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ANOTACE

Tato diplomova prace se zabyva zkoumanim vlivu strukturnich a mechanickych
vlastnosti na splyvavost tkanin. V teoretické casti jsou popsané¢ metody méfeni a
hodnoceni splyvavosti, zejména pomoci obrazové analyzy. Byl zmapovan vyzkum

v oblasti predikce pomoci splyvavosti pomoci neuronovych siti.

V prvni ¢asti experimentu probéhlo zjisStovani vybranych strukturnich a
mechanickych parametrii tkanin, byla méfena jejich splyvavost a dale hodnocena
pomoci obrazové analyzy. Byl zjiStovan koeficient splyvavosti DC (%) a pocet vin.
Druhd cast se zabyvd ndvrhem a testovanim predikénich modelt splyvavosti
vytvotenych pomoci neuronovych siti. Splyvavost byla hodnocena na zaklade

vybranych strukturnich a mechanickych vlastnosti tkanin.

K tomuto ucelu bylo vyuzito softwarové prostiedi QC Expert a Matlab. Pro obé
aplikace byly navrZeny ti1 hlavni modely pro testovani. Model sestavajici ze vSech
dostupnych vzorkt tkanin, model tvofici lehké Satové materidly a model reznych tkanin.
Nejlepsich vysledkit u obou aplikaci je dosazeno pro rezné tkaniny s primérnou

absolutni chybou predikce (MAPE) v rozmezi 4,8 — 7,8 %.

KLICOVA SLOVA:

splyvavost, koeficient splyvavosti, pocCet vin, obrazova analyza, neuronové sité



ANNOTATION

This thesis is focused on analyzing the effect of chosen structural and
mechanical properties of fabrics on their drape. In the theoretical part, methods of
measuring and evaluation of drape by means of image processing are described. The

research in the field of neural networks as a predictive tool is presented.

The first part of the experiment deals with measuring structural and mechanical
properties of samples. Fabric drape is measured by means of image processing method.
The drape coefficient and number of nodes were evaluated. In the second part neural
network models for prediction of fabric drape are implemented. Prediction of fabric

drape is based on their chosen structural and mechanical properties.

These proposed models were created in QC Expert and MATLAB Neural
Network Toolbox. Three kinds of model were tested. First model was created from all
fabric samples, second model involved light fabrics with good drape and third model
consisted of pure cotton fabrics without finishing. The best results of drape prediction
for both applications were found for third model. Mean absolute error of drape

prediction (MAPE) was in range between 4,8 to 7,8 %.

KEY WORDS:

fabric drape, drape coefficient, number of nodes, image processing, neural networks
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Uvod

V odévnim pramyslu je snahou vytvaret kvalitni odévni vyrobky, které budou mit
pozadované uzitné vlastnosti, budou zajistovat komfort pfi noSeni, uspokoji estetické i
estetickych vlastnosti plosnych textilii, ktera ovliviiuje vzhled a kvalitu vyrobku.
Splyvavost je dana druhem odévniho materidlu, jeho slozenim, pouzitymi pfizemi,
vazbou, a také finalnimi Gpravami. Zhotoveni kvalitniho odévniho vyrobku si tedy
vyzaduje mimo jiné podrobné znalosti odévnich materiald, jejich struktury a vlastnosti

vyplyvajicich z dané struktury.

V souvislosti s vyvojem virtualnich systémt pro navrh odévi je snahou
pfedvidat prostorové chovani textilie a estetické puasobeni kone¢ného vyrobku.
Splyvavosti a moznosti jeji predikce se doposud zabyvalo mnoho studii a védeckych
experimentt. Cilem diplomové prace je analyzovat strukturni parametry a mechanické
vlastnosti textilie, které nejvice ovliviluji jeji splyvavost. Predikce splyvavosti

z mechanickych vlastnosti materialti bude provedena s vyuZzitim neuronovych siti.

V teoretické Casti je piedstaven pojem splyvavost. Pro piehled jsou uvedeny
pouzivané metody a principy méfeni a hodnoceni splyvavosti. Podrobnéji je popsana
analyza obrazu a hodnoceni splyvavych parametri. Dale jsou uvedeny strukturni a
mechanické vlastnosti tkanin, které ovlivituji splyvavost. Predikci splyvavosti tkanin
Z jejich mechanickych vlastnosti se zabyva mnoho védct. Nejéastéji k tomu vyuzivaji
rizné numerické metody ve spojeni sumélymi neuronovymi sitémi, které mayji
V odévnim a textilnim primyslu stale vétsi vyuziti. Za timto ucelem je dale v reSersni
¢asti zmapovan dosavadni vyzkum a vysledky dosazené v této oblasti. V experimentalni
Casti je provedeno méfeni splyvavosti pomoci obrazové analyzy. Na zakladé vybranych
strukturnich a mechanickych parametrii jsou navrzeny modely neuronovych siti pro

predikci splyvavosti a v zavéru je vyhodnocena Uispé$nost navrzenych modeld.
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1 Splyvavost

Pro pojem splyvavost existuje V mnoha literaturach celd tada definic [1,2,3,4]. Po
shrnuti se v§echny shoduji v tom, Ze splyvavost je schopnost deformace textilie vlivem
zemské tize, pfiCemz se textilie tvaruje do zaoblenych zahybu. Splyvavost rozhoduje o
ucelu pouziti textilie, ovliviiuje esteticky vzhled, kvalitu i komfort odévniho vyrobku pii
noSeni. Dle normy [5] je splyvavost souhrn vlastnosti jako vlacnost, poddajnost a
ohebnost. Vyjadiuje se pomérem mezi plochou zkousenych vzorka a plochou priméta
vzorkid k ploSe mezikruZzi. Stupeni splyvavosti je pak vyjadfen procentudlné. Vzhledem
K vyvoji objektivnich metod pro hodnoceni splyvavosti se ji v posledni dobé vénuje

znacna pozornost.
1.1 Normy definujici méreni splyvavosti

CSN 80 0835 Zkouseni splyvavosti plognych textilii primétem. Norma popisuje
metodu méteni splyvavosti a urCovani koeficientu splyvavosti metodou planimetrie.
Splyvavost textilie se zjiStuje podle zakresleného tvaru promitnutého na plochu
pfistroje. Rovna — 1i se plocha primétu skute¢né plose zkouseného vzorku, jedna se o
absolutné nesplyvavy material. Pokud se plocha priimétu rovna plosSe vnitiniho kruhu
drzici tkaninu, jedna se o absolutné splyvavy materidl. Vyslednd hodnota splyvavosti je

vyjadiena procentech. Tato norma vydana roku 1971 dnes jiz neni platna. [5]

> . 107 [%] (1)

kde S je plocha zkouseného vzorku
Sp je primérna plocha primétu zkouSenych vzorka

S je plocha mezikruZi (plocha vzorkil zptisobila ke splyvani)
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Interni norma ¢&. 23-202-01/01 Splyvavost tkanin. Ohyb pfes ostry roh. Tato
vnitini norma byla vypracovana v ramci Vyzkumného centra Textil LNOOB090 a
schvalena v roce 2003. Tyka se hodnoceni splyvavosti tkanin a né¢kterych vybranych
pletenin pomoci splyvavého uhlu (Drape Angle DA). Méfeni se provadi ohybem
¢tvercovych vzorkl textilii pfes ostry roh (90 ©) horizontdlniho méficiho stolu v
hranu, nasledné je méfen jeji odklon od horizontalni roviny. VeliCina charakterizujici
stupent splyvavosti je potom sinus uhlu ¢, ktery vznika mezi splyvavou hranou a

horizontalni rovinou. [6]
1.2 Vybrané metody hodnoceni splyvavosti

Zakaznik 1 textilni vyrobce bézné hodnoti splyvavost subjektivné a podle praktickych
zkuSenosti. Subjektivni hodnoceni postacuje pro obecné pouziti. Splyvavost je velkym
fenoménem, proto ji védci prikladaji dilezitost a pokousi se ji méfit a hodnotit

kvantitativné a objektivné.

Jelikoz uz byly mymi pfedchiidci nékolikrat popsany bézné metody méfeni
splyvavosti, v néasledujicim odstavci budou piedstaveny pouze jako prehlednd cést.
Podrobnéji budou popsany rtizné metody zpracovani obrazu a hodnoceni splyvavosti

pomoci modernich softwarovych zafizeni.

Studium objektivnich metod hodnoceni splyvavosti zacalo vroce 1930
s Piercem [7], ktery inicializoval vyzkum méfeni ohybové tuhosti. Mg¢feni bylo
uskute¢néno pomoci vetknutého nosniku (tzv. Cantilever test) a splyvavost byla
nasledn€ ur€ovana nepiimo. Toto dvojdimenzionalni méteni vSak pfindsi fadu omezeni,
protoze opomiji podstatny tfeti rozmér. Je tieba brat v uvahu, ze tkanina muze byt
ohybana ve vice smérech, odévy vykazuji komplexni 3D tvar. 3D metody méfeni
splyvavosti, didle méfeni mechanickych vlastnosti a hodnoceni jejich vzajemnych relaci

umoziuji zachytit komplexni informace o splyvavosti.
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Proto vroce 1950 tym védci Chu, Cuming, Texieira ve Fabric Research
Technology [8] vyvinuli pfistroj pro trojdimenzionalni méfeni splyvavosti zvany F. R.
L. drapemeter. Tento opticky piistroj umoziuje méfit ve tfech smérech a kvantitativnim
zpusobem ur€it anizotropni vlastnosti. Textilie je upnuta mezi dva kruhové disky,
pomoci ¢ocky je obrys promitnut na sklenénou desku a vysledna plocha se obkresli na
papir. Z plochy primétu se vypo¢ita tzv. koeficient splyvavosti DC v % (2). Cim vy3si
je jeho hodnota, tim je tkanina tuz$i a méné splyva. Cusick pozdéji tuto metodu

inovoval, systém coc¢ky vyménil za svételny zdroj a promitnuty stin byl obkreslen na

papir.
S — mr?
DC= ——— - 100 [¢ 2)
TR? — Tr? (%] (
kde S je plocha primétu (stinu) splyvajici textilie (cm?)

r? je polomér kruhového disku

R? je polomér ptivodniho (nesplyvavého) vzorku

Dalsi pokrok v hodnoceni splyvavosti pfiSel S vyvojem pocitacové techniky a
virtudlnich odévnich systémi. Splyvavost meéfena tradiné pomoci drapemetru a
ur¢enim pouze koeficientu splyvavosti je pro jeji kompletni popis nedostacujici. Dvé
tkaniny se stejnym DC mohou mit rozdilné splyvavé tvary. Je potieba zavést dalsi
parametry jako pocet, umisténi, rozméry a tvar vin, profily splyvani. Hodnoceni
splyvavosti z plochy pramétu bylo nahrazeno metodou zpracovani obrazu. Tato metoda
je obvykle zaloZena na principu Cusickova drapemetru, na ktery je umistén digitalni
fotoaparat nebo kamera pro potizeni snimki. Ty se dale pfenesou do pocitace a upravuji
pomoci specialniho softwarového programu (Lucia G, Nis Elements, MATLAB, atd.).
Zachyceny barevny obraz se pievede na Sedy a pomoci prahovani na binarni

(Cernobily). Dale se méii parametry objektu (plocha, obvod, thly, atd.).

14



Digitalizace obrazu piinasi efektivni, rychlé a presn¢jsi vyhodnoceni splyvavosti.
Mnoho védct vyuzilo k popisu splyvavych parametri pravé analyzu obrazu a rizné

softwarové nastroje. [9, 12]

Obr. 1 Hodnoceni splyvavosti na zakladé obrazové

analyzy [12]

Uz vr. 1998 se Stylios a kol. zabyvali 3D virtudlnim méfenim splyvavosti a
dulezitymi atributy splyvani jako pocet vin, jejich variace a hloubka. Stylios a Zhu
navrhli parametr S jako ukazatel rovnomérnosti zahybu. Plochy zahyb je v ptipadé, Ze
je Sroven nule. Pokud se S blizi k 1, dochazi ke zméné v délce zahybu. [37]

n - [
S — Z (pmax(_l)z - pmax)2 (3)
im1 P" max
kde Pmax (1) je maximalni délka i-tého zahybu

Pmax J€ prumérnd maximalni délka zahybu
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Robson a Long pouzili obrazovou analyzu pro zkoumani cirkularity (CIRC)
splyvavého profilu. Tento parametr popisuje rozsah splyvani, jedna se o pomér plochy a
obvodu splyvavého vzorku. Hodnota je v rozmezi 0 a 1, pfi hodnoté 1 se jedna o

perfektni kruh a hodnota blizici se 0 piedstavuje slozity tvar. [38]

A
CIRC = 41 i (4)

kde A je plocha splyvavého profilu
p je obvod splyvavého profilu

Behera s kolegy zavedli pomoci analyzy obrazu a software MATLAB nové
parametry pro popis splyvavosti. Témi jsou DDR (drape distance ratio) jako alternativni
parametr k DC, na rozdil od né&j se s rostouci flexibilitou zvySuje. FDI (fold depth

index) pro hloubku vIn, A je amplituda vytvofené splyvavé viny. [39]

I =TIy

DDR=—"%6%x_100 (%) (5) Y
I —I;
I'max — 'min
FDI = —— x 100 (%) (6)
I —1I;
X
Obr. 2 Splyvavy profil [39]
A= Imax ; Fmin (7)

kde 7y je polomér disku
1, je polomér ptivodniho nesplyvavého vzorku

Tmin Tmax J€ Minimalni a maximalni polomér splyvavého vzorku
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Abdin a kol. pro popis splyvavych vlastnosti také pouzili obrazovou analyzu.
Pomoci software MATLAB hodnotili konturu splyvani a hodnotili rGzné parametry
splyvani, jako DC (%), DDR (Drape Distance Ratio), FDI (Fold Depth Index) a pocet
vin. Ve své praci dale zkoumaji, jak se tyto parametry chovaji v zavislosti na parametru
CF (koeficient zakryti). Schopnost tkanin splyvat se zvétSuje s klesajicim CF, to se
projevuje nizkym DC a vysokym DDR. Naopak zadny zjevny trend se neprojevil mezi

CF a poé¢tem vIn. Hloubka kazdé viny (parametr FDI) je sniZena s rostoucim CF. [11]

Piistroj pro 3D meéfeni splyvavosti Sylvie 3D Drape Tester byl vyvinuty na
Budapest'ské univerzité. Jedna se o pocitaCem fizené skenovaci zafizeni se Ctyfmi
kamerami, které pomoci laserti snima vzorek upnuté splyvajici textilie. Vytvotreny 3D
obraz lze v pocitaci libovoln¢ otacet. Program automaticky vyhodnoti koeficient
splyvavosti (DC), pocet vin (n), novy faktor nerovnosti (DU), ktery poskytuje popis

geometrické asymetrie a nerovnomeérnosti splyvani vzorku. [13]

Unikatni zafizeni pro 3D snimani splyvavosti piedstavuje 3D drape scanner.
Poskytuje skuteény obraz splyvavého vzorku textilie a na rozdil od Cusickova
drapemetru disponuje sériemi funkci pro detailnéjsi analyzu splyvavého tvaru. Software
3Dscan automaticky vyhodnocuje vybrané parametry splyvavosti, coz zlepSuje piesnost
hodnoceni. Mezi tyto parametry patii koeficient splyvavosti DC [%], pocet vin, jejich
plocha a obvod i charakteristika umisténi vin (vypocet thlu a hloubky). Snimani 3D
obrazu splyvavého vzorku je zaloZeno na jednom z obecnych principi 3D laserového
skenovani. Obraz je vytvaren rotaci skenovaci hlavy okolo testovaného vzorku. Hlava
se sklada ze dvou CCD kamer a zdroje laserového paprsku, paprsek dopada na povrch
snimaného vzorku a pomoci CCD kamer se detekuje jeho stopa. Obraz svételné stopy
laseru je pouzit k tvorbé 3D obrazu splyvavé tkaniny pomoci software MATLAB.
Oproti klasickému 2D drapemetru trva méfeni a hodnoceni mnohem kratsi dobu, asi 1,5
min. Software ddle umoziuje zobrazit povrch snimané¢ho vzorku odpovidajici skute¢né
struktufe textilie, tento obraz je pokryt v sitovém modelu piedstavujici tzv. mra¢no

bod.
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DC = 31.00%

Obr. 3 3D drape scanner [17] Obr. 4 Obraz 2D projekce splyvavého
vzorku, vypocet DC [17]

Me¢éteni 3D drape scannerem zahrnuje podstatny tfeti rozmér splyvavosti (v ose
z) a umoziuje identifikovat vnitini viny. To je dilezité zejména pro tkaniny s vysokou
splyvavosti, kdy testované vzorky vytvaii vnitini splyvavé viny, které se formuji pod
vngjsi hranou upinaciho kruhového disku. Toto 3D mapovani poskytuje skute¢ny tvar a
rozméry testované¢ho vzorku, umoznuje sledovat hloubku a thel splyvavych vin
Vv libovolném bod& vzorku, zkoumat vnitini vazby mezi mechanickymi vlastnostmi
tkaniny a jeji splyvavosti, tj. vztah mezi tuhosti v ohybu a splyvavosti a vztah mezi

tuhosti ve smyku a splyvavosti. [14]

Pivodnim zdmérem této prace bylo pouzit k hodnoceni splyvavosti pfistroj 3D drape

scanner, z davodu technickych zavad se vSak realizace neuskutecnila.

v
i
¥
)
i.;
i
2

Obr. 5 Hodnoceni splyvavosti pomoci software 3Dscan [17]
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2 Vybrané faktory ovliviiujici splyvavost tkanin

Tkanina sestdva z vazebnych bodl, u nichz dochazi ke vzniku tfecich sil a ty jsou
hlavnimi nositeli mechanickych i tvarovych vlastnosti tkaniny. Urovedt splyvavosti
tkanin je urCovana mnoha strukturnimi parametry, a to predev§im dostavou osnovy a
utku, druhem niti ve vazbé v obou smérech a ploSnou hmotnosti. Velky vliv ma také

konecna uprava tkanin. [2]

Glombikova, Halasova, Vitova ve své studii uvadi, ze splyvavost plosné textilie
je ovliviilovana vlastnostmi samotné textilie, stejné jako vlastnostmi pfizi a vldken, ze
kterych je vyrobena. Mezi vlastnosti pfizi a vldken patii jemnost, pocet zakruti a
materialové slozeni. Geometrické vlastnosti zahrnuji tloustku, vazbu, dostavu nebo
délku splyvajici plochy. Dulezitymi mechanicko - fyzikalni vlastnostmi jsou predevsim

tuhost v ohybu, tieci vlastnosti a plosna mérna hmotnost. [18]
2.1 Strukturni parametry tkaniny

Mezi zékladni strukturni prvky tkanin patfi osnovni a utkové nité€ a jejich soucinitelé,
protoze mezi nimi dochazi ke vzdjemnému plisobeni tfecich sil. Déle vazba tkaniny a
sttida vazby, dostava osnovy a utku, setkani. Je neustdle snahou nachazet vztahy mezi

strukturou a vlastnostmi textilii. [1]

Mezi strukturni parametry ptizi ovliviyjici splyvavost patii jemnost. S rostouci
jemnosti roste tuhost v ohybu, a tak klesa splyvavost. Nité jsou hrubsi, roste hustota

tkaniny, zapInéni, tloustka a plo§na hmotnost.

Dal$im vlivhym faktorem je zékrut, ktery zvySuje tieci silu mezi vldkny a

zabranuje tak jejich prokluzu. Tkanina se stava tuzsi na ohyb a je méné splyvava.

Vliv vazby bereme v potaz, pokud ostatni parametry zustavaji konstantni. Platno
je nejhustéji provazané a ma nejmensi splyvavost. Atlas ma splyvavost nejvétsi a kepr
je kompromisem mezi nimi. S vazbou souvisi pojem flotaz, jedna se o neprovazujici
usek nit€. U neplatnovych vazeb je vyssi pocet flotujicich niti, tim je se snizuje ohybova

tuhost a naopak zvysuje splyvavost tkaniny.
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Dostava je pocet niti na jednotku délky (dostava osnovy, dostava tutku).
S rostouci dostavou roste tuhost tkaniny a kleséa splyvavost. Platno ma nejvétsi dostavu,
kterou uz nelze déale zvysovat, nit€ jsou nahusténé a neflotuji. Rozestup mezi nitémi je
dan také jejich primérem.

Co se tykd materidlového slozeni, obecné jsou pfirodni vldkna vice mékka,
poddajnd, ohebna a splyvava. Syntetickd vldkna jsou tuzsi. Bavlna napft. je oproti Inu

v

poddajné;jsi, vice ohebna. [19, 20]

Jing v této souvislosti analyzoval strukturu tkanin a vliv materialti na tuhost.
Zkoumal vztah mezi zékrutem spolu s po¢tem pfizi, tloustkou tkanin a tuhosti pro tfidu
lehkych cesanych tkanin. Vysledky vyzkumu ukazuji silny vliv druhu materidlu a

struktury pfize na tuhost. [21]

Protoze tkaniny nejsou osové symetrické, chovaji se rozdiln€ ve sméru osnovy a
utku, jejich dilezitou vlastnosti je tedy anizotropie. Sidebraite a Mastekaite méfili
ohybovou tuhost pro dvanact riznych smért a dva hlavni sméry a na zaklad¢ korelacni
analyzy a polarnich diagramil zjistili, Ze oboji jsou dobrymi predikatory profilu i

koeficientu splyvavosti. [9]

Nofitoska a kol. zkoumali vliv struktury a kone¢nych uprav tkanin na jejich
ohebnost a splyvavost. Nejvlivnéjsimi parametry se projevila hustota ttku a pocet niti
vutku (dostava). Nejvetsi efekt byl dosazen u tkanin s vy$Sim poctem dvojitych
utkovych niti. ZvySujici se hustota utku ovliviiuje tuhost jak ve sméru utku tak osnovy.
V porovnani s tuhosti je vliv na splyvavost mensi a u riznych vzorka se projevuje jinak.
Co se tykd konecnych uprav, neni zcela jasna souvislost s tuhosti a splyvavosti.
Testovani u vzork s olejovou a nepromokavou Upravou se v jednom piipadé projevilo

niz§im DC, zatimco v druhém DC vzrostl. [21]
2.1 Mechanické vlastnosti textilie

Rada védct se shoduje vtom, Ze na splyvavost maji vliv pifedev§im mechanické
vlastnosti. Zaroven se ale rozchazi v tvrzeni, které parametry jsou ty nejvlivnéjsi. Jak

uvadi fada védct, néktefi jsou zminéni nize, tuhost v ohybu ma na splyvavost nejvetsi
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vliv. Je definovana jako odolnost plosné textilie vii¢i ohybani. Zavislost splyvavosti na

ohybové tuhosti je linearni. S rostouci tuhosti klesa splyvavost. [4]

Cusick [9] ve své praci méfil spolu s koeficientem splyvavosti také ohybovou a
smykovou tuhost. Pozd¢ji prokazal, ze zptisobena deformace zavisi na smykové tuhosti
I ohybové délce. Z tohoto principu vychazela fada dalSich védca, ktefi potvrdili vztah
mezi splyvavosti a mechanickymi vlastnostmi, méfenymi jak v osnovnim tak utkovém

smeéru.

V této souvislosti je potieba se zminit 0 publikaci Mooroky a Niwy, ti vytvofili
rovnici poskytujici zaklad pro urceni DC [%] pro predikci splyvavosti z mechanickych
charakteristik namétenych na systému KES. Do vztahu uvedli tuhost v ohybu ve sméru
osnovy a utku B [g.cm?*cm] a hmotnost W [mg/cm?]. Niwa a Seto pozdé&ji ukazali, ze
DC [%] nezavisi jen na ohybové tuhosti, ale i ohybové a stiihové hysterezi. Hu a Chan
uvazovali vztah mezi 16 parametry méfenych pomoci KES a hodnotami splyvavosti
z Cusickova drapemetru. Vznikly tyto ¢tyfi rovnice (4,5,6,7), kde by a b; predstavuji
libovolné konstanty, n je pocet parametri vztahujicich se k DC, x; je mechanicky
parametr. Rovnice (4) je jednoducha regresni rovnice, odvozena rovnice Niwy a Seta
(5), rozsitena rovnice s logaritmickou pfeménou mechanickych vlastnosti (6), rovnice

(7) je logaritmické vyjadieni mechanickych vlastnosti a DC. [9]

n
DC = bO + z biXi (8)
i=1
s|B s|2HB *|G  3|2HG )
DC:bo‘l‘ bl W'i‘bz W+b3 W+b4 W
n
DC = b, + Zbilnxi (10)
i=1
n
InDC = b, + Zbilnxi (11)

1=1
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Tokmak, Berkalp a Gersak [7] ve své studii také prokazali, ze nejvétsi vliv na
splyvavost maji ohybové a smykové vlastnosti. Mechanické vlastnosti 21 vzorkt tkanin
méfili pomoci systému KES i FAST, zkoumali prodlouzeni, ohybovou a smykovou
tuhost. V obou ptipadech se projevila velmi dobra korelace pro kazdy parametr. Pomoci
vicenasobné regrese bylo zjisténo, mezi primarni vliv na splyvavost ma ohybova

smykova tuhost.

Pattanayak a kol. [22] také poukazuji na velky vliv mechanickych vlastnosti na
splyvavost, zejména na ohybovou tuhost, smyk a zaplnéni. VSechny tyto vlastnosti maji
piimou souvislost se zakladnimi vlastnostmi vlaken a konstrukci tkaniny. Vztah mezi
mechanickymi vlastnostmi a splyvavosti je navic slozity a nelinedrni. Vys$si tuhost
V ohybu brani formovani zahybt, tim je tkanina tuzsi, vice plochd, vykazuje vyssi DC.
Tuhost ve smyku dobfe koresponduje s parametry splyvavosti. Na vzorek splyvajici

pres hranu ptisobi kombinace sil a v§echny mozné body jsou tak deformovany.
3 Vyuziti inteligentnich metod pro predikci splyvavosti

Posledni dobou se védci snazi predikovat splyvavost pomoci numerickych metod
modelovani za pomoci naméfenych mechanickych vlastnosti. Jednou z vyspélych a

ucinnych metod jsou neuronové site.
3.1 Neuronové sité

Vyuziti inteligentnich metod Vv textilnim a odévnim primyslu se stale zvySuje
napii¢ vSemi oblastmi. Mezi tyto metody patii neuronové sit¢ (Artificial Neural
Networks), zkracené ANN nebo jen NN. Umélé neuronové sité jsou inspirované
biologickym nervovym systémem. Jsou konfigurované pro razné aplikace, jako je
predikce, rozpoznavani nebo klasifikace dat. Jejich vyhoda spocdiva v automatickém
uceni zavislosti pouze ze vzorovych dat, aniz by bylo zapotiebi pfidavat dalsi informace
(napf. typ zavislosti u regrese). Neuronova sit’ se trénuje na historickych datech s cilem
odhalit skryté zavislosti a vyuzit je k predikovani budoucnosti. Je t0 vlastné jakasi Cerna

sktinka, ktera je schopna se néco naucit z dat. [34]
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Jednd se o sitovou strukturu sklddajici se z mnoha propojenych elementt
(neurond). Princip neuronu spociva v procesu uceni, pii kterém se cely systém adaptuje
podle optimalizacnich algoritmu, aby co nejlépe vyfesil danou ulohu. Neurony jsou
navzajem propojeny synapsemi, t¢mi protéka informace, kterou neuron zpracovava.
Déli se na vstupni, pracovni (skryté) a vystupni. Pocet neuronti v jednotlivych vrstvach
sité¢ zavisi na feSeném problému (poctu vzorli, proménnych, pozadované kvalité
predpovédi, atd.). Neuronové sité se dokazou efektivné naucit rozsédhlé datové soubory a
odhalit neznamé vztahy mezi riznymi proménnymi. Pouzivaji se k modelovani vztahu

mezi vicerozmérnou proménnou vstupni a vystupni [23].

Kazdy neuron tvofi vstupy x; az x,, (vektor vstupnich proménnych), které jsou
nasobeny vahami w; az w, (vektor vah vstupnich proménnych). Vazena suma

vstupnich hodnot pfedstavuje vnitini potencial neuronu (8).

n
Yin = bias + Z X;+ Wi (12)
i=0

Tato vaZena suma je v neuronu nasledn¢ transformovana aktivaéni funkei, ktera
vyjadiuje intenzitu odezvy neuronu na dany vstup. Bias predstavuje nastavitelnou

prahovou hodnotu a urcuje, kdy je neuron aktivni (jakmile dosahne hodnoty prahu).

Bias 1

Activation function

JF

Output

Inputs — X

Obr. 6 Schéma umélého neuronu [32]
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Aktivaéni funkce by méla byt nelinedrni, protoze neuron je nelinedrni prvek a
nelinearita je distribuovdna v rdmci celé sité. Mezi nejpouzivanéjsi patii logisticka

funkce, sigmoida, hyperbolicky tangens, Gaussova, atd. [23, 26].

A >
|
- 3 standard (logistic)
2 e hard limiter J‘— Seander
1 &
A B 0 =
0" -
¥
4
y

plecewise linear
function

> L

Obr. 7 Piehled prenosovych aktiva¢nich funkei [33]

Vahy uréuji schopnost a intenzitu vazby, tzv. Synapse mezi proménnou a
neuronem. Vahy jako nezavislé prvky sité jsou nastaveny tak, aby se minimalizoval
rozdil mezi pozadovanou a skute€nou odezvou sit€¢ vytvofené vstupnim signilem
vsouladu sdanym statistickym kritériem. Neuronova sit' tedy pouziva metodu
nejmensich Ctvercl, aby soucet Ctvercl rozdili predikované a namétfené hodnoty
vystupni proménné byl nejmensi. Vystupni proménné se predikuji jako vazené linearni
kombinace vstupti z posledni skryté vrstvy neurond. Neuronova sit je zvlaStnim
pfipadem vicendsobné nelinearni regrese zvand neparametrické regrese pravé proto, ze

obsahuje skryté vrstvy [23, 24].
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Obr. 8 Schéma neuronové sité [23] Obr. 9 Aktiva¢ni funkce neuronu [23]

3.1.1 Proces udeni (trénovani sité)

Pro trénovani sité je potfeba mit dostatek reprezentativnich ptikladt. Nejprve je
nutné vytvofit trénovaci mnozinu (napi. naméfené udaje). K riznym kombinacim
vstupti piifadime pozadované vystupy. Pfi tvorbé modelu nejprve zvolime skupinu
prediktorti (nezavisle proménnych) a skupinu zavisle proménnych. Nasledn¢ zvolime
architekturu neuronové sité, to znamena pocet vrstev a neurond v jednotlivych vrstvach.
Nasleduje optimalizace parametrt sité, tedy proces uceni neuronové sité, pii kterém se

optimalizaéni algoritmus snaZi najit vhodné nastaveni vah [23].

Uspé&snost NN miizeme posoudit podle poklesu kritéria souétu &tvercii, rovnice
(13). Stfedni kvadraticka chyba MSE (Mean Squarre Error) je i soucasti uceni
neuronoveé sité, kde se tuto chybu snazi algoritmus zpétné propagace eliminovat, a proto
je vhodné ji sledovat. Dalsi pouzivanou chybou pro vyhodnoceni celkové predikce je

stiedni absolutni chyba MAE (Mean Absolute Error). [24]

n-1

1
MSE = H Z(ti - Oi)2 (13)

i=0
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n

1 t: — o;

MAPE:—Z" “ (14)
n — ti

kde N je pocet predikovanych hodnot
t; je méfena hodnota

0; je predikovana hodnota

Existuje celd fada typd neuronovych siti. Zakladni déleni je na jednovrstvé a
vicevrstvé sit€¢ sucitelem a bez ucitele. Pro klasifikaci, regresi i1 predikei je
nejrozsifenéjsi a nejpouzivangjsi vicevrstva sit’ vétsinou s aktivacni funkci sigmoida a
algoritmem backpropagation. Vice vrstev s nelinearni pienosovou funkci dokaze sit’

naucit nelinearni a linearni vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi proménnymi [24].
3.1.1 Backpropagation (BPG)

Nejpouzivanéj§im ucicim algoritmem je algoritmus zpétného Sifeni chyby, ktery
spoc¢iva v ur€eni chyby na vystupni vrstveé sité a nasledné jeji zpétné Sifeni do vstupni
vrstvy. D4 se fict, Ze vyhodnocené feSeni se porovnava s ocekdvanym a hodnoti se, 0
kolik se neuronova sit’ spletla. Zpétné se na zakladé toho vypocita, o kolik se maji
zménit vahy neuronti, aby byla tato odchylka minimalni. D¢li se na tfi hlavni faze,
dopiedné Siteni vstupniho signalu neboli feed forward (vstupy kazdého neuronu jsou
napojeny na vystupy vSech neuronii pfedchozi vrstvy, kazdy neuron feSi pouze Cast
problému), zpétné Sifeni chyby a aktualizace vahovych hodnot vstupl neuronti. Tyto
¢asti se cyklicky opakuji, dokud neni dosazeno dostate¢né malé chyby sité nebo predem

daného mezniho poctu iteraci [24].
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Obr. 10 Schéma neuronové sité BPG [34]

3.1.1 Radial Basis Function (RBF)

Trivrstva sit’ s radialné bazickou funkci, ktera je urena svym sttedem a pro argumenty
se stejnou vzdalenosti od tohoto stfedu dava stejné funkcni hodnoty. Vahy v prvni
vrstv€é jsou nastavovany pevné na zacatku uceni, ve druhé vrstvé podobné jako u
vicevrstvé perceptronové sité nebo piimo regresi. Diky své struktufe a vlastnostem se
tato sit’ na rozdil od BPG u¢i mnohem rychleji. RBF neuron se sklada ze vstupt x; az
x, a kazdému vstupu x; je pfifazena vaha c;,. Zahrnuje tfifazové uceni pro vypocet
sttedu (cj), Sifek (b;j) a vah (wj,). Jako aktivacni funkce se nejcastéji vyuziva
Gaussova radialni funkce (rov.), kde c je stied a r polomér. VéEtSinou se projevuje jako
rychlejsi, ale s méné presnymi vysledky oproti BPG. Navic RBF sit’ vyzaduje 10krat
vice dat nez BPG pro dosazeni stejnych vysledkt. [31]

h(x) = exp <— (X;—ZC)Z) (15)
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3.2 Pruzkum v oblasti predikce splyvavosti pomoci ANN

Stylios a Powell [25] zkoumali vztah mezi parametry splyvavosti a mechanickymi
vlastnostmi, a protoze je znac¢né nelinearni, pouzili k tomu model neuronové sité
s algoritmem BPG a také klasicky linearni regresni model. Silu predikce obou modelt
porovnavali. JelikoZ je DC [%] pro kompletni popis splyvavosti nedostacujici (tkaniny
se stejnym DC mohou mit rizny pocet vin), provedli objektivni méfeni podstatnych
atributl splyvavosti, a to pocet, hloubku a umisténi zdhybt. Poté provedli objektivni
méfeni smyku, ohybu a plo$né hmotnosti vzorklli na systému KES. Bylo zjisténo, ze
pouziti pfirozeného logaritmu materidlti délenych nejprve podle plosné hmotnosti tkanin

vytvaii mnohem efektivnéjsi prediktivni model.

Lam a kol. [26] pouzili ANN pro predikci koeficientu splyvavosti a kruhovosti
mnoha riznych druhi tkanin. Vytvofili vicevrstvou sit’ se zpétnym Sifenim chyby
(BPQG) a radialni bazickou funkci (RBF), ta byla pro trénovani rychlejsi. Predikce pro

kruhovost byla méné ptesnd nez pro DC.

Glombikova, Kis a Halasova [27] se také ve své studii, zabyvali moznosti
predikce splyvavosti tkanin s vyuZitim neuronovych siti. Pro predikci splyvavosti
pouzili RBF funkci s vyuzitim syst¢ému MATLAB (newrbe), dvouvrstva dopfedna sit’
sjednim vystupem a vstupni Gaussovou radialni funkci. Ucici algoritmus BPG byl
vygenerovan pomoci systétmu MATLAB (newff), doptedna sit' s jednou skrytou
vrstvou, vstupni aktivacni funkci tan-sigmoid a vystupni pfenosovou linearni funkci.
V experimentu bylo testovano 92 tkanin, ty byly rozd€leny do dvou soubord, prvni
soubor pro vytvoreni prediktivnich modeld, ktery byl dale rozdélen na dvé podskupiny,
trénovaci (Ia) a kontrolni (Ib). Druhy soubor pro ovéfeni navrzeného modelu. Pro
méfeni splyvavosti byl pouzit inovovany drapemeter, stupenn splyvavosti byl
vyhodnocen béznou metodou na zakladé DC. Z 16 mechanickych vlastnosti
namétfenych na systému KES bylo pomoci vicendsobné regresni analyzy a analyzy PCA
vybrano 5 hlavnich vlivnych mechanickych parametrii, jmenovit¢ 2HB (hystereze
ohybu), 2HGS (hystereze smyku pii tthlu 5°), T, (tloustka), MIU (koeficient tfeni) a W

(plosnd hmotnost). Pro trénovani neuronovych siti (RBF a BPG) byly nasledné
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vytvofeny tii nové charakteristiky, jako kombinace n€kterych vstupnich proménnych a
plosné hmotnosti nebo tloustky. Konkrétné 2HB, W, In(2HB/W) a In(2HG5/W). Ob¢
skupiny zminénych parametri spolu dobie koresponduji. Za ucelem eliminace
multikolinearity dat byla provedena analyza PCA. Multikolinearita je castym
problémem analyzy dat s mnozstvim proménnych, je zpisobena vzajemnou zavislosti
mezi vstupnimi proménnymi. Tato modifikovand a ptivodni neupravena data (pro
utkovy 1 osnovni smér) slouzila jako vstupni pro trénovani neuronové sit¢ BPG a RBF.
Nejlepsi vysledky predikce pro RBF model poskytl soubor Ib a Il, kde koeficient
determinace byl mezi 90 — 94 %, stfedni relativni chyba predikce okolo 16.5 % a
maximalni absolutni chyba pod 13.5 %. Pro BPG mél nejlepsi vysledky model s 11
neurony ve skryté vrstvé s vyuZzitim transformovanych dat pomoci analyzy PCA, kde se
projevila stiedni relativni odchylka i maximalni absolutni odchylka v rozsahu 7-12 %.
Zavislost mezi méfenou a predikovanou splyvavosti na zakladé DC [%] byla tedy pro
BPG i RBF model velmi podobna. Korela¢ni koeficient v rozmezi 0.86 az 0.95. Zvyseni
predikéni schopnosti se projevilo po transformaci vstupnich dat pro trénovani ANN

pomoci PCA.

Ptispévek na téma predikce splyvavosti tkanin vénovali Militky, Kfemenakova a
Kus [28]. Zabyvali se vybérem nejvhodnéjsiho modelu pro predikci splyvavosti na
zaklad¢ pouziti regresnich modelll a modeld neuronové sit¢ s vyuzitim RBF funkce
vytvotenych pomoci syst¢ému MATLAB a nastroje RBF2. Experiment je zalozen na
konvenénim méfeni splyvavosti na zakladé stanoveni DC [%] s vyuzitim pfistroje FRL
a obrazové analyzy LUCIA. Méfeni mechanickych vlastnosti bylo uskutecnéno pomoci
pfistroje KES, byly vybrany 4 potencidlni proménné, a to RT (tahové elastické
zotaveni), B (ohybova tuhost), G (smykovéa tuhost), W (plosnd hmotnost). Byla métena
také tloustka tkanin t [mm]. Naméfené splyvavé a mechanické vlastnosti ze 79 tkanin
tvofili soubor I pro trénovani sit€. Pro testovani schopnosti predikce modelu bylo
vybrano dalSich 12 tkanin, tvoticich soubor II pro ovéteni kvality modelu. Oba soubory
byly analyzovdny pomoci vicerozmérnych statistickych metod.  Zavislost mezi
vybranymi proménnymi se projevila zejména mezi tlouStkou a ploSnou hmotnosti,

tloustkou a tahovou silou, tuhosti a ploSnou hmotnosti, tuhosti a smykem. Predik¢éni
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schopnost regresniho modelu byla charakterizovana pomoci predikéniho vicenasobného
korelaéniho koeficientu (PR). RBF model neuronové sité byl pouzit pro predikci DC na
zakladé proménnych x; = B, x, = G, x3 = RT, x, = W. Algoritmus vybral jako
optimum 15 neuronti, v¢etn¢ optimalnich polomért, stfedi a vah. Stfedni relativni
chyba predikce byla 14.65 %. V tomto piipad¢ se ukazal jako lepsi regresni model
s chybou okolo 12.4 %.

Jedda a kol. [29] zkoumali vztah opét mezi DC [%] a mechanickymi vlastnostmi
testovanymi tentokrat pomoci systému FAST. Autofi navrhli tfi regresni modely
pomoci vicenasobné linedrni regrese, které byly porovnavany s modelem neuronové

sité, ktery se ukazal jako mnohem piesnéjsi.

Studie, kterou provedl Pattanayak, Luximon a Khandual [22], se zabyva predikci
splyvavého profilu bavinénych tkanin taktéz na zdkladé ANN a vicenasobné regresni
metod¢. Zkoumali vztah mezi riznymi parametry splyvavosti a mechanickymi
vlastnostmi ze syst¢ému KES. Pro experiment bylo pozito 65 vzorkt bavinénych tkanin
S vazbami ruznych dostav pfedstavujici rizné zaplnéni. Splyvavost byla méfena na
specialné€ vyvinutém pfistroji zaloZzeném na obrazové analyze. Program zpracuje obraz a
poskytuje pozadované parametry splyvavosti, jako DC [%], DDR (drape distance ratio),
amplitudu, FDI (index hloubky pfevisu), N (pocet prehybi), které se tvoti béhem noseni
odévu. Pro vztah mezi zminovanymi parametry splyvavosti a mechanickymi
vlastnostmi byl vytvoren linearni regresni model na ovéfeném predpokladu, Ze hodnoty
téchto parametri maji normalni rozdéleni. Pomoci zpétné elimina¢ni metody byla
sestrojena jednoduché predikéni rovnice. Bylo zjiSténo, ze tuhost, smyk a zaplnéni ma
na parametry splyvavosti mnohem vétsi vliv nez tahové a tlakové vlastnosti. Z divodu
nelinearity existujici mezi vstupy a vystupy byl déle pro predikci splyvavosti vytvoren
model dopfedné neuronové sit¢ s vyuzitim funkce BPG. Soubory dat byly opét
rozdéleny na trénovaci, validacni a nezavislé testovaci. Tuto doptfednou sit’ tvofilo 17
vstupnich a 5 vystupnich (cilovych) prvkd, jedna skryta vrstva s funkci tan-sigmoid a
vystupni pienosova linedrni funkce. Pivodni sit’ s péti neurony byla ru¢né¢ zménéna a
optimalizovéana na dvacet neurond a dvé skryté vrstvy, prokazala se lepsi efektivita.
Vice vrstev umoziuje urceni slozitych vztahti a rychlejsi uceni, i kdyz zptisobuje vice
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chyb. Deset vzorkt z celkového poctu bylo pouzito pro vypocet procentualni chyby, na
zaklad¢ toho poskytla ANN lepsi predikéni hodnotu nez regresni model. Vypocitala se
sttedni chyba ctverci sit¢ (MSE) a chybova hodnota se Sifila zpét pies sit. Tim
dochazelo v kazdé vrstvé k malym zménam vah a biasti. Takto se cyklus opakoval,
dokud celkova hodnota chyby neklesla pod pfedem danou prahovou hodnotu. Vysledky
jsou oproti statistické metodé piresnéjsi také proto, Ze berou v uvahu nelinearitu mezi
vstupy a vystupy ze statistického modelu. Po shrnuti je model ANN lepsi pro hledani
slozitych nelinearnich vztahii a pro piesnéjsi predikci splyvavého profilu. Miize byt

velmi uziteénym nastrojem pro odévni prumysl a vyvoj vysoce kvalitnich textilii.
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Obr. 11 Architektura pouZzité neuronové sité [22]

Za zminku stoji zajimavy vyzkum, ktery pfinesli Hedfi, Ghith a Salah [30].
Vyuzili neuronové sité pro inverzni pfistup, tedy predikci mechanickych vlastnosti
z jejich splyvavych vlastnosti. Tuto metodu zvolili z divodu moznosti Gspory nakladt
spojenych s experimentalnim métenim. Vyuzili jednoduchého experimentalniho méteni
splyvavosti, tloustky a hmotnosti na jednotku plochy pro predikci mechanickych
vlastnosti. Nasledné¢ méteni splyvavosti simulovali na zéklad¢ drape testu. Virtualni
model tkaniny je zde vytvofen pomoci metody kone¢nych prvkid a umozinuje meéfit
znaky splyvavosti numericky. Tuto metodu kombinovali s ucicim procesem
neuronovych siti. K tomu potfebovali databazi obsahujici velké mnozstvi charakteristik

tkanin. Na vstupu jsou fyzikalni a splyvavé parametry, vystup tvoii mechanické
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parametry. Data byla opét rozdélena na soubor trénovaci, ovéfovaci a testovaci.
Porovnavanim simulovanych a naméfenych splyvavych vlastnosti se zjiStovala
efektivita této metody. Proces se opakoval, dokud rozdil mezi simulovanou a aktualni
splyvavosti nebyl dost maly. Nejlepsi vysledky poskytnul model s optimalnim poctem
neurontl 35, dvéma skrytymi vrstvami a poctem iteraci 12. Diky této metodé dokazali

predikovat mechanické vlastnosti bez nutnosti méfit je experimentalné.

Input Layer Output Layer
(Drape and physical Parameters) (Mechanical parameters)

biais

Drape coefficient >Warp Tensile Rigidity

(DC) (TR1)
Node Number >Weft Tensile Rigidity
() - .
Drape Distance Ratio Bias Tensile Rigidity
(DDR) (TRB)
Fabric Depth Index Warp Poisson’s Ratio
(FDI) (®RD
Amplitude to Radius Weft Poisson’s Ratio
Ratio (ARR) (PR2)
—>Warp Bending Rigidity
Fabric Surface Density (BR1)
(FSD) Weft Bending Rigidity
Fabric Thickness (FT) (BR2)

Obr. 12 Neuronova sit’ pro inverzni metodu [30]

Jiang, Cui a Hu [31] vyuzili ANN za tGcéelem 3D simulace splyvavosti tkanin.
Mechanické vlastnosti pro 15 druhti tkanin byly opét méteny pomoci KES systému.
Bylo vybrano sedm parametrl, konkrétné tahova energie (WT), tahové elastické
zotaveni (RT), ohybova tuhost (B), hystereze ohybu (2HB), tloustka (T,), koeficient
tteni (MIU) a plo$na hmotnost (W). Tyto parametry predstavuji vstupni proménné pro
neuronovou sit’. Byla vytvofena tiivrstva sit’, aktiva¢ni funkci byla hyperbolicka tangens
a vystupni byla klasickd linedrni. Tfinact tkanin pfedstavovalo trénovaci vzorky a zbylé
dvé testovaci vzorky. Za ucelem eliminace vlivu vysledkd uceni vzhledem k rozdilnym

jednotkam vstupnich dat byla provedena normalizace.
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Jak je vidét na obr. (13), struktura sit¢ se sklada z fyzické vrstvy, ptredstavujici
knihovnu skute¢nych vzorkd tkanin (¢im vice, tim Iépe). Dalsi vrstvou je zéakladni
obsahujici modul mechanickych parametrti, modul parametrii splyvavosti a modul
simulace deformace tkaniny. Tteti predikéni vrstva na zakladé BPG mapuje vzdjemné
vztahy mezi dvéma soubory dat. V posledni aplikacni vrstvé se pomoci programu
simuluji redlné tkaniny. Bylo provedeno 1333 trénovacich kroki, poté byla sit’ uspésné
zastavena, chyba Ctvercu sité uspokojila pozadavky systému. Vystup predikcni sit€ byl
uspokojivy. Vysledky ukézaly, ze tato metoda je pro 3D simulaci vice efektivni a
objektivni, protoze vyuzivad informaci o textilnim materidlu a mize tak pfispét lepSim

vysledkiim simulace ve virtualnim prostiedi.
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Obr. 13 Vrstvy neuronové sité [31]
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4 Experimentalni ¢ast

Cilem experimentu je pokusit se predikovat splyvavost tkanin pomoci
neuronovych siti, a to na zdkladé¢ jejich vybranych strukturnich vlastnosti a
mechanickych parametrii. V prvni ¢asti je zjiStovani vybranych strukturnich parametra
a mechanickych vlastnosti u nékterych vzorkli. Méteni mechanickych vlastnosti pomoci
KES bylo realizovano katedrou odévnictvi. Déle je popsano meéteni splyvavosti na
vzorcich tkanin a hodnoceni pomoci obrazové analyzy a vybraného softwarového
programu. Ve druhé ¢asti experimentu jsou navrzeny prediktivni modely splyvavosti
vytvofené pomoci neuronovych siti, s vyuzitim softwarovych programi QC Expert a

MATLAB.
4.1. Materialy pouZité na experiment

VEtsi ¢ast materialtt pouzitych pro experiment mi byla poskytnuta mou vedouci
diplomové prace Ing. Vierou Glombikovou, Ph.D. Jedna se o databazi 92 materiald, od
kazdého materialu po vice vzorcich. Z databaze byly vybrany Strukturni a mechanické

parametry, které byly pozdéji pouzity jako vstup do neuronové sité.

Dalsi c¢ast vzorkd poskytla spoleénost Velveta a.s. U nich se dodate¢né
zjistovala ploina hmotnost [g/m2], pomoci digitdlnich vah dle normy CSN EN 12127
(80 0849). Ze strukturnich parametri to byla vazba, dostava osnovy a tutku. Pomoci

soustavy KES byly méfeny mechanické parametry.

Slozeni vSech materidlu je rtzné¢ (100% CO, 100% PL, 100% VI, smési),

materidly jsou rezné 1 upravené, v rtiznych vazbach (platno, kepr, atlas, odvozeniny).

4.2. Méreni mechanickych vlastnosti pomoci systému KES

Zde je ngkolik poznamek K vyuziti systému KES (Kawabata Evaluation
Systém), ktery byl vyvinut k nedestruktivnimu hodnoceni mechanickych vlastnosti

textilii. Sestava ze ¢tyf modulli snimajicich mechanické vlastnosti lehkych textilii,
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V rozsahu simulujici namdhani odévnich textilii pfi béZném noSeni. Celkem méti 16
charakteristik. Modul FB1 je uren pro méfeni tahu a smyku, lze jim také urcovat
elasticky modul v tahu E a ve smyku G, jako zdkladni moduly elastickych materialu,
které¢ souvisi mimo jiné 1 se splyvavosti. FB2 méii ohyb a z ného dokdze urcit 1
elasticky modul E. FB3 je modul pro méfeni stlaeni a tedy zjiStuje soucinitel
stlaitelnosti a mezni tloustku textilie. Modul FB4 snimé profily povrchu a urcuje

soucinitel tieni [36].

Pro tento experiment bylo méfeni provedeno pouze pro vybrané mechanické
vlastnosti, jako tloustka (stlacitelnost) T, [mm], ohybova tuhost B [N.m?/m], ohybova
hystereze 2HB [N.m/m], tuhost ve smyku G [N/m.stupen] a hystereze smyku pfi
smykovém uhlu £ 0,5° 2HG [N/m] a + 5° 2HG [N/m]. Vybér téchto parametri pro dalsi
pouziti pro predikci byl dan na zakladé¢ literarni reserSe, nebot’ podle vyzkumu pravé

tyto parametry nejvice ovliviiuji splyvavost.
4.3. Meéreni a hodnoceni splyvavosti

Splyvavost byla méfena u 9 tkanin. Protoze splyvavy tvar se pokazdé meéni,
méfeni probihalo na tfech vzorcich od kazdého druhu tkaniny. Celkem bylo tedy
ziskano 27 splyvavych obrazii. Databaze s 92 vzorky zahrnovala i vypocitany DC (%).
K dispozici jsem méla také splyvavé obrazy z predeslého méteni. Tudiz zbyvalo urcit

koeficient splyvavosti pro nové vzorky a pocet vin pro vSechny vzorky.

ZkuSebni vzorky byly pfed méfenim klimatizovany, vyZehleny a ponechany pro
relaxaci. Na licové strané byl vyznafen smér osnovy a tutku. Méfeni splyvavosti bylo
realizovano pomoci zafizeni na katedfe odévnictvi, které je zaloZeno na principu
Cusickova pfistroje. Méfeni spoc¢iva v upevnéni kruhového vzorku textilie (pramer 30
cm) na kruhovy disk (primér 18 cm), pohyblivé zatizeni se posune do dolni polohy,
nasledn¢ volné okraje vzorku zac¢nou splyvat. Pomoci pfipojené digitalni kamery je
vzorek zachycen a dale pfeveden do pocitace, kde probiha upravovani a méfeni obrazu.
K tomuto ucelu byl pouzit program NIS-Elements a MATLAB®. Pro lepsi kontrast a

viditelné okraje je vzorek podsvicen.

35



CCD Camera

v e
Fabric I—I
Supporting disc /ﬁ\ @
Light source PLC CONTROL BOX
Obr. 14 Za¥izeni pro méfeni splyvavosti [38] Obr. 15 Redlny splyvavy vzorek

[zdroj: viastni]

Pomoci programu Nis Elements se zjistovaly plochy. Pied snimanim vzorka
bylo nutné provést kalibraci pomoci milimetrového papiru a oznaceni vzdalenosti
v obraze, které odpovidalo skute¢né velikosti a poté zvoleni spravnych jednotek (mm).
Sejmuty obraz se zmrazil, aby nedoslo k nechténému posuvu vzorku a zobrazil se
Vv pocitaci. Obraz byl transformovan na Sedy a nasledn¢ pomoci prahovéani na binarni.
Dale se definoval objekt méfeni, vypocty méfenych ploch a zakladnich statistickych

charakteristik byly ulozeny v MS Excel.

Puvodnim zamérem bylo pouzit k hodnoceni DC i poctu vin program Nis Elements. Ve
snaze dosdhnout co nejvice objektivnich vysledkl jsem se pokusila zjiStovat pocet vin
pomoci programu Matlab. Nez jsem se dopracovala k tomuto kroku, bylo potieba
provést klasické upravy a transformaci obrazu. Diky navrZzenému algoritmu, ktery byl
vytvofen ve spolupraci s doc. Ing. MaroSem Tundkem, Ph.D., mohly byt zaroven
automaticky vypocteny plochy vzorki pro vypocet koeficientu splyvavosti. V tabulce 1
jsou porovnany vysledky primérnych ploch pro vSech 9 vzorkt z Nis Elements a
Matlabu. Mezi méfenymi plochami je zanedbatelny rozdil, coz muze byt zptisobeno

kompresi obrazu pii ukladani apod. DC (%) proto muze byt spoéten na zakladé obou
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meéfeni ploch. (V experimentu se dale pracuje s DC, ktery byl vypocten pomoci

programu Nis Elements.)

Koeficienty splyvavosti k 9 vzorktim byly spocteny dle vzorce:

S — mr?
DC= ———— - 10079 16
C= —5——7 100 [%] (16)
kde S je prumérna plocha splyvajici textilie (cm?)

r je polomér kruhového disku (9 cm)

R je polomér puvodniho vzorku (15 cm)

Tab. 1 Vysledné plochy splyvavych vzorki

Primér [cm?] Smérodatna odchylka Min Max
Nis Elements 480,58 43,38 415,41 534,58
MATLAB 481,88 42,30 417,22 534,06

Aby bylo mozné nalézt pocet vin, bylo potfeba opét zpracovat nasnimané splyvavé
obrazy z pfedchoziho méfeni. Analyza obrazu v programu MATLAB zahrnovala
zékladni kroky jako nacteni obrazu, zmeéteni délky useku v pixelech pro naslednou
kalibraci, pfevedeni obrazu na Sedy pomoci ptikazu rgb2gray.m a pomoci metody
thresholding (prahovani) na binarni obraz (im2bw).m.Pro lepsi dal§i zpracovani a
spravnou detekci kontury splyvavého profilu byly provedeny nékteré morfologické
operace za ucelem odstranéni nechténych objektil z obrazu, vy¢isténi hranic, vyplnéni

prazdnych mist, apod.
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Obr. 16 Urovné transformace obrazu

Detekce kontury (obrysu) byla provedena piikazem edge, zalozena na gradientni
Cannyho metod€. V porovnani s ostatnimi poskytuje tato metoda pravdivou piesnou

konturu bez Sumu.

Obr. 17 Kontura profilu Obr. 18 Polarni graf

Obrys splyvavého vzorku ptedstavuje mnozstvi jednotlivych diskrétnich boda
s danou pozici soutradnic (x;, ¥;). Tyto kartézské soufadnice bylo dale potieba pievést
na soufadnice poléarni, kde je takovy bod definovan vzdalenosti od pocatku soutfadnic a
uhlem (°). Diky polarnimu grafu (obr. 17) bylo mozné ziskat konturu splyvavého
profilu a dale ji hodnotit. Pfedtim bylo nutnym krokem vyhlazeni ziskané kiivky

pomoci filtru (moving average filter) ptikazem smooth.
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Bylo nutné experimentovat s hodnotou filtru, aby mohlo byt dosazeno co

nejlepSiho vyhlazeni kiivky a nedoslo k naruSeni dat. Na obrazku je porovnani pted a po

vyhlazeni.
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Obr. 19 Graf - data pred filtraci
RHO smoothed data
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Obr. 20 Graf - data po filtraci
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Nalezeni poctu vin bylo provedeno pomoci funkce findpeaks (Signal Processing
Toolbox), ktera pracuje na zakladé lokalnich maxim vstupniho signalu (dat). U této
funkce Ize experimentovat s riznymi hodnotami pro definovani minimalni vysky viny,
minimalni vzdalenosti mezi dvéma sousednimi vrcholy nebo nastaveni prahové

hodnoty.

U nékterych vzorka bylo diky nastavenému algoritmu pro automaticky vypocet
splyvavych vzorkl. Zde se musely individudlné nastavovat jednotlivé parametry vin. U
nékterych vzorkd nebylo mozné jednoznacné urcit piesny pocet vin, protoze kazda
hlavni vlna zahrnovala n¢kolik dal§ich mensich vin nebo uz na prvni pohled bylo vidét,

ze se jedna o téméf nesplyvavé tkaniny.

Number of peaks
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Obr. 21 Graf - pocet vin (peaks)
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Obr. 22 Profil male splyvavého vzorku Obr. 23 Chybné nalezeni poctu vrcholi

Nalezeny pocet vin je 0, 5, 6, 7, 8 a 9. U slozitych tvari malo splyvavych
vzorkd, kde nebylo mozné urcit jasny pocet vin, byla definovana hodnota 0, aby mohly
byt takové vzorky zatazeny do néjaké kategorie pro budouci hodnoceni predikce.
Nulova hodnota byla uréena celkem pro 12 vzorkti s DC (%) v rozsahu od 70 do 90 %
(obr.24).

Obr. 24 Vzorky s nulovym poc¢tem vin



To v8ak neznamena, ze ostatni vzorky s hodnotami DC v tomto rozmezi mély vzdy
nizky pocet vin, naopak se zde vyskytl pocet vin 6,7,8. To potvrzuje skutecnost, ze
koeficient splyvavosti neni vzdy jednozna¢né podpofen poctem vin. Proto je ndvrhem
pro budouci Setfeni zahrnuti dalSich parametrii splyvavosti, které jsou uvedeny
Vv reSersni Casti.

Co se tyka chovani vin a jejich proménlivosti u stejnych tkanin méfenych na 3 vzorcich
po sobé, vzdy vznikd urcité posunuti vin. U nékterych vzorkl vice patrné, u jinych
méné. Dobie splyvavé vzorky maji tendenci vytvafet viny v podobném, dobie
rozliSitelném uspotadani. U malo splyvavych vzorkl téméf kruhového tvaru nelze jasné
posoudit rozloZzeni vin. Na obr. 25 Ize vidét rozloZzeni a dominanci vin pro splyvavé a

témert nesplyvavé vzorky.

2 B

Obr. 25 RozloZeni vin - vzorek 1,2,3,4
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Ackoli se tato metoda hledani vin prokazala uspésna u dobte splyvavych
materialt s koeficientem splyvavosti do hodnoty zhruba 50%, pro ostatni vzorky nebyly
vysledky uspokojivé. Existuji jiné metody pro spolehlivéjsi urCeni poctu vin napf.
s pouzitim nastroje MATLAB Signal Processing Toolbox. Toto hodnoceni je ovSem

vvvvv

nezbyl dostatek prostoru.
4.4. Predikce splyvavosti pomoci neuronovych siti

Jak jiz bylo zminéno, vztah mezi mechanickymi vlastnostmi tkanin a splyvavosti je
siln€ nelinearni. Proto jsou pro experiment zvoleny neuronové sité, které maji schopnost

ucit se z piikladl a zachytit nelinedrni zavislosti.

Pouziti neuronovych siti bylo feSeno dvéma zplsoby. Pomoci softwarového
programu QC Expert spolecnosti TriLobyte® a pomoci balicku MATLAB Neural

Network Toolbox nabizejici grafické rozhrani a snadnou analyzu natrénovanych dat.

Testovani a analyza spravnosti navrZzenych modeld pro predikci probihala pfi
rizném nastaveni skrytych vrstev a poctu neuronii V jednotlivych vrstvach, po rtizné

zvolené skupiny dat pro trénovani, a také pii obménovani dal$ich parametru sité.
Postup aplikace ANN:

1. Vybér vhodnych prediktorit — nezavisle proménnych, o kterych se domnivame,
Ze mohou mit vliv na zvolené zavisle proménné.

2. Ptedzpracovani (standardizace) dat — transformace vstupnich dat na pozadované
intervaly. Provadi se z divodu rozdilnych jednotek jednotlivych proménnych, to
muze zplisobovat, Ze se ur€ité znaky jevi jako dominujici a mohou tak negativné

ovlivnit prubeh trénovani a vyhodnocovani site.
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Takto standardizovana data maji nyni stfedni hodnotu rovnu 0 rozptyl 1.

3. Rozdéleni dat do skupin — pro experiment je potieba mit tii sady dat trénovaci,
validacni a testovaci. To umozni posoudit kvalitu predikéni schopnosti navrzené
sit¢ v prubéhu uceni na zaklad¢ tzv. cross-validace. Validace je zalozena na
principu pouzit k u¢eni neuronové sité urcitou ¢ast dat (trénovaci), voli se kolem
60-70%. Valida¢ni mnozina slouzi ke sledovani chyby béhem procesu trénovani,
chyba roste jen do urcitého poctu iteraci, pak se trénovani zastavi, nedojde tak
k preuceni sité (overfiting). Testovaci mnozina se pouzije k testovani schopnosti
generalizace celého navrzeného modelu. Jednd se o nezavisld data, ktera se
dosud v siti vyskytla, a¢koli se nachazi uvnitf intervalu trénovacich hodnot, a tak

muze byt posouzena skutecnd predikéni schopnost celé sité.

4. Vybér odpovidajici architektury sit¢ — pocet skrytych vrstev, pocet neurond
Vv téchto vrstvach. Sité s jednou skrytou vrstvou neuront se obvykle pouzivaji
Vv ptipad¢, Zze prfedpokladame linedrni nebo slabé nelinearni vztahy. Dvouvrstvé
sit¢ modeluji silné nelinearni vztahy a ve vétSiné piipadl jsou dostacujici.

Vicevrstvé sité jsou slozité a byvaji preurcené, které lze tézko optimalizovat.

5. Vyhodnoceni predikce — méfeni tzv. predikéni chybou, kterd vyjadiuje miru

nepiesnosti mezi predikovanym a originalnim vystupem.
Vstupni data

Vstupem do neuronovych siti jsou zminéné vybrané strukturni parametry a
mechanické vlastnosti spolu s ploSnou hmotnosti tkanin. Vybér téchto parametri byl
dan na zakladé provedenych vyzkumi mnoha autort. V tabulce (2) jsou uvedeny

zakladni statistické charakteristiky ke v§em vzorktim.
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Tab. 2 Vstupni parametry pro neuronovou sit’

Symbol Vlastnost tkaniny Primér Smérodatna Min. Max.
odchylka

D, Dostava osnovy 39,69 15,72 16 96

Dy, Dostava utku 28,15 12,36 14 66
w Plo$na hmotnost 0,15 0,054 0,05 0,31
T, Tloustka 0,60 0,25 0,13 1,49
B Ohybova tuhost 0,14 0,13 0,02 0,17
2HB Ohybova hystereze 0,14 0,20 0,01 1,72
G Smykova tuhost 1,30 1,52 0,18 10,15
2HG Smykova hystereze 0,5° 2,72 4,02 0,20 26,64
2HG5  Smykové hystereze 5° 4,1 4,92 0,27 38,44

4.4.1. QC Expert

Prvnim pouzitym softwarem v této praci je QC Expert od spolecnosti
TriloByte®, ktery nabizi intuitivni ovladani, pro zadani a vypocty sité slouzi dialogova
okna. Po vybéru nejvhodnéjsiho jsou k dispozici vysledky s ruiznymi grafy. Vyhodou
tohoto software je mozZznost nastaveni automatické transformace dat, coZ umozni
normalizovat data do pozadovaného rozsahu hodnot. Pouziva linearni transformaci (min
— max) a nelinearni transformaci (soft — max). Optimaliza¢ni procedura QCExpertu

vyuziva k u¢eni Gauss-Newtonovské algoritmy. [23]
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Meuronova sit' - Met

Obr. 26 Grafické znazornéni sité

Nejprve byla data rozd€lena na trénovaci, validacni a testovani skupiny. Dale
byla zvolena architektura sité. Zadéaval se pocet skrytych vrstev, pocet neuronti, pocet
iteraci, procentualni podil dat pro uceni, kritéria moment a rychlost uceni. Zpocatku
probihalo veskeré nastavovani na zakladé metody ‘pokus omyl'. Bylo potieba
vyzkouSet mnoho kombinaci a vytvofit mnoho riznych modeli, aby mohla byt

vypozorovana nejlepsi stanoviska.

Béhem trénovani sité se sleduje pokles chybové kiivky (obr. 27) pro ucici data
(modra kiivky) a valida¢ni data (zelena kiivka). Graf ucici procesu znazoriiuje pokles
souctu Ctverct rozdili predikce a skute€nych hodnot zavisle proménné v zavislosti na

poctu iteraci. Po tréninku se zobrazi vypocitana stfedni a maximalni chyba pro obé tyto

skupiny dat.
Meuronova sit - Stiedni chyba

0.080

0.0704 Uz daa
0 060 - Test s
0.050

0.040

0.030

0.0204

0.0104

0.000 : : — iy

] 1000 000 3000 4000 5000

Obr. 27 Pokles chybové funkce

46



Optimalizace za¢ind s ndhodnymi hodnotami vah, proto se vyplati spustit ji
vicekrat. Optimalizacni algoritmus se snazi najit takové nastaveni vah, aby sit
predpovidala hodnoty v co nejlepsim souladu se zadanymi zéavisle proménnymi. Pokud
se nam zda vypocitana stiedni a maximalni chyba dostacujici, muZeme jesté posoudit

predikci znamych dat, kterou lze vypocitat v prib&hu tohoto uceni.

Po zvoleni nejvhodnéjsiho modelu je potieba posoudit kvalitu predikce celé site,
tedy 1 pro neznama data. K tomu slouzi zminéna testovaci data. Co se tyka vlivu zmén
jednotlivych udajii pii sestavovani sité, nejveétsi vliv mél pocet skrytych vrstev a pocet
neuronll. Zména parametr jako pocet iteraci, moment a ucici rychlost méla na

trénovani sité také velky vliv.

QC Expert zobrazuje pro kazdy uloZzeny model grafické vyjadieni architektury
sit¢ a jejich vah. Tloustka synapsi znazoriiuje absolutni velikost odpovidajici vahy a
mnozstvi informace protékajici mezi dvéma neurony. Také se podle ni dd usuzovat
vyznamnost nezavisle proménnych na kvalitu predikce jednotlivych zavisle
proménnych. Cervend barva znazoriiuje zapornou vahu a modra barva kladnou vahu.

[23]

Meuronova sit' - Met

Obr. 28 Znazornéni synapsi
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Pro urceni nejlepSich parametri sit€¢ bylo vytvofeno mnoho modeld. Pro
pozorovani schopnosti predikce byly vytvofeny 3 modely. Prvni model zahrnoval
vSechny vzorky, druhy model sestaval pouze z lehkych spiSe splyvavych materiali a
tteti model tvofily pouze rezné tkaniny. V nasledujicich odstavcich je porovnani a

diskuze ke vS§em navrzenym modeltim.

Uspésnost celkové schopnosti predikce navrzenych modeli byla hodnocena na
zéklad¢ rezidui mezi skutecnou a predikovanou hodnotou. Byla hodnocena predikéni
schopnost celkova a zvlast pro DC (%) a pocet vin. Byl proveden vypocet koeficientu

determinace (R?) a priimérné absolutni procentudlni chyby (MAPE).
Model 1

Pro model 1 byla pouzita cela databaze tkanin, tedy v celém rozsahu strukturnich
a mechanickych vlastnosti i splyvavosti. Cilem bylo tedy predikovat splyvavost pro
vSechny mozné tkaniny. Data byla rozdé€lena na dvé skupiny 90% a 10%. Skupina 1
tvoii 91 dat, a je dale rozd€lena na podskupinu la — trénovaci mnozina (80% ze skupiny
1) a 1b — valida¢ni mnozina (20 % ze skupiny 1). Skupinu 2 (10% z celkovych dat)
tvoii testovaci mnozina. Je dulezité, aby data v testovaci mnoziné reprezentovala
vSechna data z trénovaci mnoziny, data jsou proto v celém rozsahu DC, aby mohla byt

zahrnuta splyvavost vSech trovni.

Jedna skryta vrstva se 1 pii rGznych kombinacich ostatnich parametrl sité¢ u
tohoto modelu projevila jako nedostacujici. Sit' topologie 9-3-4-2 se ukazala jako
Kazdému vstupnimu a vystupnimu parametru je tedy pfifazen 1 neuron. Méné
uspokojivé vysledky pfinasela takeé sit’ typu 9-2-3-2 a 9-4-5-2. Pocet iteraci byl nastaven
na 10000, hodnota momentu 0,9 a hodnota pro rychlost uc¢eni 0,1. Dosazena stfedni
chyba pro ucici data byla 0,0036 a maximalni chyba pro tyto data 0,0177. Stfedni chyba
pro validacni data 0,0039 a maximalni chyba 0,0099.
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Obr.29 Graf - koeficient determinace pro Model 1

Koeficient determinace vyjadieny v procentech dosahl v tomto ptipadé 97 %.
Primérna absolutni chyba predikce MAPE je piiblizn¢ 0,0804. Vysledky pro

predikovany DC jsou znazornéné na obr. 30.
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Obr. 30 Model 1 — koeficient determinace pro DC
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Obr. 31 Model 1 - predikovany a méfeny DC
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Obr. 32 Model 1 — koeficient determinace pro pocet vin
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Obr. 33 Model 2 - predikovany a méfeny pocet vin
Model 2

Pro tento model byly vybrany lehké az stiedni tkaniny o ploSné hmotnosti
v rozmezi 100 az 240 g/m? a tloustkou do 0,7 mm. Jednd se o splyvavé materidly
s koeficientem splyvavosti do 50 %. Svymi vlastnostmi jsou vhodné pro pouziti jako
damské letni Satovky. Soubor tvofi celkem 51 tkanin. Z toho je 5 tkanin zvoleno pro
nezavisly test predikce sité. Zbylych 46 vzorki je rozdéleno na trénovaci skupinu (80%

dat) a validacni skupinu (20% dat).

Model s nejlepsimi vysledky je typu 9-2-3-2. Tedy 2 neurony v prvni skryté
vrstvé a 3 neurony ve druhé skryté vrstveé. Pocet iteraci pro ukonceni optimalizace je
3000. Moment je snizen na hodnotu 0,5 a rychlost u¢eni zvySena na 0,2. Béhem
tréninku byla dosazena pro ucici data stiedni chyba 0,0123 a maximalni chyba 0,0743.
Pro validacni data je stiedni chyba 0,0245 a maximalni chyba 0,0456. Regresni rabat je

V porovnani s predeslym modelem nizsi.
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Obr. 34 Model 2 - koeficient determinace

Myslenkou pii vybéru tohoto modelu bylo, ze vybér mensi skupiny dat
S podobnymi charakteristikami materialti a splyvavosti v uzsim rozsahu, by mohl zlepsit
predikei sité. I pies opakované trénovani a rizné kombinace parametru sité vSak nebylo

dosazeno lepsich vysledkl predikce nez u Modelu 1. MAPE je po zaokrouhleni 0,1066.
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Obr. 35 Model 2 — koeficient determinace pro DC
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Obr. 36 Model 2 - predikovany a méfeny DC

y =1,0574x - 0,8775
R2=0,8739 ®

0 2 4 6 8

predikovany pocet vin

Obr. 36 Model 2 — koeficient determinace pro pocet vin

53

10



9,0
8,0 v ~—

7 T~ s
oo ~ Z

5,0 \/

4,0

3,0

2,0

1,0

0,0
1 2 3 4 5
=&=nalezeny pocet vin predikovany pocet vin

Obr. 37 Model 2 - predikovany a nalezeny pocet vin

Na druhou stranu mohla byt predikce zhorSena z divodu mensiho poctu celkovych dat.
Proto byl navrzen Model 3 jest¢ v uz§im rozsahu tkanin, aby tuto domnénku potvrdil

nebo vyvratil.
Model 3

Pro tento model byly vybrany pouze rezn¢ tkaniny ze 100 % bavlny bez dalSich
uprav. Soubor celkem tvoti 23 dat. Z toho 19 dat je rozdéleno na trénovaci a validaéni

soubor v poméru opét 80% a 20 %, 4 tkaniny jsou pouzity pro zavéreéné testovani.

Zde piinesla nejlepsi vysledky sit’ s jednou skrytou vrstvou typologie 9-7-2, tedy
7 skrytych neuront. Pocet iteraci stanoven na 3000, moment mé hodnotu 0,8 a rychlost
uceni 0,2. Pro ucici soubor byla dosaZzena stiedni chyba 0,0001 a maximalni chyba

0,0123. MAPE piedstavuje 0,0775. To je zlepSeni oproti piedchozim modeltim.
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Koeficient determinace dosahl hodnoty 1. Stfedni kvadraticka chyba predikce je

0,12 a stfedni absolutni chyba predikce 0,213. Je tedy vyvracena domnénka, ze mensi

soubor dat negativné ovlivituje vysledky predikce, pokud jsou data vyhodné zvolena.
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Obr. 38 Model 3 - koeficient determinace
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Obr. 39 Model 3 - koeficient determinace pro DC
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Obr. 41 Model 3 - koeficient determinace pro pocet vin
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Obr. 42 Model 3 - predikovany a nalezeny pocet vin

Ackoli bylo realizovano mnoho modeli neuronovych siti hledajici optimalni
nastaveni parametrt pro predikci a doslo i k ur€itému zlepseni, i tak jes$té muize byt
primé&rnd absolutni chyba predikce snizend. V procentualnim vyjadreni je chyba MAPE
nejniz§i pro Model 3 piedstavujici rezné tkaniny, a to 7,75 %. Pii dal$im testovani
v QC Expertu by bylo vhodné jesté podrobnéjsi zkoumani vlivnych parametrti sit¢ na

predikci a odzkouseni desitky jinych modeld.
4.4.2. MATLAB Neural Network Toolbox

Jako druhy nastroj pro vytvofeni, nauceni a simulaci neuronovych siti je v praci pouZit
MATLAB, ktery ma implementované algoritmy pro jejich feSeni. Neural Network
Toolbox (nntool) nabizi ptistupné uzivatelské rozhrani pro nastaveni sité a parametra
trénovani. Nejprve se importuji vstupni data (input), vystupni data (target) a vzorova
data (pro pozdé&jsi vypocet predikce). Pii sestavovani sité¢ se voli typ sité, trénovaci

funkce, pienosova funkce, pocet skrytych vrstev a pocet neurond.

Byla zvolena sit’ backpropagation se zpétnym $itenim chyby. Pro trénink sité byl
vybran  Levenberg-Marquardtiv  algoritmus  (trainlm). Jednda se o jeden

Z nejpouzivanéjSich a nejrychlejSich backpropagation algoritmil, ve kterém je mozné
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nastavit vice nez 10 parametrii (max. pocet iteraci, max. pocet chyb pfi validaci, cilovy
vykon sité (goal), u¢ici konstantu, momentum, atd.). Struktura sité byla nastavena jako
dvouvrstva, obsahujici jednu skrytou a jednu vystupni vrstvu. Jako pienosova funkce
byla zvolena funkce hyperbolicky tangens (tansig). Na vystupu sité je pouzita klasicka
linearni funkce (purelin). Kone¢né nastaveni neuronové sité bylo ziskano postupnymi
upravami topologie sité, nastavovanim tréninkovych prvkid, volbou vhodnych

pienosovych funkci, a predev§im hledanim vhodného poctu neuront.

Hidden Output

P

F,

Obr. 43 Znazornéni mozZné topologie neuronové sité

Mnozina dat je v MATLABU rozdélena nadhodnym vybérem (dividerand) na 3
skupiny. K natrénovani sit¢ ptipada 70 % dat. Validacni data ptedstavuji 15 % a
kontroluji generalizaci sité, v ptipadé, Ze se model nevylepSuje, umozni trénink zastavit.
Dalsich 15 % dat tvoii testovaci soubor k nezavislému testovani sité. Proto jsem pro

navrh modelu pouzila 90% dat a pro 10% dat byla vypoctena predikce.

Testovani se ukoncéi na zaklad¢ validation stop, diky které se kontroluje
pretrénovani sité. Jednd se o ukonceni tréninku vyhodnocené poctem po sob¢ jdoucich
epoch (iteraci) se zhorSujicim se vykonem sité¢ pro valida¢ni mnozinu. Defaultné je

nastaveno 6 epoch, bylo experimentovano s po¢tem v rozmezi 6-30.

V pribéhu je vypoctena hodnota chyby (Mean Square Error) hodnotici neshodu
mezi vystupem ze sit¢ a pozadovanym vystupem. Graf ukazuje pokles chybové kiivky
pro vSechny skupiny dat. Také se pozoruje, zda nedoslo k pfetrénovani sité. Pokud
chyba u trénovaci, valida¢ni i testovaci sady postupné klesa a dale uz se nijak vyrazné

nezvysuje, k pfetrénovani sité€ nedoslo.
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Model 1

Tento soubor tvofi stejné tkaniny jako v pfipad¢ testovani v QCExpertu. Chyba sité se
ménila v zavislosti na poctu neuronti ve skryté vrstvé. Uspokojivé vysledky sit€¢ byly

s poctem neuront 20 a 50 a nejlepsi vybrany model tvofilo 35 neuronti.

1 Best Validation Performance is 0.012031 at epoch 4
10 :

Train
Yalidation
¢ Test
0 ooooo-Best

e
o

-
on

10

Mean Squared Error (mse)

10 Epochs

Obr. 44 Model 1 - pokles chyby

Graf na obr. 44 znazorfiuje snizeni chybové funkce na 4 iteraci. Na obr. lze vidét podil
zavislé proménné vysvétleny regresnim modelem. Po testovani a vybéru nejvhodnéjsich
siti se pfeslo k samotné predikci nezndmych hodnot, které sit” dosud nevidéla. Graf na
obr. 45 znazornuje vysledky predikci vybranych hodnot. Vypocitand chyba MAPE je
0,0775.
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Obr. 45 Model 1 - regrese
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Obr. 46 Model 3 - porovnani predikovanych a méfenych hodnot
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Model 2

Pro tento model byl optimalni poc¢et neuront 10. Dobré vysledky piinasely také site se 7

a 13 neurony. Pocet iteraci 7 a prub¢éh chybové funkce je znazornén na obr. 47.

Mean Squared Error {mse)

Best Validation Performance is 0.0023731 at epoch 7

Train
Yalidation
Test

13 Epochs
Obr. 47 Model 2 - pokles chyby

Korela¢ni koeficient pro vSechny mnoziny dosahuje 0,99. Nasledn¢ byla opét provedena

predikce pro nova data. Vysledna chyba MAPE je 0,0715.
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Model 3

Model reznych tkanin byl testovan pro 5, 7 a 10 neurond. Nejlepsich vysledkli bylo

dosaZeno s 5 neurony ve skryté vrstvé.
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Vypocitana chyba predikce MAPE je 0,048. Tedy ze vSech testovanych soubort
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Obr. 52 Model 3 - porovnani predikovanych a méfenych hodnot

Ze vsech uvedenych ukazek vyplyva, Ze nejvetsi vliv na pribeéh chybové kiivky
a korelacni koeficient ma pocet neuronti. V tab. 3 je znazornény jeho vliv na tyto
ukazatele kvality predikénich modeld pro vSechny tfi soubory tkanin. U prvniho
souboru zahrnujiciho vSechna data to bylo 35 neuront, u druhého souboru vybranych
lehkych splyvavych tkanin 10 neuronli a na zavér u tietiho souboru reznych tkanin
pouze 5 neuront. Tudiz zde plati, ze se zvySujicim se poctem dat je také potieba vice
neuront. Pro stanoveni poctu skrytych vrstev a pocétu neurond neexistuje zadny
zaruceny postup, proto se i v této praci vychazelo z pokusu. I kdyz byla optimalizace u
kazdého modelu vzdy spusténa nekolikrat (30 krat), mohlo se jednat také o ndhodu, ze
zrovna algoritmus sité vybral nejlepsi postaveni vah. Z toho divodu by bylo v dalsim
patrani vhodné vygenerovat nebo navrhnout algoritmus s konfiguraci vedouci k lepsi
predikci. Pomoci software MATLAB byla dosazena chyba MAPE v rozsahu 4,8 % az
7,75%. Oproti predchozimu testovani v QC Expert se sice jedna urcité zlepSeni, ale stale
se jedna o vyssi chybu.
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Tab. 3 Vliv po¢tu na neuronii na uspés$nost trénovani

pocet MSE R
neuroni training  validation  test all

Model

1

la 20 0,008 0,974 0,936 0,845 0,945

1b 35 0,012 0,985 0,958 0,946 0,975

1c 50 0,02 0,994 0,955 0,909 0,974
Model2

2a 7 0,01 0,992 0,981 0,981 0,987

2b 10 0,002 0,994 0,992 0,985 0,992

2C 13 0,055 0,943 0,926 0,833 0,921
Model3

3a 5 0,002 1 0,991 0,982 0,989

3b 7 0,014 0,983 0,942 0,934 0,969

3c 10 0,019 0,936 0,94 0,935 0,937

Zavér

Cilem diplomové prace bylo analyzovat vliv strukturnich parametrii a mechanickych
vlastnosti, které maji nejvétsi vliv na splyvavost tkanin. Poté se pokusit na zakladé

téchto vybranych parametrti splyvavost predikovat pomoci vhodnych nastrojt.

V teoretické cCasti byla popsand splyvavost, metody jejiho méfeni a nastroje
pouzivané pro hodnoceni. Protoze byla v této praci pouzita obrazova analyza, je ji
vénovano dostatek prostoru. Dale byl proveden prizkum v oblasti hodnoceni
splyvavych parametrii pravé pomoci obrazové analyzy, dale v oblasti zkoumadani

parametrii ovliviiujicich splyvavost, a také v oblasti predikce pomoci neuronovych siti.

V experimentalni ¢asti byly na vybranych vzorcich tkanin zjistovany strukturni
parametry (dostava osnovy a utku, vazba), mechanické vlastnosti a plosna hmotnost.

Dale byla na kruhovych vzorcich namétena splyvavost pomoci zafizeni zalozeném na
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principu Cusickova pfistroje spolu s digitalni kamerou pro zachyceni splyvavych
profill, za ucelem dalSitho zpracovani v pocitaCovém softwaru Nis Elements a
MATLAB. Zde byly vypocitany plochy pro ziskani koeficientu splyvavosti DC (%) a
dale byl zjistovan pocet vin. Ukazalo se, zZe nejvétsi problém je s uréenim poctu vin pro

malo splyvavé vzorky slozitych tvarti. Proto je toto zkoumani z¢asti stale subjektivni.

V dalsi ¢asti byly navrzeny a testovany predik¢éni modely na principech a teorii
neuronovych siti. Neuronové sité¢ jsou v této oblasti velmi popularni a vyzkumy ukazuji
dosazeni velmi dobrych vysledki. Cilem bylo predikovat splyvavé parametry jako DC
(%) a pocet vin. Pro navrh a implementaci neuronovych siti byl pouzit Softwarovy
program QC Expert a MATLAB Neural Network Toolbox. V této praci je porovnavano

nekolik téchto prediktivnich modelt a nékolik pfistupii pfi nastavovani site.

Byly sestaveny tfi hlavni modely. Prvni model zahrnoval data vSech vzorki
tkanin, druhy model tvofily pouze lehké Satové tkaniny se splyvavosti do 50 % a tieti
model sestaval pouze zreznych bavinénych tkanin. Tyto modely byly mezi sebou
porovnavany a hodnoceny. Koeficient determinace byl vypocitan za ucelem posouzeni
linearni vazby mezi predikovanym a méfenym souborem hodnot. Pro kazdy model byla

vypoctena pramérna absolutni chyba predikce MAPE.

Chyba a uspésSnost pfi tréninku se ménila pii obojim testovani predevs§im se
zménou poctu skrytych vrstev a poctu neurond. Pro MATLAB byla zvolena sit’
backpropagation a pfenosovéa funkce hyperbolicky tangens, kterd uz po par testovani
projevovala lepsi nau€enost. Pomoci softwaru QC Expert bylo dosazeno nejnizsi chyby
predikce MAPE pro soubor reZnych tkanin, v procentudlnim vyjadieni 7,75%. U
Modelul testovaného pro vsechny tkaniny byla chyba 8,04% a pro Model2 vysla
opét pro rezné tkaniny, a to 4,8%. U Modelul byla chyba 7,75 % a pro Model2 7,15%.
Tentokrat byla tedy nejvyssi soubor vSech dat. Vysledky predikce dosahuji stale dost
vysoké chyby a mohou byt dale zlepSovany, naskyta se prostor pro pouziti napt. analyzy

hlavnich komponent (PCA) nebo dalsi Gpravy vstupnich dat.

66



Diky této praci jsem ziskala zdkladni znalosti Vv oblasti predikce pomoci
neuronovych siti. Je vSak nutno konstatovat, Zze se jednd o experimentdlné¢ naro¢nou

praci a uspésnost vysledki je znacné zavisla na zkusenostech.
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Tab. 1 Piehled vybranych reznych tkanin pro trénovani neuronové sité (navrzeny Model 2)

SloZeni Vazba Dostava Dc,)Stava Plosna Tloust’ka DC pocet vin
osnovy utku hmotnost
100% CO - rezna kepr 7/1 28 28 0,121 0,933 68,47 6
100% CO - rezna atlas 7/1 28 28 0,119 0,950 65,32 6
100% CO - rezna platno 28 26,5 0,123 0,740 89,57 0
100% CO - rezna platno 28 24 0,116 0,693 89,08 0
100% CO - rezna platno 28 20 0,105 0,657 74,06 5
100% CO - rezna platno 28 14 0,095 0,673 71,56 6
100% CO - rezna platno 22 18 0,134 0,617 77,05 5
100% CO - rezna platno 22 22 0,146 0,570 81,08 7
100% CO - rezna platno 22 14 0,118 0,603 72,51 7
100% CO - rezna platno 26 18 0,085 0,513 68,16 8
100% CO - rezna platno 26 22 0,094 0,587 72,22 8
100% CO - rezna platno 26 26 0,102 0,570 74,21 8
100% CO - rezna kepr 2/3 66 66 0,147 0,546 73,85 0
100% CO - rezna kepr 2/4 66 66 0,146 0,566 73,47 0
100% CO - rezna kepr 1/6 66 66 0,145 0,624 69,50 0
100% CO - rezna kepr 2/5 66 66 0,144 0,566 70,83 0
100% CO - rezna atlas 1/5 66 66 0,145 0,574 70,06 0
100% CO - rezna atlas 1/6(2) 66 66 0,144 0,600 63,50 5
100% CO - rezna atlas 5/1 21,2 21,2 0,141 0,930 50,69 6
100% CO - rezna kepr 1/5 21,2 21,2 0,143 1,010 53,85 6
100% CO - rezna ryps 3/3 21,2 21,2 0,143 0,920 54,60 6
panama
100% CO - rezna 3/3 21,2 21,2 0,140 0,903 52,93 6
100% CO - rezna atlas 2/4 21,2 21,2 0,144 0,917 52,47 6




Tab.2 Prehled vybranych tkanin pro Model 2 neuronové sité (damské letni Satovky)

Sloveni | Vazba |DoStava|Dostava | Plosnd |0 e | pe | POtet | Gueni | vazba | DOStava | Dostaval PloSnd |0 e | pe | Potet
osnovy atku | hmotnost vin osnovy utku | hmotnost vin
PL/CO 65/35 plétno 45 36 0,11 0,32 50,35 6,8 PL/VI zakar 415 225 0,16 0,53 39,84 7,6
100% CO plétno 56 28 0,12 0,39 78,78 54 10 % VI platno 45 315 0,08 0,16 52,16 6,5
100 % VI plétno 16 14 0,08 0,36 17,97 8,1 VI/AC plétno 60,5 235 0,12 0,28 43,50 71
PL/CO plétno 45 29 0,10 0,42 58,39 6,7 100% PL atlas 48 20,5 0,18 0,66 63,05 76
PL/CO 65/35 kepr 2/1 32 19 0,27 0,60 70,54 6,8 100 % PL atlas 64 36,5 0,10 0,24 60,36 79
PL/CO 65/35 kepr 2/1 50 25 0,20 0,52 60,00 6,8 PANVI platno 445 34 0,11 0,44 25,42 8,5
PL/CO 65/35 platno 46 20,5 0,20 0,57 61,70 7,7 100 % VI atlas 78,5 31 0,14 0,27 56,12 59
CO/PL kepr 54 28 0,11 0,40 76,72 6,4 100 % PL vakar 61 26 0,16 0,41 70,28 72
100% PL atlas 58 44 0,16 0,48 54,15 7,0 100 % PL kepr 48 23 0,19 0,44 63,75 8,2
100 % PL atlas 53 42 0,18 0,33 69,11 5,7 smés atlas 52 30 0,12 0,61 44,96 8,3
PL/CO 65/35 kepr 3/1 34 20 0,22 0,63 63,84 74 smés platno 29 20 0,13 0,51 16,88 75
100 % PL platno 44 30 0,06 0,17 49,17 6,9 smés platno 43 33 0,05 0,13 48,56 7,7
VI/LI plétno 30 19 0,18 0,55 41,89 8,0 smés plétno 32 23 0,09 0,27 27,37 8,0
100% CO atlas 4/1 53 31 0,14 0,62 70,95 6,5 100 % CO plétno 44 26 0,10 0,48 61,92 8,3
100% VI platno 40 22 0,12 0,41 22,84 8,0 100 % PL platno 24 21 0,11 0,59 49,76 7,6
100% VI platno 42 24 0,12 0,39 27,04 73 100 % CO platno 43 29 0,10 0,48 61,82 8,0
100% VI plétno 325 18,5 0,12 0,48 18,68 8,2 100 % CO platno 46 26 0,10 0,44 59,71 7,0
100% CO plétno 255 19 0,13 0,62 77,49 6,4 100 % PL kepr 2/1 36 28 0,11 0,53 48,41 7,6
100%CO atlas 52 41 0,10 0,49 48,33 75 100 % PL atlas 28 21 0,23 0,61 44,24 73
PL/VI atlas 9 23 0,10 0,31 51,52 8,1 55 PL/45 VI platno 27 26 0,15 0,49 39,28 8,0
100 % PL kepr 335 32 0,13 0,44 47,24 6,8 100 % PL platno 26 23 0,18 0,55 49,11 8,3
PL/VI atlas 64 275 0,16 0,60 29,09 8,5 100% VI plétno 16 14 0,08 0,36 17,97 8,1
100 % PL plétno 22,5 17,5 0,15 0,44 68,43 72 smés plétno 48 28 0,11 0,36 31,61 7.8
VI/AC kepr 45 31 0,08 0,16 42,91 7,6 100% PL kepr 335 32 0,13 0,44 47,24 6,8
100 % VI kepr 59 33 0,12 0,20 56,30 6,6 100 % CO atlas 1/6(2) 66 66 0,14 0,60 63,50 48
PL/VI atlas 59 27 0,16 0,44 38,23 8,1 100 % VI platno 36 18 0,24 0,59 73,59 73




