela [9]
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4 OBJEKTIV

Objektiv je jednou z hlavnich soucasti vizualniho systému. Spolu se snimac¢em obrazu
kamery urcuje pracovni vzdalenost a pole zabéru, které zahrnuje scénu. Clonové ¢islo
objektivu urcuje, kolik svételné energie dosdhne na snimac¢ obrazu, coz ovliviiuje
expozici a jasnost vysledného obrazu. Objektiv také ovliviiuje hloubku ostrosti, tedy
rozsah vzdalenosti, které jsou v zaosttfeni, a troven detailli, které jsou rozliseny v

optickém obraze promitaném na snimac obrazu.

Obr. 7: Rozdil ve snimani pomoci standardniho, telecentrického a hypercentrického
objektivu [3]



4.1 Standardni objektiv

Standardni objektivy (obr.7) jsou nejbéznéjsim typem objektivi. Prvni ¢ocka, nazy-
vana objektivni ¢ocka, sbird svétlo z objektu a zaostiuje ho do tzv. mezipredmétné
roviny. Tato ¢ocka méni smér svételnych paprsku tak, aby se setkaly v jednom bodé.
Poté druhé cocka, nazyvana okularni ¢ocka, prijima svétlo z meziptedmétné roviny
a zaostfuje ho na snimaci plochu kamery, kde vytvari ostry obraz [3].

Tyto objektivy jsou navrzeny tak, aby poskytovaly vyvazeny kompromis mezi
riznymi vlastnostmi, jako je ohniskova vzdalenost, rozliseni a clonové ¢islo. To zna-
mena, ze jsou vhodné pro sSirokou skédlu aplikaci, naptiklad kontrolu kvality, ¢tecky

carovych kédu, pocitani objekti, sledovani a monitorovani [3].

4.2 Telecentricky objektiv

Telecentrické objektivy (obr.7) jsou casto pouzivany v aplikacich, kde je kli¢ové
zachovat konstantni velikost obrazu nezavisle na vzdalenosti nebo poloze objektu ve
zorném poli.

Klicovou vlastnosti telecentrickych objektivi je udrzovani konstantniho hlu
paprski vstupujicich do objektivu pres celé zorné pole. To znamena, ze paprsky
svétla vstupuji do objektivu kolmo na snimaci plochu, bez ohledu na jejich vzdalenost
od objektivu a bez ohledu na jejich polohu ve zorném poli. Tato vlastnost zajistuje
konzistentni velikost obrazu a minimalni zkresleni, coz je dilezité zejména pro presné

meéfeni a inspekei [3].

4.3 Hypercentricky objektiv

Na rozdil od telecentrickych objektivii, hypercentrické objektivy (obr.7) maji schop-
nost se soustredit na jeden bod nebo bodovy zdroj svétla ve scéné a zaosttit jej na
snimaci plochu bez ohledu na jeho polohu. Tato schopnost je uzite¢na v aplikacich,
které vyzaduji vysokou hloubku ostrosti nebo potfebuji ziskat jasny obraz objektu.
Hypercentrické objektivy jsou casto pouzivany v aplikacich jako meéreni tloustky
material nebo inspekce trhlin a defektt ve strukturach. Diky své schopnosti zachy-
tit ostry obraz pri rtznych vzdalenostech a polohéch jsou hypercentrické objektivy
cenény pro svou vsestrannost a presnost v aplikacich, kde je kritické ziskat spolehlivé

a pTfesné obrazové informace [3].



4.4 Parametry

4.4.1 Ohniskova vzdalenost

Ohniskova vzdalenost je jednim z hlavnich parametr objektivu, tento parametr l1ze
popsat jako vzdalenost mezi optickym stredem objektivu a rovinou, na které objektiv
dokaze zaostrit snimany objekt tam, kde se protinaji vSechny paprsky svétla, které

prochézi objektivem [7].

=t ®)

? a ada
Vzorec (3) popisuje vztah mezi vzdalenosti objektu a, vzdalenosti obrazu a’ a
ohniskovou vzdalenosti ¢ocky f’. Je zakladem pro vypocet, jakym zpusobem cocka
zaostiuje obraz.
y d Vs Rs-Vp

V=TT Fov~ Fov @)

Vzorec (4) vypocita zvétseni objektu, tedy pomér velikosti obrazu vy’ k ve-
likosti objektu y. To je uzitecné pro urceni, jak moc bude obraz zvétseny nebo

zmenseny ve srovhani s originalnim objektem.

y’zaff,-y (5)

Vzorec (5) vypocita velikost obrazu v zéavislosti na ohniskové vzdélenosti
cocky f', vzdéalenosti objektu a a velikosti objektu y. To pomédha pii planovéni,

jakym zpusobem bude obraz vykreslen ¢ockou.

o [’ je ohniskova vzdalenost,

e a je vzdalenost objektu od objektivu,
o d je vzdalenost obrazu od objektivu,
o vy je velikost objektu,

o 3/ je velikost obrazu,

o Vs je velikost senzoru,

o Vp je velikost pixelu kamery.
Na zékladé ohniskové vzdalenosti se objektivy déli do zakladnich skupin:

« Stfedni (zdkladni) ohniska (30-100 mm) — zakladni objektivy, prirozené zob-

razeni, vhodné pro strojové vidéni

o Normaélni objektiv (50 mm) - odpovidé zornému uhlu lidského oka, v provozu

muze kamera s timto objektivem nahradit lidskou obsluhu



o Teleobjektivy (100-300 mm) — velké priblizeni, maly tihel zabéru; ve strojovém

vidéni pro aplikace, kde sledujeme maly objekt z vétsi vzdalenosti

Mensi ohniskova vzdalenost znamena Sirsi zorné pole, naopak vétsi ohniskova
vzdalenost znamend uzsi zorné pole. Tim padem méa ohniskova vzdalenost vyznamny

dopad na vlastnosti obrazu, ktery objektiv vytvari [10].

4.4.2 Pracovni vzdalenost

Pracovni vzdalenost je klicovym parametrem pti navrhu optickych systémii, zejména
v aplikacich, kde je tfeba presné zaostfeni na vzorek nebo objekt. Definuje se jako
vzdalenost mezi vzorkem a povrchem optického prvku, pti které je vzorek stale
spravné zachycen a zaosttren.

Nékdy se pracovni vzdalenost oznacuje jako rozsah vzdalenosti objektu, coz
naznacuje, ze vyjadiuje vzdalenost, ve které mize byt objekt umistén a stale bude
zachycen a zaostien optickym systémem. Tato vzdalenost se obvykle vyjadiuje v
milimetrech (mm), coz umoznuje presné planovani a nastaveni optickych systémii v
ruznych aplikacich [7, 5, 10].

4.4.3 Hloubka ostrosti

Hloubka ostrosti ve fotografii vyjadiuje rozsah vzdalenosti, ve kterych jsou objekty v
obraze stale ostre viditelné. Kdyz se zamérite na jeden objekt, mohou byt zachyceny
ostre i dalsi objekty v rtznych vzdalenostech od toho, na ktery jste zaméreni. Tim
muzete zachytit ostré detaily nejen u hlavniho objektu, ale i ve vzdalenych ¢i blizkych
castech scény. Hloubku ostrosti lze ménit pomoci riznych parametrii, jako je clonové

¢islo, ohniskova vzdélenost objektivu a zaostfovaci vzdalenost [5].

4.4.4 Clonové ¢islo

Clona je specialni mechanismus umistény v téle objektivu, ktery cloni svétlo procha-
zejici objektivem. Uzavienim a otevienim clony se méni velikost otvoru pro prichod
svétla. Velikost clony udavéa clonové ¢islo, napiiklad f/2,8.

Clonové ¢islo ovliviiuje hloubku ostrosti a expozici. Nizsi clonova ¢isla (ote-
viend clona) vytvareji mélkou hloubku ostrosti a vyssi clonova ¢isla (uzaviena clona)

zvysuji hloubku ostrosti [7]. Clonové ¢islo se poéita pomoci jednoduchého vzorce:

F="1 (6)

e F' je ohniskova vzdélenost,
e f je ohniskova vzdélenost objektivu,

e d je prumér otvoru clony,



4.5 Uchyceni objektivu

Obr. 8: Znazornéni montazniho zavitu, polohy snimace, mechanické zadni strany a

zadni strany piiruby [3]

4.5.1 C-Mount

Standard C-Mount je jednim z nejbéznéjsich typu objektivovych uchyceni ve stro-
jovém vidéni. Standard C-Mount mé zavit o priméru 1 palce s 32 zavity na palec
(TPI). Ohniskové vzdélenost drzdku C-Mount je 17,526 mm. Je idedlni pro mnoho
prumyslovych aplikaci, protoze zavitovy drzak poskytuje robustni, fizené rozhrani

mezi kamerou a objektivem (viz obrézek 8) [7].

4.5.2 CS-Mount

Tento typ uchyceni objektivu je o néco méné bézny, ale stale se casto pouziva v pri-
myslovém vidéni. Hlavni rozdil spociva v kratsi ohniskové vzdéalenosti stény, takze
budete mozna potirebovat adaptér, pokud bude pouzivana kamera vhodna pro ob-

jektivy typu C-uchyceni [7].

4.5.3 S-Mount

Tento typ uchyceni objektivu je vzacnéjsi a vhodny pro velmi malé konfigurace ob-
jektivii, ¢asto pouzivané v kombinaci s kompaktnimi kamerami pro vizudlni systémy
s malym otiskem, naptiklad s deskovymi kamerami. Tyto jsou zcela nekompatibilni
s C- a CS-uchyceni [7].






5 OSVETLENI

Osvétleni ve strojovém vidéni zahrnuje pouziti riznych zdroju svétla a technik osvét-
leni k optimalizaci obrazovych podminek pro sniméani scény nebo objektu. Jeho cilem

je zvysit kontrast, odstranit stiny a zajisténi konzistence obrazovych dat.

5.1 Osvétlovaci techniky

Osvétlovaci techniky ve strojovém vidéni (obr. 9) se pouzivaji k osvétleni objektu
a scén v prumyslovych prostredich. Kazda z technik méa své vlastni vyhody a po-
uziti zavisi na konkrétnich pozadavcich aplikace a podminkach prostiedi.V oblasti
strojového vidéni, na zakladé riznych polohovych vztahtt mezi svételnym zdrojem,

objektem a kamerou, lze osvétleni rozdelit na predni a zadni osvétleni [5].

Obr. 9: Zakladni osvétlovaci techniky pouzivana pti navrhu feseni strojového vidéni

3]

5.1.1 Predni osvétleni s jasnym obrazovym polem (Front bright-field
lighting)

Svétlo se odrazi z povrchu pozorovaného objektu primo do objektivu kamery, coz
umoznuje dobrou viditelnost a detekci povrchovych detailti. Tato technika pouziva
diftzni svétlo ve spojeni s cilenym svétlem za ticelem vytvoreni kontrastl zaloZenych
na ruzné absorpci. Smérové svétlo se také pouziva, avsak mnohem méné a slouzi k

vytvoreni kontrastu lesklych povrchu [11, 5].



5.1.2 Predni osvétleni s temnym zornym polem (Front dark-light li-

ghting)

Temné zorné pole se vytvori tak, ze osvétlovac sviti na objekt z takového thlu, pti
kterém nedochézi k primému odrazu svétla do snimace kamery — tato vlastnost byla
zakladem pro nazev. Perfektné rovny povrch se jevi jako tmavy a pouze vyvyseniny
nebo vrypy odrazeji svétlo jinym smérem. Tato technika se pouziva smérové osvétleni

a vyuziva se pro zvyraznéni strukturdlnich vad, kontur, tvart, nebo hran [11, 5].

5.1.3 Zadni osvétleni (Back light)

Zadni osvétleni promitd rovnomérné osvétleni zezadu cile, coz zdiuraznuje siluetu.
Tento typ osvétleni se pouziva k detekci pritomnosti/absence otvori nebo mezer,
meéreni nebo ovéreni tvaru obrysu cile, stejné jako zvyraznéni trhlin, bublin a skra-
bancii na ¢istych ¢astech cile. Upozornuje se, ze povrchové detaily jsou s timto typem

osvétlen ztraceny [11, 5].

5.1.4 Predni osvétleni s plné jasnym obrazovym polem (Front full bright-
field lighting)

Predni osvétleni s plné jasnym obrazovym polem (obr. 10) je metoda osvétlovani,
kterd je charakterizovana intenzivnim svétlem smérujicim zpredu na zkoumany ob-
jekt. Tato technika vyuziva nasviceni objektu ze shora nebo z predni ¢asti, ¢imz
vytvari jasny a vyvazeny obraz s vysokym kontrastem. Technika s plné jasnym obra-
zovym polem je obzvlasté uzitecna pro vytvareni mékkého a rozptyleného osvétlent,
protoze napodobuje zptsob, jakym se svétlo chova v realném prostiedi. Pfesnym
modelovanim rozptylu svétla v ramci struktury kopule je mozné dosdhnout realis-
tickych svételnych efektt, jako je okolni osvétleni, mékké stiny a jemné zmény jasu

napric scénou [12].

Obr. 10: Princip fungovani predniho osvétleni s plné jasnym obrazovym polem [3]



5.2 Barevnost

Barevnost svétla a objektii se tyka interakce mezi svétlem rtiznych barev a povrchy
objektt. Tato interakce je diilezitda pro vniméani a rozpoznavani barev v oblasti vi-

zualniho zpracovani a analyzy obrazu [3].

Obr. 11: Komplementéarni barvy [3]

Kdyz svétlo dopada na povrch objekti, rizné materialy a pigmenty v povrchu
mohou pohlcovat nékteré z téchto barevnych slozek a odrazet ostatni. To vede k
vnimani riznych barev objektu, které vidime. Napriklad cerveny objekt pohlcuje
vétsinu modré a zelené slozky svétla a odrazuje ¢ervenou slozku, coz vede k tomu,
ze objekt vypada cervené. Naopak, modry objekt pohlcuje vétsinu c¢ervené a zelené
slozky a odrazuje modrou slozku, coz vede k vnimani modré barvy. Dany jev popisuje

zakladni principy absorpce svétla [3].

5.3 VlInové délky svétel

o Bilé svétlo je slozené ze svétla vice vinovych délek a obsahuje celou skalu
barev z viditelného spektra. Vysoce jasny bily zdroj svétla je vhodny pro fo-
tografovani barevnych obrazii, protoze umoznuje zachytit siroky rozsah barev

a detaili s vysokou presnosti a konzistenci [13, 14].

o Modré svétlo ma vlnovou délku mezi 430 a 480 nm a casto se pouziva jako
zdroj kontrastniho osvétleni pri kontrole a inspekci rtiznych povrchi a ma-
teriali. Pouziti modrého svétla umoznuje lépe identifikovat defekty, protoze
nékteré materidly maji specifickou interakci s modrym svétlem, coz mize zvy-

raznit urcité vlastnosti nebo nedostatky [13, 14].



« Cervené svétlo mé typicky vlnovou délku mezi 600 a 720 nm a miiZe proché-
zet tmavymi objekty. Casto se pouziva jako zdroj kontrastniho osvétleni pro
zvyraznéni urcitych detaili a v aplikacich, kde je potfeba snimat v nizkych

svételnych podminkéch nebo v prostiedi s omezenou viditelnosti [13, 14].

o Zelené svétlo mé vinovou délku mezi 510 a 530 nm a lezi mezi vinovymi
délkami ¢ervené¢ho a modrého svétla. Zeleny svételny zdroj se pouziva prede-
vsim jako zdroj kontrastniho osvétleni pro lepsi identifikaci a analyzu rtiznych
prvkl na povrsich zkoumanych objekti a analyze povrchovych defekti, jako

jsou Skrabance, nerovnosti nebo kontaminace [13, 14].

 Infréervené svétlo (IR) ma vlnovou délku 780-1400 nm a nachézi se mimo
viditelny rozsah lidského oka. Infracervené svétlo neni viditelné lidskym okem,

protoze o¢i nejsou schopné zachytit svétlo s tak dlouhou vlnovou délkou [15].

o Ultrafialové svétlo ma kratkou vlnovou délku 190-400 nm . UV svétlo je
schopné detekovat urcité materidly, které reaguji na UV zareni. Napriklad ur-
¢ité latky, barvy nebo pigmenty vykazuji fluorescenc¢ni vlastnosti. Tento prin-

cip fluorescence mize byt velmi pfinosny pro prumyslové aplikace [16].

5.4 Zakladni typy svétel

5.4.1 Kruhové osvétlovace

Kruhovy osvétlova¢ (obr. 12) poskytuje vice rozptylené svétlo smérujici od objek-
tivu kamery. Jedna se o svételny zdroj ve tvaru kruhu, ktery obklopuje ¢ocku nebo
objektiv kamery. Je to jeden z nejbéznéjsich typu osvétleni a lze jej integrovat do
kamerovych senzorti, ale neni idedlni vzhledem k tomu, Ze je obtizné dosahnout

rovnomeérnosti osvétleni [17, 3].

Obr. 12: Schema kruhového osvétlovace a ukazka svétla firmy SmartView [3, 18]



5.4.2 Plosné osvétleni

Plosné osvétleni (obr. 13) se ¢asto pouziva jako zdroj smérového svétla pro osvétleni
v tmavém poli. Svétlo rovnomérné rozptyleno nebo rozprostieno po celém objektu
nebo scéné, vytvari mekké a rovnomérné osvétleni bez tvrdych stintt nebo ostrych
kontrastii. V jednodussich aplikacich lze tento svételny zdroj pouzit misto drahych
systému s jasnym polem a rozptylenym svétlem. Miize byt plosné osvétleni vyuzivano
pro kontrolu kvality, méreni rozmért a dalsi inspekéni tcely, kde je dilezité ziskat

vysoce kvalitni a konzistentni obraz [17].

Obr. 13: Schema plosného osvétlovace a ukazka svétla firmy SmartView [3, 18]

5.4.3 Backlight (Zadni rozptylené svétlo)

Zadni rozptylené svétlo (obr. 14) je ¢asto pouzivané k vytvotreni kontrastniho ob-
razu objektu, kde jsou detaily na povrchu objektu zvyraznény prednim svétlem na
tmavém pozadi. Vyznamnym rysem je, ze muze zvyraznit stin neprihlednych ob-
jektl nebo pozorovat vnitfek prihlednych objektt. Jeho vyhodou je, Ze muze jasné

obrysovat okraj méfeného objektu. Casto se pouziva pii detekei tvaru objektu [17].

Obr. 14: Schema zadniho osvétlovace a ukézka svétla firmy SmartView [3, 18]



5.4.4 Kopulovité osvétlovace

Kopulovité osvétlovace (obr. 15) se pouziva k osvétleni svétlem s jasnym obrazo-
vym polem. Svétlo produkované svételnym zdrojem se rozptyli na vnitinich sténach
kupole a poté se rovhomérné rozptyli na scéné, coz vytvari mékké a rovnomérné
osvétleni bez tvrdych stini nebo odleskil, tomu se nékdy rika bezestinové osvétleni.
Casto se pouziva pro aplikace, kde je dilezitd rovnomérna osvétlenost scény, jako je

napiiklad inspekce povrchu, rozpoznavani tvart nebo ¢teni ¢arovych kédu [17].

Obr. 15: Schema kopulovitého osvétlovace a ukazka svétla firmy SmartView [3, 18]

5.4.5 Osvétlovac DOAL

Osvétlova¢ DOAL (Diffused On Axis Lighting) poskytuje specificky typ osvétleni,
které vytvari jasné obrazové pole a zaroven rozptyluje svétlo. Diky konstrukei s po-
lopropustnym zrcadlem je svétlo rovnomérné rozptylené z celé plochy nad objektem,
veetné prostoru pred objektivem kamery. Princip DOAL (obr. 16) spoc¢iva v pouziti
specialnich optickych prvki, které eliminuji tvrdé stiny a odlesky. Vyhodou je moz-
nost konfigurovat osvétlovace pro rizné thly a intenzity osvétleni, nevyhodou vsak

je omezené zorné pole [17].

Obr. 16: Schema DOAL osvétlovace a ukazka svétla firmy SmartView [3, 18]



5.4.6 Specialni typy osvétleni

Specialni typy osvétleni predstavuji kombinaci riznych metod osvétleni. Napriklad
multi-axialni osvétleni, jak je znazornéno na obrazku 17, kombinuje difuzni osvétleni
na ose s nizkotihlovym osvétlenim. Tento typ osvétleni kombinuje rozptylené svétlo
s jasnym polem a tmavym polem. Dalsim prikladem jsou c¢tvercové spojité diftzni
iluminéatory (SCDI), jak je zndzornéno na obrazku 17. Tyto iluminédtory jsou vylep-
senou verzi axialniho difuzniho osvétleni, které poskytuje lepsi rozptyl svétla. Tyto
kombinované osvétlovaci konfigurace umoznuji dosahnout vyssitho kontrastu a lepsi

kvality obrazu [3].

Obr. 17: Specidlni typy osvétleni: Ctvercovy spojity diftizni iluminator (SCDI) a

Multi-axialni osvétleni

5.4.7 Linearni osvétleni

Linearni osvétleni se pouziva hlavné jako smérové osvétleni pro liniové skenovaci
kamery, kde se svétlo s valcovou ¢ockou pouziva k vytvoreni tenké linie svétla pro
zorné pole kamery. Tento typ osvétleni se pouziva i v jinych pripadech, napt. pri
osvétleni okrajt predmétu z prithledného materidlu. V takovém pripadé mize svétlo

na okraji predmétu a na okrajich za uréitych podminek jasné zarit [17, 3.






6 ZPRACOVANI OBRAZOVYCH DAT
V OBLASTI DETEKCE DEFEKTU

Zpracovani obrazovych dat ve strojovém vidéni je proces, pii kterém se digitalni
obrazy analyzuji a interpretuji pomoci algoritmu a technik umélé inteligence. Cilem
je extrahovat uziteéné informace z obrazi, jako jsou objekty, vzory, barvy nebo
textury, a pouzit je k automatizaci procesu, rozpoznavani objektt nebo detekci vad.
Obrazek (18) znazornuje blokové schéma zpracovani obrazu v ramci klasifikace a
ukazuje tok zpracovani od vstupu obrazu az po konecnou klasifikaci, zdtraznujici
jednotlivé kroky [19].

—— > | Segmentace —— Deskriptor —— > | Klasifikator ——>

Obr. 18: Schéma zpracovani obrazu

I je vstupni obraz,

Is je segmentovany obraz,

x je vektor priznaku,

y je odhadovana trida obrazu.

6.1 Predzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu je proces, ktery spociva v rozdéleni obrazu na nékolik spe-
cifickych a jedineénych oblasti (segmenty) podle ur¢itého kritéria. Timto kriteriem
muze byt: barva, intenzita nebo textura. Hlavnim tucelem segmentace obrazu je
predpovédét kategorii kazdého pixelu a prirazit takzvané markery, coz zjednodusi
reprezentaci obrazu a usnadni jeho analyzu [8]. Existuje mnoho ruznorodych seg-

mentacnich metod ale nize budou uvedeny ty nejobvyklejsi a nejpouzivanéjsi.

6.1.1 Prahovéni (Thresholding)

Prahovéani je jednou z technik segmentace, kterd generuje bindrni obraz (binarni
obraz je takovy, jehoz pixely maji pouze dvé hodnoty - 0 a 1, a proto vyzaduje
pouze jeden bit pro uklddani intenzity pixelu) z daného obrazu Sedé tirovné tim, ze jej

rozdéli do dvou oblasti na zakladé prahové hodnoty. Pixely s intenzitnimi hodnotami



vyssimi nez zadand prahova hodnota budou vystupnim obrazem povazovany za bilé

nebo 1 a ostatni budou ¢erné nebo 0 [8].

e Binarni obrazy

Tato metoda se nazyva binarizace

1 if f(m,n) > T,
g(m,n) = ,
0 if f(m,n) <T,

kde g(m,n) je hodnota pixelu, f(z,y) je hodnota intenzity pixelu a vysledkem

je obvykle binarni obraz.

Obr. 19: Binarni obraz [20]

Existuji tedy dvé hlavni skupiny pixelt - jedna skupina se sklada z pixeli s
tmavsim odstinem a ostatni maji svétlejsi odstin nez prahova hodnota. Na
obrazku (19) je vidét jeden pik v blizkosti trovné 0-10 a druhy na tdrovni
30-150. V pozadi tedy mize byt nastaven objekt zdjmu. Pokud pouzijeme
vhodnou prahovou hodnotu, feknéme 20, rozdéli se cely obrazek na dvé odlisné
oblasti. Zvoleny prah zavisi spise na tom, zda je nasim cilem identifikovat celou

oblast, nebo spise jen nejtmavsi [10, 20].

o Globalni prahovani
Nejjednodussi metoda transformace obrazu v trovni Sedi na dvouuroviovy
obraz. Pti globalnim prahovani se pouziva jedna hodnota prahu pro cely obraz.
Typickym zptisobem volby prahu 7' je vyuziti vrcholi a tdoli v histogramu
obrazu, kde algoritmy obvykle smétuji k volbé T' v idolich. Zakladni algoritmus

globélniho prahovéani se d4 popsat nésledujicim zpusobem [10]:

1. Zvolte pocatecni odhad prahu 7.

2. Segmentujte obraz pomoci prahu 7" tak, abyste vytvorili dvé skupiny G1
a G2:

— (1 se sklada ze vsech pixelt s hodnotami intenzity > T'

— (G2 se skldda ze vsech pixelt s hodnotami intenzity < T



3. Vypocitejte prumérné hodnoty intenzity m1 a m2 pro skupiny G1 a G2.
4. Vypocitejte novou hodnotu prahu

_m1+m2
N 2

T (7)
5. Opakujte kroky 2 az 4, dokud rozdil naslednych hodnot 7" neni mensi nez

predem definovana hodnota 9.

e Otsuova metoda

Otsuova metoda [21], zavedend v roce 1979 se stala velmi oblibenym pristu-
pem ke stanoveni prahové hodnoty a oteviela moznost automatizovat proces
pro definovani prahové hodnoty, at se jedna o jakykoli obrazek, ktery se ma
segmentovat.

Princip Otsuovy metody spoc¢iva v maximalizaci separace mezi dvéma tiidami
pixeld v histogramu obrazu (obvykle objekty a pozadi). Cilem je nalézt prah,
ktery minimalizuje rozptyl uvnitt kazdé tiridy a soucasné maximalizuje rozdil

mezi nimi [22, 20].

Obr. 20: Histogram separace mezi dvéma tfidami pixeli [20]

Vypocet prahu pomoci Otsuovy metody v podstaté zahrnuje secteni rozptylu
pixelll pozadi s rozptylem pixelti popredi pro vSechny mozné prahy. Vybere se

ten prah, pro ktery je soucet rozptyli nejmensi [22, 20].

6.1.2 Morfologické metody

Morfologické zpracovani obrazu [2] se skuteéné zaméruje na tvary a struktury ob-
jekti v obraze, a nikoli na jejich ¢iselné hodnoty pixeli. Morfologické operace pracuji
pouze s relativnim usporadanim hodnot pixelil a vyuzivaji se zejména pro zpraco-
vani bindrnich obrazi, kde jsou pixely reprezentovany jako ¢erné (0) nebo bilé (1)
(23, 10].



Tyto operace jsou navrzeny tak, aby provadély manipulace s obrazem na za-
kladé topologickych vlastnosti, jako jsou hranice, tvary a struktury objekti. Morfo-
logické techniky zkoumaji obraz pomoci malého tvaru nebo Sablony nazyvané struk-
turujici prvek. Strukturujici prvek se umisti na vSechna moznd mista v obraze a
porovna se s odpovidajicim okolim pixelt. Nékteré operace testuji, zda se prvek ,,ve-
jde*“ do sousedstvi, zatimco jiné testuji, zda ,,zasdhne“ nebo protne sousedstvi, coz
je vidét na obrazku (21) [10].

Obr. 21: A: Strukturni prvek se vejde do obrazu, B: Strukturni prvek zasahuje (in-

tersectuje) obraz, C: Strukturni prvek se ani nevejde, ani nezasdhne obraz [24]

« Eroze a dilatace

Eroze a dilatace jsou zakladnimi stavebnimi kameny morfologického zpracovani
obrazu. Obé tyto operace jsou aplikovany na obrazky za tcelem manipulace
s jejich strukturou a jsou vyuzivany pro odstranéni sumu a zlepseni kvality
obrazu [23, 25].

Eroze je morfologicka operace, kterda smrstuje hranice objektu na obrazku.
To se provadi konvoluci obrazu se strukturnim prvkem, ktery urcuje velikost a
tvar eroze. Vystupem operace eroze je novy obraz, kde jsou pixely v puivodnim
obrazu erodovany nebo smrstény [23, 25].

Dilatace je morfologicka operace, ktera rozsituje hranice objektu na obrazku.
To se provadi konvoluci obrazu se strukturnim prvkem, ktery urcuje velikost
a tvar dilatace. Vystupem operace dilatace je novy obraz, kde jsou pixely v

pavodnim obrazu rozsifeny nebo dilatovany [23, 25].

6.2 Deskriptor

Deskriptor v kontextu strojového uceni je matematickym modelem nebo funkei,
kterd prevadi slozité vstupni data na kompaktni reprezentaci, ktera zachycuje dile-
zité vlastnosti dat. Deskriptory se pouzivaji k extrakci vlastnosti z dat, které maji

rizné formaty nebo dimenze, aby bylo mozné provést analyzu nebo klasifikaci.



6.2.1 HOG

Histogram orientovanych gradienttt (HOG) [26] je deskriptor ptiznakt, ktery se po-
uziva v pocitacovém vidéni a zpracovani obrazu za tcelem detekce objektti. Tato
technika pocita vyskyt orientace gradientu v lokalizovanych ¢astech obrazu. Deskrip-
tor HOG se zamétuje na strukturu nebo tvar objektu a je efektivnéjsi nez bézné
deskriptory hran, protoze k vypoctu rysi pouziva jak velikost, tak thel gradientu.
Pro jednotlivé oblasti obrazu vytvari histogramy na zédkladé velikosti a orientace

gradientu, coz umoznuje presnéjsi popis a rozpoznavani objekt.[27]

6.2.2 SIFT

Skélové invariantni vlastnostni transformace (SIFT) [28] je algoritmus pouzivany
pro detekci a popis mistnich rysi v obrazech. Dokaze dosdhnout spolehlivého po-
rovnavani rysu v riznych perspektivach tim, ze extrahuje jedinec¢né invariantni rysy
z obrazi. Extrahované rysy jsou invariantni vué¢i zménam méritka (priblizeni), ro-
taci, Sumu a zménam osvétleni. Deskriptor SIFT prokéazal dobré vykony a je Siroce
pouzivan pro detekci a popis mistnich ryst v riznych aplikacich, véetné porovnavani

a rozpoznavani obrazu [29].

6.3 Machine Learning

6.3.1 Princip analyzy metod strojového uceni

« S ucitelem (Supervised)
Uceni s ucitelem je pristup v oblasti strojového uceni, kde jsou algoritmy tréno-
vany na oznacenych vstupné-vystupnich dvojicich. Tyto dvojice jsou obvykle
nezavisle a identicky distribuovany z néjaké distribuce. Pocet vstupnich atri-
butl ovliviiuje casovou a prostorovou slozitost trénovaciho algoritmu a pred-
poveédni funkce. Kazdé pozorovani muze zahrnovat numerické hodnoty, katego-
ridlni hodnoty nebo jejich kombinaci. Béhem procesu uceni algoritmus obecné
predikuje nové priklady nebo klasifikuje data na zakladé vytvoreného modelu.
Systém méri svou presnost a prubézné se zlepsuje. V klasifikaci pritazuje kla-
sifikdtor objektu tridu, prikladem klasifika¢niho algoritmu je algoritmus KNN.
Uceni s ucitelem je idealni pro rozhodovaci stromy, binarni klasifikaci, klasi-
fikaci s vice tfidami, regresni modelovani, ackoliv seskupovani (clustering) je

typicky uloha uceni bez ucitele [30, 31].

» Bez ucitele (Unsupervised)
Uceni bez ucitele je oblast, ve které neni potfeba zadny trenér ani tréninkova
data. Neoznacend data jsou analyzovana a seskupovana na zakladé vlastni zku-

senosti stroje, pricemz algoritmus identifikuje seskupeni dat a zakladni vzory



MATSVEI, Tsarykau. Do zahlavi prilis dlouhy nazev prace zkratime a zakoncime vypustkou. . .

podobnych atributti. Modely jsou vyuzivany pro tii hlavni tkoly - shlukovani,
asociaci a redukei dimenzionality. Shlukovani zahrnuje seskupovani podobnych
dat v datasetu, kde lze nalézt spolecné vlastnosti mezi podobnymi skupinami.
Jednim z nejoblibenéjsich technik analyzy shlukovani je k-means shlukovani,
kde je hledano k shluki ve vzorku. Nesupervizované uceni je méné ¢asto pou-

zivané nez uceni s ucitelem [30].

6.3.2 Klasifikator

Klasifikator je algoritmus, ktery se pouziva k automatickému prirazovani datovych

bodu do ruznych kategorii nebo tiid. Existuje mnoho ruznych algoritmi klasifika-

tort, které se lisi v metodach, jak identifikuji a generalizuji vzory v datech.

46

* Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je neparametricky algoritmus uceni s uéitelem (Supervi-
sed), ktery se pouziva pro klasifika¢ni i regresni tlohy. Ma hierarchickou stro-
movou strukturu, kterd se sklada z korenového uzlu, vétvi, vnitinich uzlia a
listovych uzlu [32].

Vnitini uzel Vnitini uzel

Listovy uzel

Obr. 22: Rozhodovaci strom [33]

Jak je vidét z vyse uvedeného obrazku 22, rozhodovaci strom zac¢ina koreno-
vym uzlem, ktery nema zadné prichozi vétve. Z korenového uzlu pak vychazeji
odbocky do vnitinich uzli, znamych také jako rozhodovaci uzly. Na zakladé
dostupnych funkeci provadéji oba typy uzli vyhodnoceni a vytvareji homogenni
podmnoziny, které se oznacuji jako listové uzly nebo terminalni uzly. Listové

uzly predstavuji vSechny mozné vysledky v rdmci souboru dat [32].



« SVM (Support Vector Machine)

Support Vector Machine (SVM) [34] je vykonny algoritmus strojového ucent,
ktery se pouziva pro klasifikacni, regresni a detekéni tlohy. Jeho hlavnim cilem
je nalézt optimalni hyperplochu mezi riznymi tiidami dat. Tato hranice je
definovana tak, aby co nejlépe rozdélovala trénovaci data do prislusnych tiid.
Princip fungovani SVM spociva v nalezeni optimalni hyperplochy, ktera nej-
1épe oddéluje data ve vicerozmérném prostoru. Tato hyperplocha je definovana
pomoci tzv. podplrnych vektori, coz jsou body v prostoru dat, které jsou nej-
blizsi k hyperplose [35].

Linearni SVM pouzivaji linearni rozhodovaci hranici k oddéleni datovych
bodi riznych ttid. Pokud lze data presné linearné oddélit, jsou linedrni SVM
velmi vhodné. To znamend, ze jedind piimka (ve 2D) nebo hyperplocha (ve
vyssich dimenzich) muze zcela rozdélit datové body do prislusnych t¥id. Hy-
perrovina, kterd maximalizuje rozpéti mezi tiidami, je rozhodovaci hranici
[35].

Nelinearni SVM lze pouzit ke klasifikaci dat, pokud je nelze rozdélit do
dvou t¥id pfimkou (v pfipadé 2D). Pomoci funkei jadra mohou nelinedrni SVM
zpracovavat nelinearné separovatelna data. Pvodni vstupni data jsou témito
jddrovymi funkcemi transformovana do prostoru priznakt vyssi dimenze, kde
lze datové body linearné oddélit. Linearni SVM se pouziva k nalezeni nelinearni

rozhodovaci hranice v tomto upraveném prostoru [35].

o Néaruast pocCtu obrizku (Image augmentation) je technika pouzivana k
umélému rozsiteni trénovaciho datasetu obrazkt. Parametry rozsiteni obrazu,
které se obecné pouzivaji ke zvyseni poctu datovych vzorki, jsou zoom, stiih,
rotace, predzpracovani funkce atd. Pouziti téchto parametri vede pfi trénovani
modelu hlubokého uceni ke generovani obrazka s témito atributy. Tento ¢la-
nek [36] demonstruje vyhody rozsiteni dat v klasifika¢nich systémech. Vzorky
obrazkl vygenerované pomoci augmentace obrazkl obecné vedou k témér 3x
az 4x veétsimu narustu stavajiciho souboru vzorkia dat [37].

Cilem je zvysit rozmanitost dat trénovaciho datasetu a zlepsit robustnost a
vykon modeli strojového uceni, které se uc¢i z téchto dat. Je to klicovy néastroj
pro dosazeni lepsich vysledkt pri trénovani modeli, zejména v ptripadech, kdy

je k dispozici omezeny trénovaci dataset [37].

6.3.3 DNN

Hluboké neuronové sité (Deep Neural Networks), znamé také jako modely hlubo-
kého uceni (Deep Learning), jsou podmnozinou technik strojového uceni (Machine

Learning), coZ je zndzornéno na obrazku (23).



rMachine Learning

Neural Network

Deep Neural Network
Fully-connected Convolutional
Deep Neural Network Neural Network

Obr. 23: Strojové uceni, neuronové sité a hluboké neuronové sité [38]

Tyto sité se skladaji z mnoha vrstev neuronti, které jsou propojeny, a jejich
hlavnim cilem je prijimat sadu vstupt, provadét na nich postupné slozité vypocty
a poskytovat vystupy pro feseni realnych problémi, jako je klasifikace. Neuronové
sité se hojné vyuzivaji v problémech uceni s ucitelem (Supervised). Tyto sité jsou
zalozeny na souboru vzajemné propojenych vrstev, vétsinou nelinedrnich a muze
jejich byt Feknéme kolem 1000 [38, 39].

o Architektura DNN se sklada z nékolika klicovych komponent, véetné vstupni

vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy, coz je vidét na obrézku 24.

Obr. 24: Prehled architektury DNN [39]

Vstupni vrstva je prvni vrstvou DNN a slouzi jako vstupni bod pro vstupni
data. Skryté vrstvy DNN jsou lezi mezi vstupni a vystupni vrstvou. V téchto
vrstvach probihd vétsina vypoctl, protoze provadéji transformace vstupnich
dat za tcelem ziskani prislusnych funkei a reprezentaci. Pocet skrytych vrstev
a pocet neuront v kazdé vrstvé jsou hyperparametry, které lze upravit na

zakladé slozitosti tlohy. Vystupni vrstva je posledni vrstvou DNN a vytvari



predpovédi nebo vystupy modelu. Poc¢et neuronti ve vystupni vrstvé zavisi na

povaze tlohy [38, 39].

e Uceni neuronové sité DNN je vypocetné velmi narocny proces. Siti poskyt-
neme vstupni data a na jejich zakladé se pomoci ¢etnych maticovych nasobeni
predpovi spravny nebo nespravny vystup. Na zakladé vystupu se do sité vraci
zpétna vazba, systém se uci upravou svych vah mezi vrstvami. Tento proces

se nazyva zpétné sifeni (Backpropagation) [38].

o Ztratova funkce slouzi k vyhodnoceni rozdilu mezi predpovidanymi vystupy
modelu a skutecnymi hodnotami. Minimalizace teto funkci pfi trénovani neu-
ronové sité vede k optimalizaci a zlepseni vykonu [40].

Krizova entropie (Cross-Entropy Loss) a stfedni kvadraticka chyba (MSE) jsou
dva hlavni typy ztratovych funkci, které se pouzivaji pri trénovani modela
neuronovych siti.

Hlavnim tkolem metody ktizové entropie je vyhodnoceni rozdilu mezi predpo-
vidanymi pravdépodobnostmi tiid a skuteé¢nymi tfidami ve vstupnich datech
pro klasifika¢ni tlohy. Stredni kvadratickd chyba méri primérné kvadratické
odchylky mezi predpovidanymi a skute¢nymi hodnotami, také se ¢asto pouziva

pro regresni tlohy, kde je cilem predpovidat numerické hodnoty [40].

o Ztratové funkce a vykazovana vykonnost modelu
Dobrym rozdélenim, které je tfeba zvazit, je pouziti ztraty k vyhodnoceni a
diagnostice toho, jak dobfe se model u¢i. To zahrnuje vSechny tvahy o opti-
maliza¢nim procesu, jako je napriklad konvergence. Poté Ize zvolit alternativni
metriku, ktera ma pro zucastnéné strany projektu vyznam jak pro hodnoceni

vykonnosti modelu, tak pro provadéni vybéru modelu [40].

o Zpétné siteni (Backpropagation) je klicovy algoritmus pouzivany k tréno-
vani DNN modelu s cilem minimalizovat ztratovou funkci. Systém je trénovan
metodou uceni pod dohledem, kdy je chyba mezi vystupem systému a znamym
oc¢ekavanym vystupem predlozena systému a pouzita k apravé jeho vnitiniho
stavu. Pouzitim gradientniho sestupu nebo jeho variant se upravuji vahy a
predpéti sité tak, aby se minimalizovala ztratova funkce a zlepsil vykon mo-

delu na trénovacich datech [41].

Po natrénovani dobfe sestavené hluboké neuronové sité mohou dosahnout
pozadovanych vysledkl s vysokou presnosti v riznych tlohach, jako klasifikace a
detekce objektu [42].



6.3.4 Vyhodnoceni vysledku (Evaluace)

Vyhodnoceni vysledki je pro urceni, jak dobre model nebo algoritmus plni své tikoly,
jako je rozpoznavani objektl, detekce hran, klasifikace obrazii, a dalsi. Existuje
nékolik metod a metrik pro evaluaci vykonnosti modelti. Nize jsou nékteré z hlavnich

pristupi:

+ Matice zamén (Confusion matrix)
Matice zamén je meéreni vykonu pro klasifikacni problém strojového uceni,
jehoz vystupem mohou byt dvé nebo vice tiid. Jedna se o tabulku, ktera
ukazuje pocet spravné a nespravné klasifikovanych instanci pro kazdou tiidu
v klasifikaénim problému a obsahuje ¢tyfi zdkladni hodnoty [43]:
True Positives |TP|: Pocet pripadi, kdy model spravné klasifikoval instanci
jako pozitivni.
True Negatives |TN|: Pocet pripadu, kdy model spravneé klasifikoval instanci
jako negativni.
False Positives |FP|: Pocet ptipadi, kdy model nespravné klasifikoval in-
stanci jako pozitivni, kdyz ve skutecnosti byla negativni (falesné pozitivni).
False Negatives |FN|: Pocet pripadu, kdy model nespravné klasifikoval in-

stanci jako negativni, kdyz ve skutec¢nosti byla pozitivni (falesné negativni).

Predikovana
PN
‘S P | |TP| [FN|
>Q
8
=
=
» N | [FP| [TN|

Obr. 25: Matice zamén [43]

« ROC a AUC krivka
Zobrazena na grafu ROC (Receiver Operating Characteristic) kfivka je vy-
hodnocovaci metrikou pro binarni klasifika¢ni problémy, predstavena grafickou
reprezentaci vztahu mezi citlivosti (True Positive Rate) a specifi¢nosti (False
Positive Rate) klasifikacniho modelu pii rtuznych prahovych hodnotach [44].



AUC je plocha pod ROC krivkou a poskytuje kvantitativni miru vykonnosti
klasifikacniho modelu. Hodnota AUC se pohybuje mezi 0 a 1, kde hodnota 1
znamena dokonaly model, tim padem ¢im vyssi je hodnota AUC, tim lepsi je
vykon klasifika¢niho modelu [44].

ROC Curve
1 T T

0.6 - :
AUC = 0.85
0.4 :

True Positive Rate

OO 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False Positive Rate

Obr. 26: ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivka a AUC plocha

Prfesnost (precision) je pomér skutecnych pozitivnich predpovédi k celko-

vému poctu pozitivnich predpovédi. Méri presnost pozitivnich predpovédi [44].

TP

e 8
|TP|+ |FP| (8)

Precision =

Preciznost (recall) je pomér pravdivé pozitivnich predpovédi k celkovému
poctu skutecné pozitivnich pripada. Méri schopnost modelu identifikovat vSsechny

pozitivni pripady [44].

TP

Recall = — =11
= TP L |FN|

(9)
F1 Score

Skére F1 je harmonicky primér mezi presnosti (precision) a preciznosti (re-
call). Rozsah skére F1 je [0, 1]. Vypovidd o tom, jak presny je vas klasifikator
(kolik piipadi klasifikuje spravné) a také jak je robustni (nevynechd vyznamny
pocet piipadi). Cim vyssi je skére F1, tim lepsi je vikonnost naseho modelu
[44].

precision X recall

F1=2x (10)

precision + recall






7 VYBER A ROZMISTENI INSTALACE

Jednou z hlavnich ¢asti prace je navrh vhodnych komponent pro feseni problému
detekce povrchovych vad. Pro feSeni tohoto problému byly vyuzité dostupné kom-

ponenty v rdmci firmy SmartView.

7.1 Kamera a objektiv

o Cognex In-Sight 7802M

Rozlisent: 1600 x 1200; 800 x 600 (Pri slabém osvétleni)
Pomér stran: 4:3

Typ senzoru: CMOS, Monochromaticky

Velikost senzoru: 1/1.8-inch

Uchyceni objektivu:  C-Mount

Tab. 1: Parametry kamery

e Objektiv Cognex LEC-33303

Typ objektivu: Objektiv s pevnou ohniskovou vzdalenosti
Ohniskova vzdalenost: 12 mm

Forméat snimace: 1/1.8-inch

Pracovni vzdalenost: ~ od 100 mm

Uchyceni: C-Mount

Clona: f/1.8 - /11

Tab. 2: Parametry objektivu

7.2 Rozdéleni povrchu snimaného objektu

P1i navrhu instalace bylo zohlednéno omezeni pracovni vzdalenosti vysky mezi ro-
botem a snimanym objektem - 300 mm. Kvuli tomu omezeni neni mozné zachytit
celou plochu objektu. Na zakladé téchto faktori bylo rozhodnuto rozdélit povrch
snimaného objektu na nékolik stejnych c¢asti.

Na zékladé rozméru snimaného objektu (450 mm x 360 mm) bylo rozhodnuto
najit nejlepsi feseni mezi rozdélenim na 2, 4, 6 a 9 casti. Cilem tohoto experimentu

je nalézt optimalni feseni, které bude odpovidat parametraim dané kamery.



MATSVEI, Tsarykau. Do zahlavi prilis dlouhy nazev prace zkratime a zakoncime vypustkou. . .

450 225

360 1 2 % 360 1

Obr. 27: Rozdéleni na 2 ¢asti (Metoda 1), rozméry jsou uvedeny v mm

450

225

360

180 1

A\ 4

Obr. 28: Rozdéleni na 4 ¢asti (Metoda 2), rozméry jsou uvedeny v mm

450

360 3 4 % 120 1

Obr. 29: Rozdéleni na 6 ¢asti (Metoda 3), rozméry jsou uvedeny v mm

450

1 2 3 150
360 4 5 6 % 120 1
7 8 9

Obr. 30: Rozdéleni na 9 ¢asti (Metoda 4), rozméry jsou uvedeny v mm
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7.3 Zorné pole a rozliseni

Dalsim krokem po rozdéleni povrchu snimaného objektu je vypocet zorného pole a
rozliseni. Tato data jsou nezbytné pro ovéreni vhodné vybrané kamery.

Vyse uvedené velikosti na obrazcich 27, 28, 29 a 30 zobrazuji zorné pole pro
kazdy typ rozdéleni. Pro presné urc¢eni zorného pole je nezbytné prevést ziskand data
podle poméru stran senzoru kamery, ktery je zde pouzity 4:3. Zatim byla spocitana

hodnota pozadovaného rozliseni kamery pro kazdy piipad jako:

Nf 1
=F = =225 — =22 ixeli 11
Reh ov T, 5 01 50 pixeli (11)
N 1
Rev = FOV - S]J: = 180 - 01— 1800 pixelt (12)

e Rch je horizontalni rozliSeni kamery;,

e Rcu je vertikalni rozliSeni kamery;,

e FOV je zorné pole objektivu,

o Nf je ohniskova vzdalenost objektivu.

o Sf je velikost pixelu.

Tabulka 3 uvadi vypocitané parametry rozliseni pro kazdou z metod rozdéleni
hlavniho snimaného objektu. Data jsou prevedena do formatu prislusného senzoru

kamery, ktery ma pomér stran 4:3.

Metoda 1 : 3600 x 2700 px
Metoda 2: 2250 x 1680 px
Metoda 3: 1800 x 1350 px
Metoda 4: 1600 x 1200 px

Tab. 3: Vysledné rozliSeni pro kazdou metodu rozdéleni

Ze ziskanych dat vyplyva, Ze rozdéleni podle ¢tvrté metody neprekracuje
maximalni rozliseni kamery Cognex In-Sight 7802M, coz v daném piipadé znamené

nejlepsi Teseni.

7.4 Pracovni vzdalenost

Pracovni vzdalenost je dulezitym parametrem, protoze je nutné vzit v uvahu pri-
blizné stanoveny rozmér pracovni vzdalenosti s ohledem na pracovni a manipulac¢ni
schopnosti robota - 300 mm. S pomoci dat z tabulky 2 parametri daného objektivu
a rozméru zorného pole 160 mm x 120 mm lze vypocitat pracovni vzdalenost nad

snimanym objektem.



~ Vs 1600-0,0045
FOV 160

p= = —0,045 (13)

o [ je zvétseni objektu,
e Vs je vyska senzoru,

e FOV je zorné pole objektivu.

Pro vypocet rozliseni podle rovnic (1) a (2) bylo potteba prifadit nejmensimu
prvku hodnotu 1 pixel, kde velikost pixelu je 0,1 mm.
Pomoci rovnic (3) a (4) se dalo spocitat parametr vzdélenosti objektu od

objektivu

1-—- 1 4
=By 140,045

- -9
3 0,015 79 mm (14)

e a je vzdalenost objektu od objektivu,
o [ je zvétseni objektu,

o [’ je ohniskova vzdalenost objektivu.

Negativni hodnota pracovni vzdalenosti naznacuje, ze objektiv musi byt umis-
tén pred snimanym objektem.

Objektiv Cognex LEC-33303 s pevnou ohniskovou vzdalenosti 12 mm posky-
tuje pracovni vzdalenost priblizné 279 mm pii zorném poli o rozmérech 160 x 120
mm. Ziskana pracovni vzdalenost se nachazi v stanovenych mezich (do 300 mm),

coz znamena, ze tento objektiv je vhodny pro tento tikol.

7.5 Osvétleni

Vybér vhodného osvétleni je klicovym faktorem pro tspéch celého systému stro-
jového vidéni, nebot ma vyznamny vliv na kvalitu a konzistenci ziskanych obraz
kamerou.

Nejprve bylo nutné pred vybérem vhodného osvétleni zohlednit, Ze instru-
mentace musi byt umisténa na robotu a méreni budou provadéna v temné prostredi.
Nésledné byla provedena volba techniky osvétleni povrchu. Vzhledem ke vSem ome-
zujicim faktortim je v tomto pripadé pouziti techniky ,,Predni osvétleni s plné jas-
nym obrazovym polem“ nejvhodnéjsi volbou. Jiné techniky, jako naptiklad ,Pfedni
osvétleni s temnym zornym polem“ nebo ,,Zadni osvétleni“, by vyzadovaly umisténi

osvétleni mimo kameru, coz v tomto pfipadé neni mozné.



7.5.1 Ploché svétlo

Prvni testy osvétleni zacaly s plochého svétla. Tento typ lamp byl k dispozici v ¢er-
vené a bilé barvé. Experimenty s timto typem lampy byly provedeny ve vzdalenosti
240 mm od snimaného povrchu ke svételnému zdroji. Poloha kamery a objektivu

zustala nezménéna, a to 279 mm nad snimanym objektem.

Kamera : Cognex In-Sight 7802M

Objektiv: LEC-33303

Zorné pole: 160 mm x 120 mm

Svétlo: Ploché svétlo SmartView (FL-320)
Barva svétla: Bila a cervena

Vzdalenost do svétla: 240 mm

Vzdalenost do kamery: 279 mm

Tab. 4: Parametry snimani pro ploché osvétleni

Obr. 31: Schéma a obrazek provedeni experimentu s pouzitim plochého osvétleni,

uvedené rozméry jsou v mm

7.5.2 Kupolové svétlo

Nésledujici test byl proveden pomoci kupolového svétla. Pro tento test byla pou-
zita lampa s vlnovou délkou modré barvy, protoze teoreticky muze byt vhodna pro
dosazeni optimélniho kontrastu a rozliSeni ve snimcich. Pti méfeni byla vzdéalenost
mezi svételnym zdrojem a snimanym objektem 150 mm. Vzdalenost kamery ztstala

stejna jako v minulych testech - 279 mm.



Kamera : Cognex In-Sight 7802M

Objektiv: LEC-33303

Zorné pole: 160 mm x 120 mm

Svétlo: Kupolové svétlo SmartView (DLU-250B)
Barva svétla: Modra

Vzdalenost do svétla: 150 mm

Vzdélenost do kamery: 279 mm

Tab. 5: Parametry snimani pro kupolové osvétleni

Obr. 32: Schéma a obrazek provedeni experimentu s pouzitim kupolového osvétleni,

uvedené rozméry jsou v mm

7.6 Rozmisténi

Kamera s objektivem a kopulovita lampa jsou komponenty které je dulezité spravné
umistit nad snimanym objektem. Jak uz bylo feceno vzdalenost od robotické ruky
do povrchu objektu je nejomezenéjsim mistem. Spolecné s technikami firmy

Rohde&Schwarz byla stanovena optimalni vyska umisténi vSech komponentu tak,

aby se robot pohyboval bez omezeni, coz je cca 400 mm.

Kamera:  35.7 mm
Objektiv:  35.2 mm (maximalni)
Svétlo: 150 mm

Tab. 6: Vyska vsech komponent

Tabulka 6 obsahuje daje o maximalni vysce jednotlivych komponent. Pro

vypocet vysky budeme potiebovat sec¢ist hodnoty pracovni vzdalenosti kamerového
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systému (279 mm) a jeho vysku (70,9 mm). P¥i provadéni primérnich testt je obtizné
dosahnout presnych vysledki, presto vysledna hodnota vysla kolem 350 mm, coz je

pod uvedeném limitem.

Obr. 33: Vyska vsech komponent
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8 VYHODNOCENI EXPERIMENTU
S INSTALACI

Experiment s rozdélenim objektu na 9 éasti ukazal jako optimalni volba vzhledem
k rychlosti a tc¢innosti shromazdovani dat. Navic tato strategie umoznuje budouci
zvyseni poctu snimkii pro detailnéjsi analyzu, coz miuze vést k vylepseni vysledkt
kontroly povrchovych vad.

Dosazené vysledky vypocti zorného pole, rozliseni a pracovni vzdalenosti
potvrzuji, Ze zvolena kamera a objektiv splnuji pozadavky ptivodniho zadani. Splnéni
téchto kritérii zajistuje, Ze zarizeni bude schopno spolehlivé a presné detekovat a
analyzovat vady na snimaném objektu.

Analyza efektivity osvétleni je zasadnim krokem pti navrhu. Proto byly pro-
vedeny testy s rtiznymi typy osvétleni. Béhem testi bylo ploché svétlo zkouseno ve
dvou variantach: s bilym a s ¢ervenym svétlem. Dale bylo testovano kupolové svétlo

s modrou barvou.

« Bilé ploché svétlo
Vysledky testli jsou zobrazeny na obrazku 34. V ptipadé bilého svétla je jasné
vidét, Ze scéna je silné osvétlena a svétlo se odrazi jako jasny odlesk od povrchu
krytu. V této situaci lze odvodit, zZe tato metoda zesvétleni nebude fungovat,
protoze odlesky mohou snizovat kontrast a zhorsovat schopnost kamery dete-

kovat a rozlisit detaily scény.

Obr. 34: Vysledek osvétleni bilym plochym svétlem

« Cervené ploché svétlo



Ptes to, ze teoreticky vinova délka cervené barvy méla vytvorit nejvetsi kon-
trast, v praxi neni vysledek idealni. Na obrazku 35 je vidét nedostatecné osvét-
leni na okrajich scény a vyrazny stin vyrezu pro kameru uprostied snimku, coz

snizuje oblast detekce vad a komplikuje zpracovani dat.

Obr. 35: Vysledek osvétleni ¢ervenym plochym svétlem

e Modré kupolové svétlo
Vysledek zobrazeny na obrazku 36 ukazuje vynikajici vysledek rovnovahy mezi
osvétlenim scény, rozlisSenim obrazu a viditelnosti defekt na povrchu. Mizeme
tedy konstatovat, Ze tento typ osvétleni je vhodny pro feseni tkolu kontroly v

nasich podminkach.

Obr. 36: Vysledek osvétleni modrym kupolovym svétlem
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Diilezitym aspektem pfi provedeni vysSe zminénych testi je dodrzeni konzis-
tence v pouzitém vybaveni. VSechny testy byly provadény se stejnou kamerou a

objektivem, které byly umistény ve stejné poloze nad snimanym objektem.
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9 NAVRH A IMPLEMENTACE ALGORITMU
ZPRACOVANI DAT

9.1 Zpracovani dat

Rozhodnuti zvolit softwarovy balik Cognex ViDi Suite misto tradi¢niho hlubokého
uceni bylo motivovano omezenym mnozstvim dostupnych trénovacich dat. Celkem
bylo k dispozici pét vzorkt, z nichz dva byly neposkozené a zbyvajici t¥i mély rizné
typy vad. V takovych podminkach bylo obtiZzné nasadit konven¢ni metody hlubo-
kého uceni, které vyzaduji velké mnozstvi trénovacich dat k ispésnému natrénovani
modelu.

Vzhledem k tomu, Ze se jednd o komercéni produkt, utajena data o topologii
a dalsich algoritmech neposkytuji moznost konkrétnéji popsat pouzité techniky pro
trénink neuronové sité a dalsi klasifikaci dat. Na zdkladé dostupnych informaci 1ze

fungovani této neuronové sité popsat pomoci obrazku 37.

Obr. 37: Princip ¢innosti Cognex ViDi Suite

9.2 Sbér dat

Porizeni snimkt predstavovalo prvni krok. Celkem bylo k testovani pridéleno 5
vzorkil. Vzhledem k rozdéleni povrchu kazdého vzorku na 9 ¢asti bylo pro kazdy
vzorek k dispozici 9 snimkt. Tento pocet snimki se jevi jako pomérné maly pro kla-
sické metody hlubokého uceni, které c¢asto vyzaduji rozsahlejsi trénovaci datasety.
Pro zachyceni snimaného objektu byl vyuzit specializovany software Vision-
Pro od spolecnosti Cognex, ktery umoznil komunikaci s kamerou a porizeni snimkii.
Komunikace mezi kamerou a pocitacem byla realizovana pomoci protokolu Gighk
Vision. Nésledné byly manuélné upraveny parametry jako expozice a citlivost (ISO)

s cilem optimalizovat kvalitu snimki.



Obr. 38: Proces sbéru dat

Kryt ¢.1:
Kryt ¢.2:
Kryt ¢.3:
Kryt ¢.4:
Kryt ¢.5:

Celkové:

9 snimku
9 snimku
9 snimku
9 snimku
9 snimku

45 snimkua

Tab. 7: Vysledny pocet potrizenych snimki

Tento pocet snimku predstavuje zakladni sadu dat, ktera bude pouzita pro

analyzu a nasledné trénovani algoritmi detekce vad.

9.3 Trénovani neuronové sité

Aplikace Cognex ViDi Suite nabizi Sirokou skalu nastroju a funkei, které umoznuji

provadét rizné tlohy v oblasti kontrolniho zpracovani obrazu a inspekce produktii.

Proces trénovani neuronové sité je v programu zcela automaticky, je treba pouze

spravné nastavit potrebné parametry. Pravé o tom bude fec¢eno v této ¢asti.



Na obrazku 39 muzeme vidét, jak vypada rozhrani softwaru Cognex ViDi
Suite. V tomto kroku byl vytvoren projekt a vybran jeden ze ¢tyt rezimiu ¢innosti
programu - Analyzator. Déle byl v rezimu analyzator vybran velky model trénovani
sité a také byl zvolen tréninkovy rezim s ucitelem (Supervised). V této fazi byl rovnéz

nahran obrazek s vadou, ktery se dostal do tréninkového setu.

Obr. 39: Rozhrani softwaru Cognex ViDi Suite.

Po nahrani vadného kusu nasleduje ruéni oznaceni vady pomoci pridani
masky. Maska slouzi jako povrchova vrstva, na které muze uzivatel pomoci spe-
cidlnich néstroju (obr. 40) oznacit ¢ervenym markerem vsechny pottebné vady (obr.

41). Na konci tohoto kroku je tfeba prijmout tpravy a oznadit tento kus za vadny.

Obr. 40: Specialni nastroj na oznaceni vad



Obr. 41: Oznacovani vady pomoci specidlnich nastroju

Dalsim dulezitym krokem je pridani spravného kusu do trénovaciho setu a
oznaceni tohoto kusu jako spravného. Nyni jsou na obrazku 42 vidét dva kusy,
z nichz jeden je oznacen jako vadny a druhy jako spravny. Do tréninku tak bylo
pridano vybranych 10 snimk, z toho 7 s riznymi typy poskozeni a zbyvajici 3 bez

poskozeni.

Obr. 42: Spravny a vadny kus

Ve fazi, kdy je tréninkovy set vytvoren, se zacind trénovani neuronové sité.
Tento proces vyzaduje obrovsky vypocetni vykon pocitace. V nasledujici tabulce 8
jsou uvedeny parametry pocitace, na kterém bylo realizovano trénovani. Pri této

konfiguraci pocitace trvalo trénovani neuronové sité priblizné 15 minut.



Procesor (CPU): AMD Ryzen 7 8700G
Grafickd karta (GPU): NVIDIA GeForce 4060T1i
Pamét (RAM): 64 Gb

Tab. 8: Konfigurace pocitace

9.4 Vyhodnoceni

Poslednim krokem je klasifikace vysledkti a vyhodnoceni vykonnosti klasifikacniho
modelu pomoci specidlnich metrik.

Klasifikace obrazku se provadi na zdkladé analyzy skéru(score), které neu-
ronova sit pritadila kazdému obrazku béhem zpracovani. Uzivatel mize nastavit
pottebné limity pro klasifikaci, které jsou znazornény na obrazku 43, a tim urcit

pozadovanou presnost klasifikace vzorku.

Obr. 43: Nastaveni klasifikace

Na obrazku 43 je zobrazeno, jak neuronova sit oznaci vzorky, které prekrocily
nastavené limity pro klasifikaci. Vzorky nad horni hranici jsou oznaceny cervené,

zatimco ty, které zistavaji v ramci limitu, jsou oznaceny zelené. Vzorky mezi horni



a dolni hranici limitu jsou povazovany za ty, které vyzaduji dalsi tipravu parametrii
nastroje.

Pro vyjadieni vykonnosti klasifikacntho modelu software Cognex vytvari ta-
bulku matice zdmén (Confusion matrix) a ROC graf (Receiver Operating Charac-
teristic). Matice zdmén poskytuje detailni prehled o schopnosti modelu klasifikovat
data porovnanim skutec¢nych a predpovézenych hodnot, zatimco ROC graf poskytuje
komplexni pohled na schopnost modelu rozliSovat mezi pozitivnhimi a negativnimi
pripady pfi riznych prahovych hodnotéch. Pouzivani téchto nastroji umoznuje uzi-

vatelll ViDi Suite efektivné vyhodnotit a porovnat vykonnost klasifikacniho model.



10 VYSLEDKY

Testovaci sada obsahovala 25 ndhodné vybranych obrazk, které zahrnovaly jak plné
dobré, tak vadné vzorky. Analyza této testovaci sady byla provedena softwarem
Cognex ViDi Suite a trvala primérné 32,2 milisekundy s odchylkou 2,6 milisekundy.

Pti volbé limiti v rozmezi 0,07 az 0,09 bylo cilem dosdhnout co nejptresnéjsich
vysledki klasifikace, tedy co nejnizsiho po¢tu chyb, zatimco soucasné minimalizovat
vyskyt nezatiidénych vzorka. Timto zptisobem se snazime dosahnout optiméalniho

kompromisu mezi presnosti klasifikace a minimalizaci neptesnych vysledku.

Obr. 44: Vysledky klasifikace

V tomto konkrétnim ROC grafu je kiivka idealniho klasifikdtoru zobrazena
jako jedna kratkd svisld ¢ara od (0,1) do (1,1). AUC (Area Under the Curve) je
potom rovna 1, coz ukazuje, ze model méa perfektni vykonnost. To znamena, ze model
dokaze spravné klasifikovat vSechny pozitivni a negativni instance bez jakychkoli
chyb.
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Obr. 45: Presnost klasifika¢niho modelu pomoci ROC krivky a AUC plochy

Trénovaci sada: 10 vzorct
Testovaci sada: 15 vzorcta
Pocet pripadii: 25

Pocet spravnych: 25
Piesnost: 100 %
Citlivost: 100 %
Specificita: 100 %

Chybéjici pozitivni pripady: 0
Chybéjici negativni pripady: 0

Tab. 9: Vysledky klasifikace

Vysledky klasifikace ukazuji, ze z celkového poctu 25 pripada byly vsechny
klasifikovany spravné, coz odpovidé presnosti 100% . Citlivost a specificita klasifika-
toru také dosahly 100% , coz riké o schopnosti klasifikdtoru spravné identifikovat jak
pozitivni, tak negativni pripady. Dulezitym aspektem je také to, Zze nebyly zazna-
menany chybéjici pozitivni ani negativni pripady, coz sveédcéi o vysoké spolehlivosti

klasifika¢niho modelu.



11 DISKUZE

Tato bakalarska prace vyuzila technologii strojového vidéni spolu s umélou inteli-
genci Cognex ViDi Suite k posouzeni kvality povrchi.

Vysledky prezentované v kapitole 10 zdtraznuji presnost navrzeného systému
strojového vidéni pri identifikaci a klasifikace povrchovych vad, jako jsou skrabance,
dosahujici irovné 100% v parametrech presnosti, citlivosti a specificité klasifikovani.
S pomoci peclivé analyzy obrazovych dat systém zrucné rozlisSuje mezi prijatelnymi
(OK) a vadnymi (NOK) povrchy, coz umoziuje rychlé procesy hodnoceni kvality.

Navzdory povzbudivym vysledkim existuje nékolik omezeni, ktera je treba
zvazit. Zejména zavislost na kontrolovanych laboratornich podminkach nemusi zcela
napodobovat prostredi realné vyroby. Navic proménné jako jsou podminky osvétleni
a doba zachyceni objektu mohou ovlivnit vykon systému strojového vidéni. Jak je
vysvétleno v kapitole 7.2, rozdéleni snimaného objektu do deviti ¢asti prodlouzila
dobu poftizeni snimku, coz zdiraznuje potfebu optimalizace pri praktickém prova-
déni.

Pro teseni téchto omezeni by se budouci vyzkum mohl zamérit na chovani
systému za riznych podminek osvétleni nebo s riznymi zdroji osvétleni. Kromé
toho optimalizace vybéru komponenti by mohla urychlit proces zachyceni délenim
objektu na vetsi casti. Takové snahy by zlepsily adaptabilitu a operacni efektivitu
systému v vyrobnim prostredi.

Implementace této technologie ma pro spolecnost Rohde&Schwarz znacny
potencial, nabizejici cestu k minimalizaci vyrobnich chyb a zvysSeni spokojenosti za-
kaznika prostrednictvim dodani neposkozenych produkti. Integrovanim teto pokro-
c¢ile kontrolni systémy mohou vyrobci zefektivnit procesy zajisténi kvality a posilit

celkovou operacni efektivitu.






12 ZAVER

Cilem teto bakalarské prace bylo efektivné detekovat skrabance a defekty na laku
pristroju firmy Rohde&Schwarz. V ramci navrhu instrumentaci byla provedena pec-
liva volba pristrojové techniky, s dirazem na kamery, objektivy a osvétleni, které
jsou vhodné pro danou aplikaci. V této implementaci bylo strategicky zvoleno kupo-
lové osvétleni od firmy SmartView a kamera s objektivem od firmy Cognex. Tato
kombinace poskytuje optiméalni svételné podminky a obrazovou kvalitu pro ucely
vizualni inspekce povrchové tpravy. Diky preciznimu rozmisténi téchto komponent
vzhledem k snimanému objektu neni omezen pohyb robota v pracovni burice.

Klicovou soucésti celého systému je algoritmus zpracovani obrazovych dat,
ktery byl vyvinut s vyuzitim neuronovych siti Cognex ViDi Suite. Tento algoritmus
je navrzen tak, aby efektivné, spolehlivé a rychle klasifikoval obrazy do dvou hlavnich
trid: vadné (NOK) a spravné (OK). Vysledky testovani potvrdily tcinnost navrze-
ného systému a jeho schopnost spolehlive identifikovat a klasifikovat skrabance nebo
jiné defekty na povrchu snimaného objektu.

Celkove 1ze konstatovat, ze navrzeny, implementovany a otestovany systém
strojového vidéni splnil pozadavky stanovené v zadani a predstavuje efektivni feSeni
pro detekci vad pro danou tlohu s vyuzitim modernich technologii zpracovani obrazu

a strojového uceni.
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