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TEMA: VYUZITI ZPRACOVANI OBRAZU PRO KONTROLU
KOMPLETACE VYROBKU

ANOTACE: Tato diplomova prace se zabyva navrhem pracovisté pro vyhodnocovani
kompletnosti vyrobku za pouziti algoritmil pro zpracovani a rozpoznani obrazu. Préce je
rozdelena do nékolika ¢asti. V prvni ¢asti je provedeno piedstaveni pocitacového videéni.
Tato c¢ast je rozd€lena do nekolika kapitol, ve kterych jsou piedstaveny metody
zpracovani obrazu. Déle nasleduje navrh samotného pracovisté s vyuzitym vybavenim
pro poiizovani snimkii. Poté je popsan postup pro vyhodnocovaci algoritmy, ktery je
rozdélen na ptipad stale stejné polohy a pozice vyrobku, a dale na pohyblivou pozici
vyrobku. Pfi¢emz v obou piipadech jsou vyuzity metody zpracovani obrazu popsané

V teoretické ¢asti.

KLICOVA SLOVA: Diplomova prace, kompletnost vyrobku, poditatové vidéni,

zpracovani obrazu, klasifika¢ni neuronova sit’

THEME: USE OF IMAGE PROCESSING FOR VALIDATING PRODUCT
ASSEMBLY

ANNOTATION: This master thesis is focused on designing a workplace for validating
product assembly using algorithms for image processing and recognition. Thesis is
divided into several chapters. First part is dedicated to introduction of computer vision. It
is split into serveral subchapters, which are describing methods of image processing. It is
followed by chapter about designing the workplace and used equipment for taking
pictures. Next is description of validating algorithms, which are split into case of same
orientation and position of product and into case of movable product in picture. Both of
these cases are using methods of image processing and recognition described in first

chapter.

KEYWORDS: Master thesis, product assembly, computer vision, image processing,

classification neural network
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1 Uvod

V dob¢ 21. stoleti se s narustajicim po¢tem populace a zaroven zvySujicim se
zivotnim standardem dochazi k navySovani pozadavkil na produkcéni objemy ve vyrobé.
To vede k rozsifovani stavajicich vyrobnich podniki, ¢i zakladani novych vyrobnich
procestt produkujicich zaddané vyrobky ve zvySenych objemech. Timto dochéazi ke
zvétsovani konkurence jak mezi podniky, tak i mezi produkty na trhu. Projevuje se to jak
ve form& moznosti vybéru z nabidky sortimentu nebo podrobné&jSimi kritérii dle
specifikace koncového zakaznika. A dale pak sluzbami doprovazenymi nabizené

vyrobky. Timto dochdzi ke zvySovani narokd na vyssi konkurenceschopnost samotnych

firem.

Tento tlak vede ke zpiisiiovani naroku na kvalitu nabizenych vyrobk, snizovani
ceny a pozadavki na kratkou reakéni dobu souvisejici se zménou objednavky, tj. zvySeni
pruznosti. To je hlavnim hnacim motivem, ktery nuti v§echny ucastniky na trhu zabyvat
se neustdlym zlepSovanim, zavaddénim inovaci a automatizace do vyrobnich procest,
zkracené zvySovat svoji efektivitu. Idealem je zapojit do téchto procesi co nejvice

fidicich stupiili, po¢inaje vedenim, pfes manazery az po samotné operatory ve vyrobg.

Tato diplomova prace se zabyva automatizovanim pracovisté provadéjici optickou
kontrolu vyrobku. Pro automatizaci je potfeba vyvinout algoritmus schopny s dostate¢nou
presnosti a rychlosti vyhodnocovat kompletnost vyrobkid. V navrhovaném algoritmu je
vyuzito zpracovani obrazu, které je hojn¢ vyuzivané v primyslu. K tomu doSlo diky
roz§ifeni levnych zafizeni, které jsou schopné zachytit snimky v dostatecné kvalité
rozliSeni. V dnesni dobé& se tato technologie vyuziva i mimo primyslové odvétvi a to
naptiklad Kk rozpoznavani lidi, pfedméti, smérovacich poznavacich znacek na

automobilech a dalSich objektech.

V tivodni ¢ésti této prace je provedeno sezndmeni se s metodami rozpoznani obrazu.
Nasleduje nastinéni konstrukéniho navrhu pracovisté. Dale navazuje popis postupu pii
vyvoji algoritmt pro vyhodnocovani pozic klipl, pifi némZz byly vyuzity metody

rozpoznani obrazu popsané v piedeslé ¢asti.
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2 Cil prace

Cilem diplomové prace je navrzeni pracovisté¢ pro vyhodnocovani kompletnosti
vyrobku za vyuziti algoritml pro zpracovani a rozpoznani obrazu. Tomu piedchézi
nasnimani databaze fotek vyrobku v obdobnych podminkach jako ve vyrobnim zavodg¢.
Na zavér je provedeno porovnani navrhovanych algoritmt dle vybranych kritérii.
Nasledné dojde k vybéru nejvhodnéjsiho algoritmu a ten bude ptipraven pro aplikovani

na daném pracovisti.

Vyrobek je vyroben ze smési plasti. Konkrétné se jedna o smés polypropylenu
a polyethylenu s 15 % ptimési mastku. Na sledovaném vyrobku se nachazi Sestnact pozic,
na kterych se mize nachazet kovova komponenta neboli Klip. Vysledkem algoritmu je
tedy vytvofeni Sestnactimistného kodu, ze kterého je ziejmy vyskyt klipti na danych

pozicich.

Pfi névrhu konstrukce pro foceni dilt je nutné brat v ivahu rozméry vyrobku a
rozméry vyrobni linky, protoZe jiZ je v provozu a neni ptedpokléddané jeji rozSifovani, ¢i
pfemistovani. Z uvedeného divodu je proto kladen diraz na niz$i zastavénou plochu.
Dale by méla byt zohlednéna rychlost vyhodnocovani pracovisté, aby nedoSlo k
nechténému zpomalovani vyroby v disledku kontroly produktu. To by mélo za nasledek

sniZeni prichodnosti systémem a sniZeni efektivitu celého procesu.
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3 Pocitacové vidéni

Schopnost podnikti vyrabét a zasobit trh vyrobky bez vyraznéjsich jakostnich vykyvii
je uréujici faktor pro uspésnost podnikani. Zajisténi takové jakosti je podminéno mimo
jiné dokonalou piipravou zaméstnanci. Tu je vV dne$ni dobé obtizné zajistit. At jiz
z diavodu nizké nezaméstnanosti, vyssi fluktuace nebo nasazovanim agenturnich
pracovnikd. Tato rizika vedou podniky stale vice Kk vyuzivani automatickych
kvalitativnich kontrol vyrobku [12].

Tyto kontroly nachazi ¢astéjsi uplatnéni ve velkosériovych zavodech, kde dochazi
k produkci velkého mnozstvi stejnych typi vyrobkd. Zatimco v kusovych a
malosériovych vyrobach se vyuziva pievazné lidskych zdroji. A to z davodu, Ze je
neefektivni vyvijet specificky algoritmus pro vyrobky, které jsou vyrabény Vv rdmci

né¢kolika kust [13].
3.1 Vyuziti v primyslu

Rozpoznani obrazu se v primyslu stavd béznou soucdsti pracovist, protoze je
kladen daraz na zefektiviiovani prace a zlepSovani pracovnich podminek zejména
vV mistech se zvySenym hlukem, praSnosti, ozafovanim ¢i jinymi podnéty ohrozujici
zdravi pracovnikil. BéZnym ptikladem je vyuZiti strojového vidéni pro rozpoznani polohy
dilu. Je mozné sledovat i velmi slozity vyrobek, na kterém je i ptes riznou polohu mozné
sledovat jeho kvalitativni parametry a spravnost jeho vyrobeni. Dal§im ptikladem muze
byt propojeni rozpozndvaciho algoritmu s robotickym ramenem vybirajicim urcity
produkt ze shluku dilt. V tomto ptipad¢ je jako prvni krok identifikace objektu a rozliseni

jeho orientace (polohy). To umozni robotickému ramenu uchopit dany dil ¢i vyrobek [6].

Pro ukazku jsou nize piilozeny snimky z aplikace v primyslu. Na obrazku 1 je
vyobrazen vyrobek, na kterém se provadi kontrola ptitomnosti komponent a jejich

spravna montaz. Tato zakazka byla zpracovana firmou Atesystem.
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Obrazek 1: Ukdzka produktu v primysiu [10]

Pro kvalitativni vyhodnocovani vyrobku je nutné zabezpecCit konstantni svételné
podminky. Spravné nasviceni a jeho stalost je dulezitym faktorem pii vyuziti algoritmua
pocitaového vidéni. Z tohoto divodu se pracovisteé ¢i pozice provadéjici
automatizovanou kontrolu obestavuji a nasledné uméle osvétluji. Pro piedstavu tohoto
usporadani se nize nachazi obrazek 2 takového pracovisté. Toto pracovisté bylo

zhotoveno firmou Atesystem.

Obrazek 2: Ukdzka stanoviste pro kontrolu [10]
16



Dalsi zpiisob vyuziti rozpoznani obrazu vV tomto odvétvi je prostorova lokalizace
pro autonomni navigovani zalozené na senzorech. V tomto piipadé je kladen daraz na
robustnost systému a efektivni spolupraci mezi senzory a hybnymi ¢astmi vozitka. Pokud
se takovyto robot pohybuje po pfedem naplanované trase mohou nastat momenty, kdy se
bude nachdzet v odlisnych polohach nez bylo ocekévano a to z divodu vypocti pro
vyhnuti se kolizi. Tyto vypoCty probihaji neustale, a proto dochdzi k opakovanému

oveétovani polohy vozitka pro jeho docileni pfedem naplanovaného cile [6].

Pro lepsi piedstavu je na obrazku 3 vyobrazen jeden zastupce téchto vozika
oznacovanych jako AGV. Pfelozenim z anglického jazyka jde 0 automaticky navadéna
vozidla. V primyslu se vyuziva mnoho zptisobt navadéni vozidla. Na obrazku 3 je AGV

vyrabéné firmou Kivnon.

Obrazek 3: AGV firmy Kivnon [11]
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3.2 Uvod do poéitatového vidéni

Lidské vnimani je ptirozené a tvaii se velmi jednoduse. Avsak napodobeni lidského
vnimani pocitacem je velmi slozity a komplexni proces. Vynaklada se proto zna¢né Gsili

na prozkouméni velkého mnozstvi snimki pro docileni kvalitativnich a kvantitativnich

v

2%

mén¢ naro¢né nez vypocty vyssi tirovné a také jejich implementace je snazsi. Oproti tomu
vysSi uroven se zaméfuje na vylozeni si obrazu a na pochopeni, co vlastn¢ vidi. To
umoziuje vyhledani objektu v seskupeni s jinymi objekty. Tato metoda pouziva umélou

inteligenci, napt. neuronové sité [2, 7].
Samotné zpracovani obrazu je mozné rozdélit do nékolika postupnych kroku:

e Snimani

e Piedzpracovani
e Segmentace

e Popis objekti

e Porozuméni

V prvnim kroku, sniméni, dochézi k vytvofeni obrazu, jeho digitalizaci a ulozeni do
vhodného formatu. Je mozné provést sniméani ve vice spektralnich pasmech (Castech
elektromagnetického spektra), naptiklad od gama zafeni ptes rentgenové, ultrafialové
zafeni, svétlo aZ po infracervené. Snimani miiZze byt provadéno fotoaparatem, kamerou a

nebo dal§imi zatizenimi [7].

V ¢asti predzpracovani se upravuje obraz za pomoci odstranéni Sumu a odstranéni
zkresleni. V této fazi se pozornost smétuje Kk podchyceni vyraznych rysi. Vyuziva se
Kk tomu mnoho nastrojii, mezi které¢ lze zahrnout i obrazovy filtr pro zvyraznéni

podstatnych vlastnosti nebo detekci hran [7].

N4

v

nejzasadnéjsi tloha z celého procesu. Je zde snaha o nalezeni objekti, které jsou klicové
pro danou aplikaci. Ukolem je rozdéleni obrazu do mengich ¢asti a jeho vysledkem je
vytvotfeni skupiny oblasti, které se vzajemné nepiekryvaji. To mé za nésledek sniZeni
objemu dat, avsak na druhé strané dochazi ke zvySovani nejednoznacnosti obrazu. Mezi
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Casto vyuzivané metody je mozné zahrnout prahové metody a regionalni metody. Témto

metodam budou samostatné vénovany piimo celé podkapitoly [7].

Féaze popisu objektl se zabyva vztahy mezi objekty (kvalitativni faze) a Ciselnymi
charakteristikami (kvantitativni faze). Dochazi k porovnani modelu se skute¢nym
objektem ze specifikovanych hledisek. Probéhne sestaveni modelu ze zndmych
informaci, dale se provede ovéfeni znamych faktii nebo taktéz verifikace. Posléze se

testuji hypotézy, nové situace a provadi se predpovédi [7].

V zavéru nastava porozuméni obsahu. V tomto kroku nastdva rozdéleni a klasifikace

objektl do riznych tfid, které jsou predem definované [7].

Snimek, se kterym se pracuje v rozpoznani obrazu, ma riizné vlastnosti. Kazdy bod
ma barvu, kterou je mozné popsat nékolika modely. Tato prace se zabyva pouze jednim

z nich — barevnym modelem RGB.

Barevné modely je mozné rozd¢lit podle zptisobu michani barevnych slozek a to na
aditivni michdni a na subtraktivni michani barev. V prvnim zminéném zpisobu dochazi
ke scitani jednotlivych slozek barev a tak vytvateji svétlo o vétsi intenzité. Tento zplisob
je vyuzivan naptiklad monitory a jinymi svételnymi zdroji. Oproti tomu subtraktivni
michani barev pracuje na zptisobu ubirani ¢asti piivodniho svétla kazdou dalsi pridanou
barvou a tak dochazi ke snizovani intenzity svétla. Tohoto postupu je v praxi vyuzivano

naptiklad tiskarnami [2].

RGB model ma pivod v barevnych televizich vyuzivajici CRT (Cathode Ray
Tubes) obrazovky. Jeho zékladni sloZky jsou ¢ervena (red), zelena (green) a modra (blue).
RGB model vyuziva aditivni michani barev pro udani informace o mnozstvi pottebného
vyzatfeného svétla k vyprodukovéani dané barvy. Bilé barvy je tudiZ dosaZzeno maximalni
intenzitou danych slozek (255, 255, 255) v 24 bitové barevné hloubce. V opacném
pfipadé nulovych intenzit slozek (0, 0, 0) je vysledkem barva €ernd. Diky miSeni barev
vznikaji druhotné barvy jako napiiklad zluta (pii kombinaci zelené a ¢ervené). SmiSenim
cervené barvy a modré vznikne purpurova. Dal$i kombinaci zelené a modré vznikne barva

azurova. Michanim barev je mozné tedy mozné docilit v§ech barev [2].
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Dal$im parametrem, ktery je dan zdznamovym zatizenim piipadné ukladdnim
obrazu, je barevna hloubka. Ta miZe nabyvat hodnot 8 bitd, 24 bitd, ale i 32 bith.
Nejcastéji se vyuziva 24 bitového kandlu, zatimco 32 biti je rozsifeni o miru prihlednosti,
nebo-li kanal alfa. Z divodu neexistence normy na vzhled zakladnich barev RGB, které
jsou vyobrazeny na obrazku 4. V praxi vzniklo nékolik podobnych druhti barevného
modelu, naptiklad sSRGB ¢i Adobe RGB. Ty se lisi v transforma¢ni matici a stupnici pfi
ptevodu do XYZ barevného prostoru (pozn. jeden z prvnich barevnych prostorti, ktery

byl matematicky definovan) [2].
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Obrazek 4: RGB barevny model [5]

3.3 Filtrace obrazu

Tato kapitola teoretické ¢asti popisuje filtrovani obrazu, které spada do oblasti
pfedzpracovani obrazu v pocitaCovém vidéni. Je zde rozepsano nckolik metod
vyuzivanych pro linedrni filtrovani obrazu eliminujici Sum a nésledné je rozepsana

podkapitola vénovana problematice detekovani hran ve vstupnim snimku.

3.3.1 Linearni filtrovani

Vyuziva se pro filtrovani Sumu, sniZeni objemu dat, zvyraznéni hran. Prvnim
pfikladem transformace, kterou je mozné k tomu vyzit je Fourierova transformace.
Funguje na principu konvoluce, coz je filtrace ve frekvencni oblasti obrazu v této oblasti

za pomoci filtrii, tzv. propusti. Je popsana popsana pomoci harmonickych signald, tedy
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sinll a cosint a jejich celociselnych nasobkl. Propusti miizeme rozd¢lit na dolni, horni a

pasmovou propust’ [8].

Dolni propust’ pienasi nizké frekvence a vysoké potlacuje. Zplisob jakym filtruje
je prumérovani v oblasti, coz vede k rozmazavani ostrych hran. Horni propust’ slabé
zesiluje nizké frekvence a vysoké frekvence siln¢ zesiluje. Tim padem zvyraziuje hrany,
ale také mirné zvyraziuje Sum. Zatimco pasmova propust’ propusti jen uréité pasmo

frekvenci [8].

Existuji i nelinedrni filtry, jejichz zastupcem mtize byt standardni medidnovy filtr.
Dokaze odstranit Sum v podobé bilych a Cernych tecek. Jeho nejvétsi nevyhodou je
poruSovani tenkych Car a ostrych rohti ve snimku. DalS$im zéstupcem je metoda rotujici

masky, kterd vybird masku s nejmensim jasovym rozptylem [9].
3.3.2 Detekce hran

Detekovani hran je sbirka velmi dulezitych metod zabyvajici se piedzpracovanim
obrazu. Hranu je mozné chapat jako pixel ¢i pixely, kde dochazi k nahlé zméné hodnoty
jasu. Hrany jsou do jisté miry neménné i pfes zmény v osvétleni, nebo pii zméné thlu
pohledu. Mohou se tedy nachazet na rozhrani objektt, ptipadné na pfechodu mezi svétlem
a stinem. Ve vétsin¢ piipadii je dostate¢né hodnotit hrany se silnym pfechodem, které
poskytuji informaci o objektu pro jeho pochopeni. Pfinosem tohoto procesu je vyrazné
sniZzeni datové naroc¢nosti, zatimco vyznam obrazu zlstavd zachovan. Nejvice je
zastoupen zpusob vyhleddvani hran pomoci derivaci, at’ uz prvni, ¢i druhé. Druha
derivace ma nulovou hodnotu v misté hrany. CoZ vede ke spolehlivéjSimu sledovani
strmosti nez u prvni derivace. Z tohoto diivodu je mozné rozdélit je do tiech kategorii [2,
8].

1. Pracujici na bazi aproximovani derivaci obrazu. Ty, které pracuji s prvni
derivaci vyuzivaji vice masek, jejichz orientace je urCena na zakladé
nejlepSiho prekryti jednoduchymi vzory. Ostatni typy vyuZzivaji jednu
konvolu¢ni masku.

2. Vyuzivajici principu zero-crossings. Coz je pokladani druhé derivace rovno
nule.

3. Operator se snazi ptifadit k parametrickému modelu hran obrazovou funkci.
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Hrany je mozné rozdélit na zéklad¢é jednorozmérného profilu jasu. Ptikladem
takového rozdéleni mohou byt hrany stiechové (A), liniové (B) a skokové (C). Tyto
ptiklady jasového profilu jsou zobrazeny na obrdzku 5. V redlnych prostiedich se

vyskytuji hrany zaSuméné (D) [8].

i

Obrazek 5: Jasové profily [8]
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Robertsontiv operator je jednim z nejstarSich operator. Jeho vypocet je velice
jednoduchy, jelikoz pracuje pouze s okolim pixelu 2 x 2. Je zaloZen na odhadu gradientu
pomoci diferenci. Nevyhoda spojena s takto malym okolim je velka citlivost na Sum. Jeho

konvolu¢ni masky jsou zaznamenany nize ve vzorci 1 [2, 8].

hl:[é _01];h2:[—01 (1)] @)

Dalsim operatorem pracujici s aproximaci prvni derivace se jmenuje operator
Prewittové. Tento zptisob prohledava okoli pixelu 3 x 3, ¢imz odhaduje gradient v 8
smérech. Je mozné jej vyuzit i pro prohledavani vyssiho okoli. Nize ve vzorci 2 je ukazka

prvnich t¥i konvolu¢nich masek [8].

1 1 1 0 1 1 -1 0 1

hi=l0 0 0]|;h2=[-1 0 1]|;hs=[-1 0 1},... (2)
-1 -1 -1 -1 -1 0 -1 0 1

Prikladem operatoru vyuZivaného pro detekovani jednoduchych vodorovnych a

svislych hran je Sobellv operator, ktery je znazornén nize ve vzorci 3. K tomu ucelu se

vyuzivaji masky hy a hs [8].

1 2 1 0 1 2 -1
h1=[0 0 0];h2=[—1 0 1];h3:[—2
1

0 1
0 2f,... 3)
-1 -2 -1 -2 -1 0 0 1
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Laplacetv gradientni operator je piikladem operatoru zalozeny na druhych
parcialnich derivacich. Jeho vyjadfeni je zapsano niZe ve vzorci 4. Je mozné jej vyuzit
pokud nejsou potieba informace o smérovych vlastnostech hran a zachovana ziistanou
pouze vyrazné hrany. Jeho nevyhodou je velké citlivost na Sum a také problematika
tenkych linii, na kterych dochazi ke zdvojeni odezvy. Pro okoli pixelu o velkosti 3 x 3 se

vyuzivaji tato jadra, kde pro 4 okoli se vyuziva hy a pro okoli 8 h2 [8].

0O 1 0 1 1 1
hlz[l —4 ll,hzz[l -8 1] (4)

0 1 0 1 1 1

3.4 Geometricka transformace

Geometrické transformace jsou velmi Casto vyuZivané v pocitatové grafice a stejné
tak Casto jsou vyuZity i v obrazovych analyzach. UmozZiuji odstranéni geometrického
zkresleni ve fazi ptedzpracovani obrazu, ale také pii naslednych Gpravach. Najde tedy
uplatnéni vSude pfi odstranovani geometrickych zkreslenich, ale také pti dalSich

geometrickych transformaci jako je posunuti, rotace, zkoseni a zména meéftitka [2, 8].

V nékterych ptipadech se mluvi o geometrickych korekcich. AvSak nijak se nelisi
od geometrickych transformaci a vyuZzivaji stejné algoritmy. Pfi pouziti se vyuziva prace
s maticemi. Hlavni vyhodou ve srovnani s ostatnimi metodami ptedzpracovani obrazu je

nutnost malého mnozstvi bodi pro provedeni geometrické transformace [2, 8].

Geometrické transformace se skladaji ze dvou jednoduchych krokt. Prvnim
krokem je transformace soufadnic pixelt. V tomto kroku dochézi k pieneseni soufadnic
pixelt v obraze na vstupu do bodu vysledného obrazu. Druhym krokem je nalezeni
hodnoty odstinu Sedi nebo barvy pifeneseného bodu, ke kterému vétSinou dochazi

interpolaci jasu bodu v okoli [8].
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Nize na obrazku 6 je geometricka transformace na dvourozmérné roving, kde je

znazornéno presunuti bodl v rdmci této metody.

Obrazek 6: Geometricka transformace [8]

3.5 Segmentace obrazu

vvvvvv

Hlavnim cilem je rozdéleni obrazu do podoblasti, které maji relevantni informaci
(naptiklad jas nebo barvu) vic¢i sobé. Muzeme se snazit o rozdéleni uplné ¢i pouze
asteéné. Uplna segmentace je vysledek podoblasti dokonale piekryvajici objekty ve
vstupnim snimku. Takovéto rozdéleni je velmi sloZité a komplexni a vétSinou stejné byva
nedosazitelné. Pfesto snizeni mnozstvi dat poskytuje okamzité usnadnéni. Z tohoto
divodu se vyviji snaha o Castenou segmentaci, ve které podoblasti dokonale
nekoresponduji s obrazem vstupu. Jevi se rozumné vyuzit ¢aste€né segmentace jako vstup
pro vyssi trovné zpracovani. Piikladem by mohlo byt nalezeni popiedi a pozadi na

snimku [2].
3.5.1 Prahovani

Prahovani je star$i a nejjednodussi princip procesu segmentace. Vyuziva se pro
rozdéleni objektl v poptedi a pozadi. Toto rozdé€leni probiha nejcastéji na zaklade barvy
¢1 jasu pixelu. Pixelim s niz§i hodnotou neZ je hodnota prahu je ud€lena skupina pozadi
a pixely s hodnotou vyssi nez prah jsou zatazeny do popiedi. Je moznost i rozdéleni do
vice skupin, to znamena, Ze se nastavi vice prahi. Prahovani je mozné vyuzit pro piipady,
ve kterych se objekty na snimcich nepiekryvaji, nedotykaji a pokud jsou jejich barvy

jednoznaéné odliSitelné od pozadi. Dale neni mozné vyuzit tuto metodu v piipadé
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nejednoznacnosti prahu, nebo pokud obraz obsahuje velké mnozstvi Sumu. Pro takové
ptipady je mozné vyuzit adaptivni prahovani, které mtize poskytnout uspokojivé feSeni.
Adaptivni prahovani je takové prahovani, které vyuziva posouvani hodnoty prahu v barvy
nebo jasu. V tomto pfipad¢ se hodnota prahu vypocitava jako funkce lokalni snimkové

charakteristiky [2].

Nize se nachéazi obrazek 7 pro ukdzku prahovani. V levém hornim rohu
oznaceném jako a) se nachazi pivodni snimek pouzity jako vstupni data. V pravém
hornim rohu oznac¢eném jako b) je snimek po provedeni prahovani se spravné nastavenym
prahem. Oproti tomu obrazky v dolnich rozich maji $patné nastavené urovné praht. Ten
V levém oznaceném c¢) ma uroven prahu nizkou, zatimco d) mé prah nastaveny pftili§

vysoko pro zachyceni podstatnych informaci [2].

Gua  HR2E & U [ Y

Obrazek 7: Ukdzka prahovani [2]
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Jednoduchym zptsobem jak uréit prah pro prahovaci metody je za pomoci
histogramu, jehoz ptiklad je znazornén v obrazku 8. Histogram je mozné vylozit jako
Cetnost pixelt dané barvy ¢i jasu v obraze, ktery je znazornén sloupcovym diagramem.
Je mozné je vyuzit pro zjisténi zmén pi1 ménéni jasoveé stupnice a pii segmentaci obrazu.
Nevyhodou je nejednoznacnost popisu obrazu histogramem, protoze jednomu histogramu
muze pripadat vice obrazll. Zatimco jednomu obrazu ptipadd vzdy pouze jeden

histogram. To se odehrava, protoze dochazi ke ztraté informace o poloze pixeli [8].

o0
[] D :
I ™
100
o

.

Obrazek 8: Nejednoznacnost histogramu [8]

Mohou nastat piipady, kdy histogram vstupniho obrazu disponuje vice nez jednim
lokalnim minimem a maximem. To vede ke komplikacim pfi aplikaci. Z tohoto divodu
se pfi vyuzivani histogramii vyhlazuji. To znamena, ze se vyhlazuji sousedni prvky

pomoci klouzavého poméru, ktery je nejjednodussim piistupem [8].
3.5.2 Regionalni metody

Dal$im moznym zplisobem segmentace jsou regionalni metody, které se snazi o
vytvofeni oblasti s Co nejvétsi moznou souvislou plochou dle pfedem zvoleného kritéria
(naptiklad barvy ¢i jasu). Homogenita v rozd€lenych oblastech je tou nejdilezitéjsi
vlastnosti. Pro snimky s vyS$si hladinou Sumu nebo hor$i moZznosti nalezeni hranic je lepsi
volit metodu spojovani oblasti. Tento zplisob segmentace spojuje sousedni malé
homogenni oblasti do vétSich. Nejprve dojde k rozdéleni obrazu do velkého mnozstvi
malych oblasti zpravidla o velikosti 2 X 2, 4 X 4, nebo 8 x 8 pixeld. Poté se vybere

kritérium pro spojovani sousednich oblasti a nasledné muze probihat spojovani

sousednich oblasti spliujici zvolené kritérium. V opa¢ném ptipad¢ je oblast oznacena
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jako neshodujici se. Pokud se region nemtize spojit s zddnym ze svych sousedil, tak pak
je oznacen jako konec¢ny stav. Toto se odehrava i u nove spojenych oblasti a trva to do

doby, nez jsou vSechny oblasti oznaceny jako finalni — konecné [2, 7].

Dalsim typem regionalnich metod je $tépeni oblasti. Funguje na opa¢ném principu
nez spojovani. Na zacatku vezme cely obraz jako jeden region, jenz vétSinou nespliiuje
kritérium homogenity. Dale jej déli do mensSich ¢asti, dokud nejsou kritéria homogenity
splnéna. Nekteré oblasti se mohou tvarit homogenné v prabéhu rozdélovaciho procesu, a
proto dale nejsou délena. Spojovani a Stépeni nemusi mit nutné stejny vysledek i pres to,

Ze jsou nastavena stejna kritéria [2].

Nésledné je mozné vyuzit obou téchto zpiisobil V segmentaci oznacované jako
Stépeni a spojovani oblasti. Vysledek, kterého je dosazeno ma své vyhody z obou
ptistupl. Pracuje na zptisobu vyuziti pyramidalni reprezentaci obrazu. To znamena, ze
obraz je rozdélen do oblasti tvart ¢tverct, které¢ odpovidaji prvkim ptislusné pyramidové
urovné. V piipad¢, Ze oblast je v dané urovni pyramidy nehomogenni, tak poté dochazi
k rozstépeni na 4 cCasti (Ctverce). Dale probéhne opét kontrola homogenity a pokud se
nékteré sousedni oblasti shoduji, tak dojde k jejich spojeni do vyssi urovné. Pro velmi
komplexni obrazy mulze nastat ztrata kriteridlni informace, coz mulze vést

K neuspokojivym vysledkim [2].

Nize je pro ukazku obrazek 9 znédzoriujici segmentacni metodu Stépeni a
spojovani. Na vstupu je cely obraz, ktery se dale rozd¢€li na 4 ¢tverce. Ty jsou dale opét
rozdeleny, kazdy na 4 dalsi ctverce a tak dale. Vzdy kdyZ v t€ tirovni jsou sousedni Ctverce
se stejnou barvou, tak se spoji. Na zavére€ném snimku stoji za zminku i ztrata informace

o pfesném tvaru piivodniho obrazu na vstupu.

. EENE e

Obrazek 9: Ukdzka stépeni a spojovani [7]
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3.5.3 Hranové metody

Dal$i moznou cestou k feSeni jsou hranové metody. Téch je velmi obsahlé
mnozstvi a vSechny se zabyvaji informacemi o hranach v obraze. Jejich princip je zalozen
na nalezeni oblasti, ve kterych dochazi k velké zméné barvy, jasu, nebo jinych kritérii.
Radi se mezi uplné nejstarsi segmentaéni metody, ale jesté dnes jsou hojné vyuZivané.
Jejich cilem je dosazeni alespoii Castecné segmentace. K tomu je zapottebi zkombinovat
hrany do ndvaznosti s ostatnimi hranami v obraze. Mezi nejc¢astéjsi prekazky této metody
patii zaznamenany obrazovy Sum, chybné nalezeni hran v mistech, kde se zadné

nevyskytuji, a nebo naopak nenalezeni ohrani¢i na misté, kde se v obraze opravdu

wrwe

Z tohoto diivodu je vyuzivano metody prahovani hran v obraze, které ma za ukol
odstranéni malych hodnot, které jsou zpiisobeny drobnymi zménami jasu zpiisobené
Sumem, malymi svételnymi nepravidelnostmi, €1 jinymi jevy. Na prvnim snimku obrazku
10 se vlevo nahote nachazi plivodni vstupni snimek. V pravém hornim rohu je po nalezeni
hran s nizkym kontrastem. V levém dolnim rohu bylo provedeno hranovené prahovani na

hodnoté 30. Zatimco vpravo dole bylo provedeno prahovani na hodnoté 10 [2].

Obrazek 10: Prahovani hran [2]
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3.6 Neuronové sité

Vznik umélych neuronovych siti byl inspirovan v pfirodé se vyskytujicimi
neuronovymi spoji. At uz jejich modelem struktury nebo jejich fungovanim. V pfirodé
tvoii systém pro prenaseni informaci v kazdém zivém zivoc¢ichu. Tento systém je tvofen
seskupenim z neuront. Pfi¢emz neuron je nervova bunka tvofici zékladni stavebni

v

jednotku nervového systému. Schopnost tvofit a Sifit dal signal patii k nejdilezitéjsi
vlastnosti neuronu. SloZen je ze tii hlavni ¢asti a to z dendritu, axonu a bunécného téla s
jadrem. Pro lepsi pfedstavu je nize ptiloZzen obrazek 11 s popsanymi stavebnimi ¢astmi

[17].

télo buriky dendrity
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Obrazek 11: Neuron [17]

Umélé neuronové sité nachazi uplatnéni ve velmi komplikovanych a komplexnich
ulohéch. V takovychto ulohéch je z pravidla nemozné popsat veskeré vztahy a zavislosti
majici vliv na dany problém. V piipadech, kdy je moZné sestavit a matematicky provazat
zavislosti, se z pravidla stava loha velmi obtiZznou na vyfeSeni pomoci algoritmi. A
v takové momenty je vyuzivano pravé umelych neuronovych siti. Dal§im ptikladem
vyuziti je zpracovani a rozpoznani signalii, pti vyhledavani nejlepsiho feSeni a pii zadani
neuplnych informaci [15].

Unikétni vlastnosti neuronovych siti je schopnost uceni se. K procesu uceni
dochazi adaptovanim vah propojujicich neurony. A to za pomoci trénovacich vzora, které

umoznuji vytvotreni nové funkce implicitné obsazenou v trénovacich datech. Dalsi

neméné vyznamnou vlastnosti neuronovych siti je schopnost generalizovat ziskané
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poznatky. Coz vede v disledku ke spravnému reagovani i na neznamé vstupy, jez nebyly

soucasti trénovaci mnoziny [15, 16].

Jiz v roce 1943 byl popsan prvni model jednoduchého neuronu. Autory
matematického popisu tohoto neuronu byli McCulloch a Pitts. Umély neuron je mozné
popsat obdobné jako ten Vv zivocisném téle. Je mozné jej rozdelit do tif Casti, piicemz
kazda ma svij specificky ucel. Prvni je vstupni Cast, druhou je funk¢ni Cast a nésleduje
vystupni ¢ast. Vstupni Cast je dale sloZzena ze vstupl a vah, které je mozné nastavit za
pomoci koeficient dle potieb pro potlaceni nevyhovujicich vstupti. Nasledné informace
ze vstupu prochazi funkéni ¢asti, kde se tyto informace zpracuji a prevedou do vystupti.

Kde dochazi v pteneseni vystupt jako vstupy pro dalsi neurony [15, 16].

Nize je obrazek umélého neuronu navrzeného vyse zminénymi autory. Na levé
stran¢ jsou vstupy oznaceny pismenem ,,x“ a ,,w* oznacuje jejich vahy. Formalni vstup
je skryt pod ,,xo* a ma prahovou hodnotu ,,wo*. Ten ma za pfi¢inu neaktivaci neuronu
Vv ptipadech, kdy suma vazeného priméru neptesahuje hodnotu formalniho vstupu. Coz
vede k nezménéni vystupu neuronu. Po sefteni sumy se informace provedou aktiva¢ni
funkci, které nasledné smétuji na vystup z neuronu. Tento druh neuronu ma pouze jeden

vystup [15, 16].

Aktivacni

funkce

=)’
Vystup

Vahy
Vstupy

Obrazek 12: Umely neuron [18]

Takovyto neuron je mozné popsat matematickym zapisem, kde 6 oznacuje

prahovou hodnotu.
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3.6.1 Aktivacni funkce

Aktivaéni funkce ma za cil pomoci pfi pfizplisobeni neuronové sité k feSeni a
vyhodnoceni komplexné&jSich uloh. Funguje na principu provedeni transformace
vnitiniho potencidlu na uroven jeho aktivovani. Kazda aktivaéni funkce ma své specifické
vlastnosti a proto je jich veliké mnozstvi. Coz vede k Sirokému vybéru vhodného
predstavitele pro dané pouziti. Z tohoto divodu jsou nize detailn€ji popsany nejcastéji

vyuzivani piedstavitelé [16, 17].

Prvnim ptikladem je skokova funkce. Tato funkce byla vyuzivana z pocatku, kdy
jejim vystupem je vSe, nebo nic. Toho je docileno tak, Ze v ptipadé niz§ich hodnot nez je
prahova hodnota, tak je vysledkem nula. V pfipadech, kdy jsou hodnoty rovny nebo vyssi
nez hodnoty prahu, je vystup roven jedné [19, 20].

é =

4 -

oz -

._____.-._____

ao | ]

i et ettt

Obrazek 13: Skokova aktivacni funkce [20]

DalSim typem aktivaéni funkce muize byt funkce ReLu, ktera je zkratkou
anglického rectified linear unit. Jeji vlastnosti je pfevedeni zapornych hodnot vstupii na
nulu a zéroven nechava nezaporné hodnoty nepozménéné, jak je k pov§imnuti na obrazku

14. Je specialnim typem linearni aktiva¢ni funkce [19, 20].
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Obrazek 14: ReLu aktivacni funkce [26]

DalSim moznou volbou je sigmoidalni aktivacni funkce, jenz je zndzornéna na
obrazku 15. Je vyuzivana pro ptipady komplikovangjSich neuronovych siti. A to
z dvodu, Ze jeji vystup neni pouze linearni, tak jako u dfive zminénych aktivacnich
funkei. Aktivaéni hodnoty nachazejici se blizko u dolni a horni hranice maji pouze maly
vliv na zménu. Toto vede ke stabilnéjSimu uceni a nedochézi tak k neomezenému

zvétSovani vystupni hodnoty [19, 20].
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0 1 |
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Obrazek 15: Sigmoidalni aktivacni funkce [26]

3.6.2 Vicevrstvé neuronové sité

Vyznamnou vyhodou neuronil je moznost propojeni vice neuronti do neuronové
sit€, ve které jsou neurony ze sousednich vrstev propojeny mezi sebou. Z pravidla je
takov4 sit’ tvofena vstupni vrstvou, skrytou vrstvou nebo skrytymi vrstvami a na konce je

vystupni vrstva. Vstupni neurony maji pouze jediny vstup, zatimco vystupni neurony maji
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pouze jeden vystup. Zbylé vrstvy neuronti jsou vzajemné propojené spoji s pridélenymi
vahami. Tyto vahy zvysuji vliv neuronll ptedchozi vrstvy, které smétuji ke spravnému

feseni [15].

Nize je obrazek 16 neuronové sité S vice vrstvami, ktera je slozena z jednotlivych
stavebnich bun¢k — perceptronti. Tato sit’ vyuziva nelinearnich pfenosovych funkei, proto
je schopna provést i nelinearni klasifikaci oproti perceptronu. Dveé vrstvy jsou propojeny
tak, ze vystupy z neuront piedchozi vrstvy sméfuji jako vstupy do vSech neuront

nasledujici vrstvy [15].

Vstupni vrstva Skryteé vrstvy Vystupni vrstva

Obrazek 16: Vicevrstvd neuronova sit’ [21]
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Dalsim typem neuronovych siti jsou konvolu¢ni neuronové sité. Vyznacuji se
vyuzitim konvolu¢nich vrstev. Ty vedou k efektivnimu zpracovani vstupt i o velkych
rozmérech jakym mohou byt naptiklad obrazky. To zvladaji za pouziti nizSiho mnozstvi
parametrii neZ obecné vrstvené neuronové sit€. Princip jejich fungovani je znazornén na
obrazku 17. Jedna se o konvoluci, kde je definované jadro jako matice. Tato matice je
nasledné ptikladana na vstupni matici. Nasledné¢ dojde k vynasobeni piekryvajicich se
prvki a vysledek je zapsan do vystupni matice. Dale se jadro piesune o dany krok a cely

postup je opakovan [22].

Obrazek 17: Princip konvoluce [23]

V konvolu¢nich neuronovych sitich je vyuZivano maxpool vrstvy. Ta slouZzi ke
snizeni po¢tu vstupi, ¢imZ snizuje naro¢nost pro uc¢eni. Vhodnou volbou velikosti posunu
maxpool vrstvy je mozné odstranit Sum. Déle je moZné zachovat pouze nejsilnéjsi
aktivace. Z tohoto divodu je doporuc¢ovano uvazovat malé okno maxpool vrstvy, protoze

pii uvaZovani vétsiho jadra vznika riziko ztraty klicové informace [15].
3.6.3 Ucdeni neuronové sité

Cilem uceni neuronové sité je nastaveni parametrd vah takové, aby vystupem site
byly co nejblizsi vystupy pozadovanym vystupiim. Proto uéeni probiha v mnoha cyklech.
Pro uceni je tedy nutné mit sadu vstupt s jiz piifazenymi vystupy, takzvané uceni
s ucitelem. Tato sada je dale rozdélena na ¢ast, ktera se vyuzije pro natrénovani neuronové
sité. Druha cast se vyuzije k verifikaci neuronové sité. Verifikaci mizeme zjistit délku

nutného tréninku pro uspokojivé vystupy sité [7, 15].

Dal$i mozZnosti je uceni bez ucitele, které nedisponuje spravnymi feSenimi ke

vstupnim datim. V tomto pfipadé¢ dochazi k samovolnému uceni pomoci vhodnych
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algoritmii. Snahou takové neuronové sité je shlukovani vstupnich informaci k sob¢ dle

ptedpokladanych podobnosti [7].
3.7 ZKkresleni v obraze

Zkresleni, ke kterému dochazi pfi snimani snimka, mize piedstavovat problém
pti zpracovani obrazu. V idealizovaném ptipadé zpracovani obrazu by se body na objektu
m¢li linearné transformovat do boda v obraze. V praxi je toto velmi naro¢né az nemozné
na zajisténi optického systému, ktery by mél vSechny Cocky perfektné paralelni a jejich
optické stfedy bezchybné srovnané. Coz vede ke zkresleni, které se miize odchylovat i o

nekolik pixeld oproti pozorovanému objektu [14].

V nékterych ptipadech je zkresleni velmi dobfe viditelné. Ke strandm snimku se
toto zkresleni zvéEtSuje a stava se tak zfejméjSim. V nékterych piipadech je dokonce
zadouci jako napftiklad pii foceni krajiny, kde nachazi uplatnéni pro nadstandardni pohled

oproti klasickym snimktm [14].

V primyslu je toho zkresleni pfitéZzi, jelikoz zplsobuje ptipadné chyby v méfeni
vzdalenosti nebo v odhadovani lokace bodi sledovaného objektu ve snimku. Pro pfedejiti
témto chybam je nezbytné zméfit a spravné vymodelovat toto zkresleni, coz umozni jeho

odstranéni z obrazu [14].
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4 PracovisSté pro porizovani fotografii

Tato kapitola se zaméfuje na koncepci samotného pracovisté pro vyhodnocovani
pozic na vyrobku. V prvni ¢asti je nastinén model konstrukce a volba materialu na jeho
konstrukci. V nasledujici ¢asti je popis vyuzitych zafizeni pro pofizovani snimkd a

osvétlovani vyrobku.

b4 I 4

4.1 Konstrukéni reSeni

Pro potizovani fotek vyrobku bylo zapotiebi zarucit stale stejné svételné podminky.
JelikoZz se v laboratornich 1 ve vyrobnich prostorech zavodii méni osvétleni s denni dobou
a ro¢nim obdobim, tak bylo nezbytné odstranit tento ménici se element. Svétlo a jeho
intenzita je nedilnou souc¢asti vyhodnocovani, proto bylo nezbytné zajistit jeho stalost a

neménnost v ¢ase. Toho bylo docileno konstrukci pracoviste.

Navrh konstrukce pracovisté obnasi vytvoreni nosné konstrukce pro svétlo, kameru
a stén z vhodného materialu. Pro konstrukci bylo uvazovano vyuziti hlinikovych profila
o rozmé&rech 40 mm X 40 mm. Jedna sténa je dlouha 1200 mm a druha 800 mm, zatimco
na vysku je vysokd 1200 mm, jak je zndzornéno na Obrazek 18. Na stény je moZzné vyuzit
lehké plastové materidly, které je nutné z vnitini strany nanést vrstvu bilé barvy pro
dosaZeni rozptylen¢ho svétla v celém pracovisti. Uprostied horniho profilu na horni sténé
je pfipevnéna kamera pomoci Sroubu. Na dolnich profilech je drzak pro svétlo, ktery je

mozné natacet pro docileni spravného nasvétleni vyrobku.

Obrazek 18: Navrh konstrukce pracoviste [Vlastni]
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Vsechny stény je mozné pfipevnit rozebiratelnym spojem pomoci Sroubti do
konstrukce pracovisté, ptipadné je mozné vyuzit i nerozebiratelny spoj. Predni sténu je
nutné osadit panty pro moznost otevirani a zavirani pro ru¢ni vkladani. Panty by bylo
vhodné vyuzit i v pfipadé automatizovaného vkladani a vykladani kontrolovaného
vyrobku. Rovnéz pro mozny vstup a udrzbu pracovisté bude nutny vstupni prostor, ktery
by se nabizelo umistit zepfedu. V piipadé kontroly vyrobku vyskytujictho se na
dopravniku prochéazejiciho pracovisttm by byly ve sténdch vytvofeny otvory pro
umoznéni pohybu vyrobku, které by byly opatieny pruhy materidlu v napodobeniné

zaclonek.

V laboratornich podminkach byl sestrojen prototyp takového pracovisté. Vyuzito
bylo kartonového piepravniho obalu, jenz byl z vnitini strany polepen bilymi papiry
Kk zajisténi odrazu svétla. V horni sténé byl vyfiznut otvor pro kameru, ktera se nachazi
na kartonovém jehlanu nad Grovni horni stény. K tomuto pocinu vedly 2 divody. Prvnim
byla snaha o0 zachycené celého vyrobku zabérem kamery, protoze sledovany vyrobek ma
V jednom rozméru velky rozmér. Druhym diivodem byla snaha odstranéni zkresleni, které

se projevovalo jiZ v tento moment pfi zaznamenavani snimkd.

Pti vyuziti riznych kamer by se mohl lisit vySkovy rozmér takového pracoviste.

Proto je dilezité zohlednit vyuZivanou kameru jiZ pfi samotném navrhu pracoviste.

4.2 Uplatnéna zarizeni

Pro pofizovani snimkd byla vyuzita webkamera od spole¢nosti Sandberg, jez je
vyobrazena na obrazku 19. Konkrétn€ kamera s ndzvem Sandberg USB Webcam 1080p
HD. Tato kamera disponuje plnym HD rozliSenim 1920 na 1080 pixeld. Je schopna
zaznamenavat 30 snimki za sekundu. Uskalim tohoto zafizeni je §iika zabéru obrazu,
ktera je az 80°. Velka Sitka zabéru je pro ulely této prace nevhodna z ditvodu vyvolani

zkresleni.

Obrazek 19: Webcamera Sandberg [24]
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V piipad¢ prumyslového vyuziti by bylo vhodnéjsi zvolit primyslovou kameru.
V piipadé téchto kamer dochazi k odstranéni zkresleni. Dalsi vyhodou jsou samotné

software téchto kamer odstraiujici nedokonalosti obrazu.

Dal§im nezbytnym zafizenim pro tuto ulohu byl zdroj osvétleni. Svétlo bylo
namifeno na sténu pro rozptyleni osvétleni a docileni konstantniho svétla v celém
pracovisti. Vyuzito bylo zatizeni dodané spolecnosti Turck majici rozméry 90 cm na
délku, 13 cm na vysku a 5 cm na $itku, znazornéné na obrazku 20. Toto zafizeni disponuje

vykonem 63 W, pfi¢emz poskytuje svételny tok o hodnoté 6900 lumenti.

>

Obrazek 20: Svitidlo spolecnosti Turck [25]

V primyslovém pouZiti se vyuZzivaji LED svétla. Pro takovouto ulohu by bylo
vhodné poftidit tedy primyslové LED svétlo. Piipadné by jej bylo mozné nahradit LED
pasky S potenciometry pro nastavovani intenzity vyzafované¢ho svétla. Pfi vyuziti

nastaveni intenzity svételného toku by bylo vhodné je nainstalovat na sténu pracoviste.
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5 Stala poloha vyrobku

Tato ¢ast pojednava o stavu, ve kterém se sledovany dil nachazi ve stalé poloze.
Tento ptipad je vyjimeény, protoze predpoklada ukladani opakované do stejné pozice.
Toho muze byt docileno vyuzitim robotu nebo operatora s piipravkem zajistujici stejné

umisténi kontrolovaného dilu.

Po vlozeni sledovaného vyrobku do osvétleného pracovisté je potizena fotka
kamerou. Nasledn¢ je fotka zmenSena, respektive ofezana o vSechny okolni prostory a
objekty kromé¢ pracovni plochy. Cilem této ¢asti je nalezeni pozic, kde by mély byt
oc¢ekavany umisténé klipy. Na Obrazek 21 je jiz mozny vystup po pouziti metody
vyhodnoceni pfitomnosti klipu. Kde zluté jsou zvyraznény vyiezy, které byly
vyhodnoceny jako obsahujici klip. Zatimco svétle modie byly vyhodnoceny vyfezy bez
Klipu.

Snimek 80

Obrazek 21: Snimek po vyhodnoceni [vlastni]

A%

Pro nalezeni pozic vytezu klipt bylo zapotiebi nalézt tézisté objektu. K tomu bylo
vyuzito jeho ¢erné barvy v kontrastu s bilym podkladem pracovisté. Nejdiive byl snimek

proto preveden do odstinli Sedé.

V dalsim kroku bylo provedeno prahovani s hodnotou 100. Tato hodnota byla
zvolena z histogramu pro dosazeni optimalni prahovaci hodnoty, pii které¢ nedochazelo
k zachytavani odleskl vyrobku a zaroven zachovava informaci o jednoznacnosti klipu.
Obrazek 22 predstavuje snimek vyrobku po provedeni prahovani. Za pov§imnuti stoji, Ze

jsou k vidéni pozice klipu, ale také i odlesky od lesklého povrchu vyrobku.
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Obrazek 22: Snimek po prahovani [vlastni]

Poté byly vyplnény mezery po klipech a drobnych necistotach ve snimku. A

W vorw

2% A%

drobnych odchylek v umisténi zde bylo ponechano hledani tézisté. Od tohoto t€ziste se

Vv nasledujicim kroku odméfily vektory k moznym pozicim s Klipy.

Nasledné byly vysttizeny vSechny pozice, ve kterych se mohou vyskytovat klipy.
Tyto vystiizky jsou o rozméru 11 X 11 pixelt, které nasledné poslouzi jako vstupy pro
nasledujici kapitoly. Pro ndzornost je nize Obrazek 23 s vyobrazenim vyiezl pozic, ve

kterych byla vyhodnocovana pfitomnost klipt.

EFEEEEFNNE

Obrazek 23: Vyrezy pozic [vlastni]
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5.1 ReSeni statistickou metodou

Tato metoda vyhodnocovani vyuziva prosty soucet poctu bilych pixelt. Kazdy bily
pixel ma hodnotu 255. Téchto hodnot bylo dosazeno provedenim prahovani kazdého
jednotlivého vyiezu. Prahovaci hodnota byla opét zvolena hodnota 100, jelikoz klipy
nemusi byt pfesné naorientovany a tak odrazet svétlo celou svou plochou. Pixeliim s vyssi
hodnotou nez prah byla udélena hodnota 255, coz odpovida bilé barveé. Ostatni pixelim

byla piifazena 0 odpovidajici Cerné barve.

V dalsim kroku bylo provedeno secteni vSech bilych pixeld v ramci vyiezu.
Nésledné bylo zapotiebi stanovit hrani¢ni hodnotu sou¢tu pro vyhodnocovani pfitomnosti
klipu. Tato hodnota byla stanovena z nize piilozeného grafu 1 z celkového pocétu 32
vyfezi. Modfe vyznacené sloupce patfily vyfeziim, jez neobsahovaly klip, ale pouze
ojedin¢lé svétlé pixely. Zatimco vyiezy s klipy obsahovaly zna¢né vyssi pocet bilych
pixeld. Zprvu byly vybrany maxima z vytezi bez klipii a minima z vyfezu s klipy.

Nasledné byla stanovena mez pro determinovani klipu na 6 a vice bilych pixela.

Graf 1: Soucet hodnot pixelii ve vyiezech [vlastni]

Pocet bilych pixelu ve vytezech
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Pocet bilych pixelt [-]
o o1 5

Nésledné byl sestavovan vysledny kod. Pii shleddni Sesti a vice pixelt byla
k tomuto kodu pfipsana 1, v opaéném piipadé 0. Tudiz vysledny kod je Cislo sestavajici

se z 16 cislic predstavujicich vyskyt a absenci klipu.
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Pro otestovani bylo vyuzito 80 snimka s riznou variaci umisténi klipi. Je mozné
sledovat celkovou spravnost vysledki i uspéSnost vyhodnocovani kazdého jednotlivého

vyiezu. Cimz je podchycena problematika vice chyb v jednom snimku vyrobku. Proto je

Vv tabulce nize celkovy pocet provedenych vytezi, kterych bylo 1280.

Tabulka 1: Vyhodnoceni statistické metody [vlastni]

. o . Uspé&snost feseni
Pocet vstupt Pocet chyb [%]
Celé snimky 80 0 100
Jednotlivé vytezy 1280 0 100
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5.2 ReSeni neuronovou siti

V tomto zplisobu feSeni je vyuzivano konvolu¢ni neuronové sité pii uCeni s
ucitelem. K jejimu sestaveni bylo vyuzito aplikace v Matlabu se jménem Deep Network
Designer. Tato neuronova sit’ byla sestavena ze 7 vrstev, jak je vidét na pfilozeném
obrazku 24 nize. Na zacatku je vstup v podob¢ vyiezl. Nasleduje konvolu¢ni vrstva.

Vystupy konvoluéni vrstvy prochdzi normalizacni vrstvou pro snizeni citlivosti sité.

[ ~oll imageinput
imagelnputLayer

conv
convolutionZ2dL.. ‘

batchnorm
batchMormaliza. ..

=
E relu

reluLayer

ﬁ fc
fullyConnected. ..

softmax
softmaxLayer

===l classoutput
ot\ell classificationlLa...

Obrazek 24: Vrstvy neuronové sité [vlastni]
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Pro trénovani a verifikaci sité bylo vyuzito 80 snimku. NiZe na obrazku 25 je vidét
prubé¢h trénovani na dané mnozing. K trénovani byla vyuzita pocate¢ni rychlost uceni
0,01. Jako ftesitel byl zvolen stochasticky gradient klesani s momentovou optimalizaci
(SGDM). Dalsim parametrem nastaveni uceni byla valida¢ni frekvence, jez byla zvolena
jako hodnota 50. Maximalni pocet epoch byl zvolen na 30. Velikost mnoziny pro kazdou
iteraci byla urCena jako 128. Pii nahrani vstupnich dat nebyly otaceny, zrcadleny,

zvétSovany ani zmensovany zadné snimky vytezi klipt.

%)

Accuracy (

0
0 50 100 150 200 250
Iteration

Obrazek 25: Trénovani neuronové site [vlastni]

Po natrénovani byla sit’ pouzita pro vyhodnoceni stejné databaze snimku jako u

ostatnich metod. Z celkového poctu snimku bylo vyélenéno 50 % pro validaci.

Tabulka 2: Vyhodnoceni neuronoveé sité [vlastni]

« o " Uspé&snost feseni
Pocet vstuptl Pocet chyb [%]
Celé snimky 80 0 100
Jednotlivé vytezy 1280 0 100
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5.3 ReSeni regionalni metodou

V této metod¢€ opét dochazi k prahovani vytezii potizenych v predchozim segmentu.
Jako vstupni data do této Casti jsou vyuzity vystiizky. Prvné prob&hlo ptevedeni vyiezu
do odstinti Sed¢, kde prahovaci hodnota byla 100. Nésledovalo provedeni regionalni
metody vyprahovaného vyfezu. Nasledné byla stanovena hodnota minimélniho rozméru
pro vyhodnocovani piitomnosti klipu. Tato mez byla urc¢ena jako 3. Déle byla vyi¢ena
podminka, ze pro pfitomnost klipu musi byt ptekroCena tato mez ve vodorovném a
svislém sméru. Posléze byl pouzit vypocet pro urceni plochy oblasti, ktery byl stanoven
jako podil poctu ernych pixell s celkovym poctem pixelti. Zde byla hranice nastavena
na 0,95. Pro vSechny oblasti s niz8§i hodnotou tedy vyplyva, Ze se zde nachazi sledovany

Klip, v opacném ptipad¢ se zde zadny klip nevyskytuje.

Pro zachovani moznosti porovndni metod bylo opét vyuzito stejné verifikaéni

mnoziny s 80 snimky.

Tabulka 3: Vyhodnoceni regiondlni metody [vlastni]

. o y Uspé&snost feseni
Pocet vstupil Pocet chyb [%]
Celé snimky 80 0 100
Jednotlivé vytezy 1280 0 100
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5.4 Porovnani reSeni

Pro dosazeni statisticky vérohodné¢jSiho porovnani byla vytvofena jeSté¢ druha
databaze snimki vyrobku citajici 200 fotografii ve stalé poloze vyrobku. Této mnoziné
byly nejdiive pfifazeny spravna feseni. Poté byly pouzity zpracované algoritmy. Pfi¢emz
feSeni statistickou metodou mélo na dané mnoZzin€ 100 % uspeSnost. DalSim aspektem,
ktery se sledoval, byla rychlost vyhodnoceni. U kazdé metody bylo provedeno 10 méieni,
ze kterého byl nasledné vypocten aritmeticky primér. U prvni metody byl aritmeticky

prumér ¢as prubéhu celého datasetu vypocten na 9,38 sekundy.

Druha metoda vyhodnocovani ptitomnosti klipti za vyuZiti neuronové sité dosahla
uspésnosti 100 %. Nacitani neuronové struktury pii ohodnocovani kazdého klipu mélo za
nasledek velmi vysoké vyhodnocovaci ¢asy. Proto bylo jeji nacitani provedeno jednou na
pocatku s nulovymi hodnotami na vstupu. To mélo za nésledek sniZzeni vyhodnocovaciho

¢asu na pramérnou hodnotu 22,73 sekund pti 200 snimcich.

Tteti metoda fungujici na principu regionalni metody méla na této testovaci mnoziné
uspésnost 100 %. Pii otestovani celé mnoziny desetkrat bylo dosazeno primérného casu
10,75 sekund na vyhodnoceni 200 snimkl z databéaze. Pro ptehlednost jsou vysledné
hodnoty metod vepsany do Tabulka 4, kde doslo k pfepocteni ¢asu na vyhodnoceni

jednoho snimku.

Tabulka 4: Prehled porovndni reSeni [vlastni]

Metoda Pocet Pocet Uspé&snost Rychlost
vstupli chyb feSeni [%] | feSeni [sec]
Celé snimky Statisticky 200 0 100 0.0469
Jednotlivé vyiezy filtr 3200 0 100 '
Celé snimk ¢ 200 0 100
, Neur91’1ova 0,11365
Jednotlivé vyiezy sit 3200 0 100
Celé snimky Regionalni 200 0 100 005375
Jednotlivé vytezy | Metoda 3200 0 100 ’
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6 Proménna poloha vyrobku

Tato kapitola se zabyva ptipadem pohybu a nataéenim vyrobku v celé §ifi pracovni
plochy. Hlavnim cilem je tedy nalezeni spravnych pozic pro provedeni vytezu, které

mohou byt nasledné vyhodnoceny pomoci jiz pouzitych metod pii stalé poloze vyrobku.

6.1 ReSeni metodami zpracovani obrazu

Jako prvni nabizejici se feSeni bylo vyuziti jiz hotového algoritmu pro hledani
vektorti k mistiim pro vytiznuti klipti. K tomuto skriptu byla ptfidana cast, ve které dochazi
K ur¢eni naorientovani vyrobku v piipad¢, ze vyrobek byl shledan nato¢enym, ¢i Gplné
oto¢enym. Nasledné byla zjisténa matice rotace vektoru k pozicim s vystiithovanim.
Vysledky byly zaznamenany do tabulky 5. V tomto datasetu bylo potizeno 70 fotek, na
kterych se vyrobek pohybuje v pracovnim prostoru. Umisténi klipa bylo voleno nahodné.

Vyrobek byl otocen pfiblizn€ v poloving piipadi o 180°.

Tabulka 5: Prehled vysledkii s matici otoceni [vlastni]

Pocet vstuptl Pocet chyb USpeSIES/:i[ fesent
Celé snimky 70 37 47,14

NiZze se nachazi obrazek 26, na kterém je vyrobek otocen o 180°. Dale se na ném
nachazi zvyraznéné vytezy. Tyto vyfezy se nachazi v pozicich, jeZ neodpovidaji

spravnému mistu s moznym vyskytem klipu.

Snimek 50

Obrazek 26: Nesprdvnost pri otoceni vyrobku [vlastni]

Pti¢inou této odchylky bylo zkresleni zplisobené vyuzitou webkamerou. V dalsi

kroku tedy prob&hlo odstranéni zkresleni na snimcich. Matlab disponuje funkci
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undistortlmage, ktera jako vstup potiebuje snimek a parametry kamery. Tyto parametry
byly ziskdny pomoci funkce estimateCameraParameters, kde jako vstup byly vyzadovany
soufadnice bodil na obrazku a soutadnice bodu v realném svéte. Pro souradnice bodi na
obrazku byl vytvofen algoritmus umoznujici zvoleni bodi na snimku obsahujici papir
s referenéni miizkou (viz obrazek 27). Cary této miizky mély stale stejnou vzdalenost
mezi sebou, tudiz byla zmétena vzdalenost bodti vybranych na snimku v redlném svéte.

Body byly voleny po celé pracovni plose a celkem jich bylo 23.

Obrazek 27: Snimek s referencni mrizkou [vlastni]

Po ziskani parametri kamery byly implementovany do ptedchoziho algoritmu pro

2%

Vv

jsou zaznamenany dosazené vysledky na testovaci mnozing.

Tabulka 6: Vysledek po odstranéni zkresleni [vlastni]

Pocet vstupii Pocet chyb Uspesn[g)/(s)ic fesent
Celé snimky 70 40 42,85

UspéSnost feSeni se mirné zhorSila oproti pfedchozimu vyhodnocovani na
zkreslenych snimcich. AvSak na obrazku 28 je na prvni pohled vidét, ze se pozice s vyifezy

znacné piibliZily ke spravné pozici.
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Snimek 50

Obrazek 28: Zlepseni po odstranéni zkresleni [vlastni]
Z obrazku 28 je vidét, ze mozné zlepSeni by mohlo pfinést zvétSeni vytezl pozic
z plochy 11 x 11 pixelti na 16 X 16 pixelt. Toto zlepSeni se projevilo snizenim poc¢tu chyb
na 26 ze 40. Avsak Casto dochazelo k $patnému vyhodnoceni posledni pozice klipu, ktera

se nachazi velmi blizko okraje a tak do vyiezu spadalo i bilé pozadi.

Tabulka 7: Vysledek po zvétseni vyrezu [viastni]

Pocet vstupti Pocet chyb Uspes?;)/:it fesent
Celé snimky 70 26 68,85

Je tedy ziejmé, Ze ani zvétSeni vyiezl nepiineslo veliké zlepSeni. Proto nésledoval
postup pro upfesnéni vektori mezi tézistém a pozicemi s moznym klipem. Dale byla
vyvinuta snaha o nové nalezeni parametrii kamery, které by mély za nasledek dalsi
zvySeni Uspésnosti feSeni. V tomto ptipadé bylo pouzito kostkovaného referen¢niho
papiru (viz obrazek 29), jelikoZz body v tomto vzoru je moZné najit pomoci Matlab funkce.
Znovu byly spocitany vzdalenosti mezi body v realném svété za pomoci zvoleni stejné
velikosti ¢tvercti. Parametry kamery byly zjistény za pomoci aplikace Camera Calibrator

Vv prostiedi Matlab.

IIIIIIIIII.I.:::.:.::l
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Obrazek 29: Novy referencni vzor [vlastni]
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Nasledn¢ bylo nutné najit redlné vzdalenosti pozic s moznym vyskytem klipi od
téziste. Pro tento ucel bylo vyuzito zatizeni spole¢nosti Vicon Motion Capture. VSechny
pozice s klipy byly osazeny 16 kulickovymi senzory a pro stanoveni roviny byla rovina
pod vyrobkem oznacena tiemi kulickami, coz je vidét na obrazku 30. Z tohoto méifeni
vznikly soutfadnice bodi, pfi¢emz z tfech referencnich stanovujici rovinu byla vypoctena

rovina a k té byla métena vzdalenost od ostatnich bodu. Tato vyska je dale pouzita jako

soufadnice ve sméru 0Sy Z.

Obrazek 30: Vyrobek méreny Vicon Motion Capture [vlastni]

V dal$im kroku bylo provedeno nalezeni matice rotace a vektoru posunu z nize
uvedeného obrazku 31, kde se na levé strané nachazi soufadnice kamery a na pravé je
soucin redlnych soutadnic s matici rotace, ke kterému je nasledné pticten vektor posunuti.
Matlab nabizi funkci extrincis, kterd za vstupy vyzaduje soufadnice ve snimku,
soufadnice v redlném svété a parametry kamery a jejim vystupem je vektor posunuti a

matice otoceni.

xyz] = [KYZ]R +t
- translation vector
/ \ rotation matrix

camera coordinates world coordinates

Obrazek 31: Vztah souradnic kamery a redalnych souradnic [29]

Pro dalsi postup bylo potieba urcit souradnice t&zisté€ v redlném svéte na vyrobku
meéfeném Vicon Motion Capture. U tohoto t€zisté jsou znamy soutadnice v obraze, matice
rotace a vektor posunu. Z téchto udajt je mozné ziskat soutadnice v realném svété pomoci

vztahu na obrazku 31.

Nasledovalo oto¢eni do nulového vychyleni a posunuti soufadného systému
VvV realném svété do tézisté vyrobku, kde tak byla zjisSténa pozice dvou klipa pfi téchto

podminkach. Poté doslo k piepoctu vektorti sméiujicich od tézisté k pozicim, které jsou

nasledné vystfizeny pro provedeni vyhodnocovani pfitomnosti klipti. Pro ptipad pretoceni
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vyrobku o 180° byla takto vytvofena i druha matice vektort k pozicim pro vystiihovani,

2%

hledéani pozic umisténi klipi. Kde ¢ervenymi body jsou oznaceny mista, ve kterych bude

nasledné vyhodnocena pfitomnost klipu.

Obrazek 32: Vysledek hledani pozic klipu [vlastni]

K vyhodnoceni ptitomnosti klipti byly vyuzity tfi pfistupy z kapitoly 5. Nize
v tabulce 8 je piehled jejich uspésnosti porovnavanych na mnoziné snimkt pofizené pro
neuronovou sit, ktera je popsana Vv kapitole 6.2. Doslo opét ke zmenseni velikosti vyiezu
na piivodni ¢tverec o hrané¢ 11 pixeld. Rychlost byla zmétena desetkrat pti vyhodnocovani
celého datasetu a poté byl proveden aritmeticky primér kazdé metody. Nasledné

podélena poétem snimkli ve vyhodnocovaci mnozin¢ a zapsana do tabulky 8.

Nejvyssi uspéSnosti dosahla za téchto podminek metoda statistického filtru
S uspéSnosti 93,67 % a nejrychlejsim casem priubéhu. Druhou nejvyssi uspéSnost
vyhodnocovani nabizela regionalni metoda, kterd se i jako druhd nejrychlejsi pro
vyhodnocovani. A neuronova sit’ poskytovala uspéSnost feSeni 75,56 % s nejpomalejSim

¢asem prub¢chu.

Tabulka 8: Vysledky metod vyhodnocovani pri proménné poloze [viastni]

Metoda Pocet Pocet Uspé&snost Rychlost
vstupil chyb feSeni [%] | feSeni [sec]
Statisticky filtr 900 57 93,67 0,1017
Neuronova sit’ 900 220 75,56 0,1855
Regionalni metoda 900 74 91,78 0,1108
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6.2 ReSeni neuronovou siti

Pro nalezeni dal$iho feSeni proménné polohy vyrobku byly vyuzity klasifika¢ni
konvoluéni neuronové sit¢ vytvorené pomoci deep Network Designeru v prostiedi
Matlab. Zakladem sité byla ptedtrénovana sit' SqueezeNet. Tato konvoluc¢ni sit’ byla
natrénovana na vice nez milionu snimkul rozli¢nych objekti, které spadaly az do 1000
ruznych kategorii. Vstupem této sit€ je barevny snimek o rozmérech 277 na 277 pixela

pro rychlejsi uceni.

V této struktufe byla odstranéna vystupni vrstva a byla nahrazena tfemi plné
propojenymi vrstvami s ReLu aktivaénimi funkcemi, po kterych nasledovala plné

propojend klasifikacni vrstva jakozto vystupni vrstva.

Z davodi casové narocCnosti pifi hledani parametrti tréninku konvolu¢nich
neuronovych siti bylo zapotiebi zménit vyuzivany hardware z CPU na GPU. Pro vyuziti
GPU pii trénovani neuronovych siti bylo zapotfebi stahnout a naistalovat rozsifeni
Matlabu. Poté bylo zapotiebi stdhnout a nainstalovat architekturu CUDA umozZiujici

spusténi Matlab programu na GPU.

Nasledné byla pripravena vstupni data. Protoze vyrobek ma velké mnozstvi
kombinaci umisténi klipt, tak bylo vybrano 9 typi umisténi klipd. Tyto druhy byly
sloZeny z pozic v tésné blizkosti. Kazdé kategorie bylo pofizeno 100 snimkd, ve kterych
se vyskytovaly fotografie vyrobku v rizném natoCeni a v riznych pozicich v ramci
pracovni plochy. Po potizeni snimkt probéhlo odstranéni zkresleni na snimcich vyvolané
pouzitou webkamerou. Po odstranéni zkresleni bylo provedeni ofiznuti snimki pouze na
pracovni plochu pro snizeni mnozstvi vstupnich dat a tak zjednodusit uceni neuronové
siti. Pti nahrani datasetu bylo odstépeno 50 % snimku pro validaci. Pfi trénovani nebylo

vyuzito moznosti otoceni snimkt dle os, nahodného zvétSeni ani zmensSeni.

Pii trénovani pomoci ucitele byl vyuzit fesitel ADAM (adaptivni odhad momentu).
Tento feSitel je optimalizovacim algoritmem, ktery miize byt vyuzit misto SGDM pro
upravovani vah v neuronové siti. Vyuziva upravovani udrzovani learning rate pro kazdou
vahu neuronu a samostatné je piizplisobuje v prubchu uceni. Pfi Gpravé parametrii
vyuziva primér prvniho i druhého momentu gradientu. Dale sleduje exponencialni

pohyby priméru prvniho momentu gradientu a druhé odmocniny z tohoto gradientu.
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ADAM je tedy vytvofen pro zrychleni optimaliza¢niho procesu tim, Ze snizuje pocet

hodnoceni funkce pro dosazeni optima [27, 28].

DalSimi parametry, které byly v pribéhu testovani ménény, byly inicializaéni
learning rate, frekvence validovani, maximalni pocet epoch, miniBatch size (podmnozina
tréninkové sady vyuzivana k vyhodnoceni gradientu ztratové funkce a k aktualizaci vah).
Nize se nachazi graf 2 s piehledem trénovani klasifika¢nich neuronovych siti. Dle
ménénych parametri dochazelo ke zménam v Uspésnosti vyhodnocovani. U nékterych
siti byl pouzit fesitel SGDM, ktery m¢l horsi vysledky nez ADAM. Nejvyssi GispéSnost

doséahla modfe zvyraznéna sit’ s ¢islem 23.

Graf 2: Uspésnosti trénovanych neuronovych siti [vlastni]

Uspésnost neuronovych siti

4

Uspésnost [%]

1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23

Cislo sité

Konvolu¢ni klasifikacni neuronova sit’ 23 méla nastaven inicializa¢ni learning rate
na hodnotu 0,001. Pficemz pfi volbé nizsi hodnoty bylo uceni provadéno velmi dlouhou
dobu, zatimco pii vysSich hodnotach nedochéazelo k nalezeni lepSich hodnot vah.
Frekvenci validovani méla zvolenou na 20, coZ znamend, Ze kazdych 20 iteraci byla
provedena validace. Maximalni pocet epoch, které je mozné vyuzit pfi trénovani, byl
stanoven na 180. MiniBatch size byl nastaven jako 20, pomoci této hodnoty dochazi
k vybéru ¢asti tréninkové sady pro vyhodnocovani gradientu ztratové funkce a
pfepocitani vah. Pfi kazdém trénovani a validaci bylo provedeno zamichani trénovaci i

valida¢ni mnoziny.
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Tato sit’ byla schopna provadét klasifikaci snimku s 95,11 % tspéSnosti. Celkem
provedla 180 epoch, pii kterych vykonala 3960 iteraci. Postup jejiho uéeni je zachycen

na grafu 3 nachazejiciho se nize.

Graf 3: Uceni klasifikacni sité [vlastni]
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Tabulka 9 obsahuje vysledek konvolu¢ni neuronové sité, ktera byla ucena
s ucitelem. Z celkového poc¢tu 900 snimkd vyhodnotila 44 fotek chybné. V tabulce je
dale rychlost vyhodnoceni jednoho snimku, ktera byla zna¢né nizsi nez u predchozich

metod.

Tabulka 9: Vysledek konvolucni neuronové sité [vlastni]

Metoda Pocet Pocet Uspé&snost Rychlost
vstupil chyb feSeni [%] | feSeni [sec]
Neuronova sit’ 900 44 95,11 2,7514
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7 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo navrzeni pracovisté pro automatizovanou kontrolu
kompletnosti pro plastovy vyrobek. Tento vyrobek ma leskly povrch a je vyroben smési
polypropylenu a polyethylenu s 15 % p#imési mastku. Na jeho povrchu se nachazi 16
pozic, ve kterych se mize vyskytovat kovova komponenta neboli klip. K vyhodnocovani

umisténi klipi mélo pracovisté vyuzivat pocitacové videéni.

Pted zahdjenim prace na navrhu pracovisté¢ a jemu pfislusSnych algoritmii bylo
zapotiebi provedeni predstaveni pocitacového vidéni. Dale bylo navazano metodami a
pristupy vyuzivanymi pfi zpracovani a rozpoznani obrazu. Nasledovalo nasnimani
snimk pro vyhodnocovéni za obdobnych podminek jako ve vyrobnim zdvod¢. V tomto
bodé vyslo najevo, jak zasadnim faktorem je osvétleni. Na tento popud byla vyvinuta
snaha o zajisténi stalych svételnych podminek, jenz vyustila v navrh konstrukce

pracoviste.

Ve chvili kdy vznikl prototyp navrhu pracovisté v laboratofi, tak bylo mozné potidit
dataset snimkd pro vyhodnocovaci algoritmy. Uloha vyhodnocovani jako takovéa byla
rozd€lena do dvou ¢asti. Prvni ¢asti byl ptipad, kdy se vyrobek nachézel stale na stejném
misté, zatimco druhou ¢ast tvofily ptipady, kdy se vyrobek pohyboval po celé pracovni

plose a mohl byt natocen.

Ve stale stejné poloze bylo zakomponovano hledani t&€zisté pro odstranéni drobnych
vektory k pozicim klipti. Kdy byl nasledné proveden vyiez této pozice pro vyhodnocovaci
algoritmy. Tyto algoritmy byly navrzeny tfi. Prvni vyuZivajici statisticky filtr, druhy
neuronovou sit” a tfeti regiondlni metody. VSechny tfi algoritmy mély uspésnost 100 %
pfi otestovani na 200 snimkovém datasetu. Rozdil byl v ¢ase potiebném pro vyhodnoceni,
kde se jako nejrychlejsi jevil statisticky filtr, ktery celou mnozinu ohodnotil za 9,38

sekund.

V proménné poloze vyrobku byly navrzeny dva zplisoby feseni. Prvni zptsob feSeni
s moznym vyskytem klipti. Kde pfed nalezenim téchto vektorti piedchazelo sniméni
soutfadnic pozic v redlném svéte za vyuziti zatizeni Vicon Motion Capture. Nasledovalo

jejich otoceni do nulového thlu natoceni a posunuti pocatku soufadného systému do
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kamerou. Po nalezeni pozic bylo provedeno vyhodnocovani vyfezli tfemi metodami
pouzitymi pfi stalé poloze. Pfi¢emz nejvyssi uspésnost 93,67 % a nejrychlejsi prabeh za
91,53 sekund, jejiz prub¢h se méiil na celé mnozin€ o 900 snimcich vyuzitych pii feSeni

proménné polohy neuronovou siti, poskytla metoda statistického filtru.

Druhy algoritmus vyuziva klasifikacni neuronovou sit’, ktera piifazuje snimky do 9
typt tfid dle umisténi klipti. Bylo vybrano 9 variant umisténi klipti pro napodobeni pouziti
dilu ve vice vyrobcich. Tento ptistup dosahl 95,11 % uspéSnosti feSeni. V piipadé
sledovani vice nez téchto 9 kategorii by bylo zapotiebi pied uvedenim do provozu rozsitit

kategorie o zbylé kombinace umisténi klipt.
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Piiloha 1 — Stala poloha feSena statistickym filtrem 1/2

clear all;
close all;

kod = "";
Img = ShootPhoto;
ImgRoi = imcrop(Img, [360 100 810 300]);

CropClips = CutOutClips (ImgRoi) ;

for I=1:16
YPred = StatFiltr (CropClips{I}):;
kod = kod + cellstr (YPred);

end

kod

function Img = ShootPhoto
cam = webcam(1l);

Img = snapshot (cam) ;

end

function ClipCrop = CutOutClips (ImgRoi)
load ('Vector.mat'):;

kod ="";

ImgThreshold = rgb2gray (ImgRoi)>100;
Img2Fill = 1 - ImgThreshold;
Img2Fill imfill (Img2Fill, "holes'");
Img3 = 1 - Img2Fill;

X =11
Y = [1;

while length (X)<3

xi = randi(size (ImgRoi, 2));
yi = randi (size (ImgRoi, 1));
if Img3( yi, xi) == 0

X = [X xi];

Y = [Y yil;
end

end
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Piiloha 1 — Stala poloha feSena statistickym filtrem 2/2

%% Product orientation
stats =
regionprops ('table',Img2Fill, 'Centroid', 'MajorAxisLength', "
Orientation');
Smerl = ImgThreshold(l:stats.Centroid(:,2),
round(stats.Centroid(:,1)));
Orientation = (stats.Orientation*pi/180);
if sum(Smerl) ~= length(Smerl)
Orientation = Orientation + pi;

end
%% Positions for Crop
for S=1:16

MatRot = [cos (Orientation) sin(Orientation); -
sin(Orientation) cos (Orientation)];

ClipPoints = round(MatRot * Vector(S,:)' +
stats.Centroid') ';

ClipCrop{S} = imcrop (ImgRoi, [ClipPoints-Size/2 Size]);

end

function YPred = StatFiltr (CropClips)
CropClips = rgb2gray (CropClips)>100;
Value = sum(CropClips, 'all');
if Value>=6

YPred = "1";
else

YPred = "0";
end
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Piiloha 2 — Stala poloha feSena neuronovou siti 1/2

clear all;
close all;

kod = "";

load trainedNetwork 4;

Initial = zeros(11,11,1);

[YPred,probs] = classify(trainedNetwork 1,Initial);

Img = ShootPhoto;
ImgRoi = imcrop (Img, [360 100 810 30017);

CropClips = CutOutClips (ImgRoi) ;

for I=1:16
YPred =

NeuralNetwork (CropClips{I}, trainedNetwork 1);
kod = kod + cellstr (YPred):;

end

kod

function Img = ShootPhoto
cam = webcam(1l);

Img = snapshot (cam) ;

end

function ClipCrop = CutOutClips (ImgRoi)
load ('Vector.mat');

cC = 0;
D = 0;
Size = [10 107;

kod ="";

ImgThreshold = rgb2gray (ImgRoi)>100;
Img2Fill = 1 - ImgThreshold;
Img2Fill imfill (Img2Fill, 'holes");
Img3 = 1 - Img2Fill;

X =117
Y = []

14

while length (X)<3
x1i = randi(size (ImgRoi, 2));
yi = randi(size (ImgRoi, 1)),
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Piiloha 2 — Stala poloha feSena neuronovou siti 2/2

if Img3( yi, xi) == 0
X = [X xi];
Y = [Y yil;

end
end
%% Product orientation
stats =
regionprops ('table',Img2Fill, 'Centroid', 'MajorAxislLeng
th', 'Orientation');
Smerl = ImgThreshold(l:stats.Centroid(:,2),
round(stats.Centroid(:,1)));
Orientation = (stats.Orientation*pi/180);
if sum(Smerl) ~= length(Smerl)

Orientation = Orientation + pi;
end
%% Positions for Crop
for S=1:16

MatRot = [cos (Orientation) sin(Orientation); -
sin(Orientation) cos(Orientation)];

ClipPoints = round(MatRot * Vector(S,:)' +
stats.Centroid') ';

ClipCrop{S} = imcrop (ImgThreshold, [ClipPoints-

Size/2 Sizel);

end

function YPred = NeuralNetwork (Img,
trainedNetwork 05 206)
[YPred,probs] = classify(trainedNetwork 05 26,Img);

end
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Piiloha 3 — Stala poloha ieSena regionalni metodou 1/5

clear all;
close all;

kod — "";
Img = ShootPhoto;
ImgRoi = imcrop (Img, [360 100 810 3001]);

CropClips = CutOutClips (ImgRoi) ;

for I=1:16
YPred = RegionalMethod (CropClips{I}):
kod = kod + cellstr (YPred);

end

kod

function ClipCrop = CutOutClips (ImgRoi)
load ('Vector.mat');

C = 0;
D = 0;
Si =

ze [10 10];

kod :"";
ImgThreshold = rgb2gray (ImgRoi)>100;
Img2Fill = 1 - ImgThreshold;

Img2Fill = imfill (Img2Fill, 'holes");
Img3 = 1 - Img2Fill;

X = 1[];

Yy = [];

while length (X)<3

x1i = randi(size (ImgRoi, 2));
yi = randi (size (ImgRoi, 1));
if Img3( yi, xi) == 0
X = [X xi];
Y = [Y yil;
end
end
%% Product orientation
stats =

regionprops ('table',Img2Fill, 'Centroid', '"MajorAxislLeng
th', 'Orientation');
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Piiloha 3 — Stala poloha ieSena regionalni metodou 2/5

Smerl = ImgThreshold(l:stats.Centroid(:,2),
round (stats.Centroid(:,1)));

Orientation = (stats.Orientation*pi/180);
if sum(Smerl) ~= length(Smerl)

Orientation = Orientation + pi;
end
%% Positions for Crop
for S=1:16

MatRot = [cos (Orientation) sin(Orientation),; -
sin(Orientation) cos (Orientation)];

ClipPoints = round(MatRot * Vector(S,:)' +
stats.Centroid') ';

ClipCrop{S} = imcrop (ImgRoi, [ClipPoints-Size/2
Sizel);
end

function YPred = RegionalMethod (CropClips)
CropClips = rgb2gray (CropClips) ;

thressholdl = 100;
PictureTresshold = zeros(size (CropClips));

for J=l:size( CropClips, 1)
for I=1:size( CropClips, 2)
if CropClips (J,I)<thressholdl

PictureTresshold(J,I) = 0;
else
PictureTresshold(J,I) = 255;
end
end
end
NewArea = true;
CountS = 0;
CountT = 0;

while NewArea

NewArea = false;
NI = -1;
NI = -1;

for J=1l:size( PictureTresshold, 1)
for I=1:size( PictureTresshold, 2)
if PictureTresshold(J,I) ~= 255
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NJ = J;
NI = I;
break;

end
end

if (NJ>0) && (NI>O0)
break;
end
end

if (NJ>0) && (NI>O0)
NewArea = true;
else
break;
end

light = true;

if PictureTresshold(J,I) == 0
light = false;
end
Area = zeros(size (PictureTresshold));
[PictureTresshold, Area] = MarkArea (
PictureTresshold...

, Area, NI, NJ );
SizeTresshold = 3;
AreaCut = CutRegion (Area);
% Filter by size
if (size( AreaCut, 1) > SizeTresshold) &&...
(size( AreaCut, 2) > SizeTresshold)
% Filter by size of surface
surface = (sum(sum(AreaCut))/255)/...
(size( AreaCut, 1) * size( AreaCut, 2))
if surface<0.95

YPred = "1";
else
YPred = "0";
end
end
end
function [Picture, Area] = MarkArea( Picture, Area, I,
J )
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Area(J,I) = 255;
Color = Picture(J,I);
Picture (J,I) = 255;
if I>1
if Picture(J,I-1) == Color
[Picture, Area] = MarkArea( Picture, Area,
I-1, J);
end
end
if I<size (Picture, 2)
if Picture(J,I+1) == Color
[Picture, Area] = MarkArea( Picture, Area,
I+1, J );
end
end
if J>1
if Picture(J-1,I) == Color
[Picture, Area] = MarkArea( Picture, Area,
I, J-1);
end
end
if J<size (Picture, 1)
if Picture(J+1,I) == Color
[Picture, Area] = MarkArea( Picture, Area,
I, J+1);
end
end
end

function [ RegionCut ]

$Left border

I =1;

while sum(sum(Region( :, I, :))) == 0
I =1+ 1;

CutRegion ( Region )

end

1b = I;

$rigth border

I = size( Region, 2);

while sum(sum(Region( :, I, :))) == 0
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I =1-1;

end

rb = I;

$Top border

I =1;

while sum(sum(Region( I, :, :))) == 0
I =1+ 1;

end

tbh = I;

$rigth border

I = size( Region, 1);

while sum(sum(Region( I, :, :))) == 0
I =1-1;

end

bb = I;

RegionCut = Region( tb:bb, lb:rb, :);

end
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