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Abstrakt

Prace porovnava algoritmy urcené k segmentaci objektu v obraze. Porovnany jsou tii algoritmy
fadici se do kategorie superpixels (felzenszwalb, SLIC a quickshift), dva zdstupci active contour
models (snakes a level sets), random walker, region adjacency graphs a Otsu prahovéni. K tomuto
ucelu jsou zmapovany defekty objevujici se v prumyslu. Nad defekty je vytvorena obecnéjsi ka-
tegorizace. Nésledné jsou z kazdé kategorie vybrany dvé vady. Na prvni vadé je nalezena vhodna
kombinace parametri. U hledani jsou zohlednény efekty rtuzného predzpracovani a reprezentace
snimku pomoci odlisnych barevnych prostori. S nalezenymi parametry je provedena segmentace
druhé vady. Tak je otestovana schopnost generalizace a vhodnost pouziti algoritmu pro vady
dané kategorie. Uspéinost segmentace je méfena metrikou I0U. Uspéinéjsi algoritmy doséhly
prumérného IOU méfeného pres vSechny snimky jedné vady 90 %. U testu generalizace bylo
v nékterych piipadech dosazeno prumérného IOU 53 %.

Klicova slova porovnéani algoritmu, segmentace objekt, detekce defektn, zpracovani obrazu,
strojové vidéni, active contour, random walker, superpixels, region adjacency grafy, prahovani
Otsu

Abstract

The paper compares algorithms designed for image segmentation. Three algorithms belonging
to the category of superpixels (felzenszwalb, SLIC and quickshift), two representatives of active
contour models (snakes and level sets), random walker, region adjacency graphs and Otsu thre-
sholding are compared. For this purpose, defects appearing in the industry are described. A more
general categorization splitting defects into groups is made. Subsequently, two defects are selected
from each category. A suitable combination of algorithm parameters is found on the first defect.
Different preprocessing and color representation of the image are accounted for when the search
is carried out. With the found parameters, a segmentation of the second defect is performed.
Thus, the generalization capability and the suitability of the algorithm for the defects of the gi-
ven category are tested. The success of the segmentation is measured by the IOU metric. The
more successful algorithms achieved an average IOU measured over all images of a single defect
of 90 %. In generalization test an average IOU of 53 % was achieved in some cases.

Keywords algorithm comparison, object segmentation, defect detection, image processing,
computer vision, active contour, random walker, superpixels, region adjacency graphs, Otsu
thresholding
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Kapitola 1

Uvod

Segmentace je jeden ze zdkladnich kroku pfi zpracovani obrazu, na kterém stoji nasledna ex-
trakce priznakt ¢i klasifikace. Pokud se podafi ispésné vysegmentovat objekt zdjmu, mohou byt
nasledujici kroky snadnéjsi.

Na zkoumaéni novych postupt nemusi byt v prumyslu ¢as ani prostiedky. Pii feSeni problému
se vétsinou zvoli algoritmus, ktery se jiz osvédcil diive. V praxi se vyuzivaji algoritmy, které
byly vymysleny pred 20-30 lety. Novéjsi, vétsinou sofistikovanéjsi algoritmy by mohly dosahovat
lepsich vysledkii.

Jednoduss{ algoritmy vyuZzivaji omezené mnozstvi informaci obsazené v obrézku (napiiklad
thresholding nevyuziva prostorovost). Vétsinou délaji predpoklady ohledné struktury dat (Otsu
thresholding predpokladd, ze histogram je bimodélni). Pokud je Fesen problém, kde dany pred-
poklad nemuze byt splnén, konkrétni algoritmus je nepouzitelny. Problém je poté nutné resit
jinou metodou.

Novéjsi algoritmy spojuji vice postuptt dohromady nebo funguji oproti starsim algoritmtm
na kompletné odlisné bazi. Proto by mohly nabidnout spolehlivéjsi vysledky. Ackoliv doba béhu
a pamétova ndrocnost algoritmu zustévaji stale dulezité (specidlné pro systémy redlného ¢asu),
s aktudlné dostupnym vypocetnim vykonem lze vyuzit algoritmus, ktery mé margindlné delsi
dobu béhu. Proto je vhodné prezkoumat, zdali aktudlné pouzivana feSeni v pramyslovych apli-
kacich jsou nejlepsi mozna.
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Kapitola 2

Reserse

Segmentacni algoritmy maji rozsahlé vyuziti v primyslu. Pro segmentaci lze vyuzit neuronové
sité, coz je pristup, ktery se v poslednich letech stal popularnim diky stale se zvysujicimu vypo-
¢etnimu vykonu pocitacu. Algoritmy nevyuzivajici neuronovou sit se fadi do kategorie tradi¢niho
pristupu. Typicky jsou méné vypocetné narocné, méné sofistikované a diky tomu vice transpa-
rentni. Oba pristupy maji své vyhody i nevyhody, nelze Tict, ze néktery z postupt je lepsi.

2.1 Tradic¢ni pristup a neuronové sité

Autori [1] porovndvaji charakteristiky tradiénich technik s neuronovymi s{témi. Ackoliv za po-
sledni roky se neuronové sité zlepsily natolik, Ze dosahuji ohromujicich vysledki a v mnoha
ulohach predcily tradicni techniky, nejsou bez svych nedostatki. Neuronové sité jsou tak dobré,
jako vstupni data. U tradi¢nich technik neni potieba velké mnozstvi dat k jejich natrénovani.
Do postupu zpracovani je typicky vnasena expertni znalost. Navic diky explicitné vyjadrenému
postupu je mozno vysvétlit koncové rozhodnuti tradi¢niho algoritmu. U neuronovych siti ¢ini
interpretace vysledného rozhodnuti problém. Vétsinou se nevi, jakym zptsobem se k rozhod-
nut{ doslo. Navic miuze byt vysledek v zdvislosti na vstupnich datech nerobustn{ (drobnd zména
v datech muze dramatickym zptsobem zménit vysledek).

Ke zminénym myslenkdm [2] ptiddvaji, Zze tradiéni pfistup muze byt k Feseni problému vy-
hodnéjsi, protoze neni urcen trénovacimi daty a tedy je vice generalizovatelny. Tradi¢ni pristup
byva transparentnéjsi, rychlejsi a efektivnéjsi z pohledu spotfebované energie. Trénovani neuro-
novych siti trvad dlouho a je nédkladné. Vstupni data musi byt anotovana, coz vyzaduje lidskou
préaci. Tradi¢ni techniky ale nedokazou vytesit ndro¢néjsi problémy strojového vidéni. Je potieba
zvolit techniku vhodnou pro feSeny problém. Nékdy je pouzit hybridni pristup, kdy je vyuzito
tradi¢nich technik k pfedzpracovani dat pro neuronové sité. Autori usoudili, Ze tradi¢ni techniky
strojového vidéni zustavaji i dnes relevantni.

2.2 Porovnani tradi¢énich metod

Autofi [3] zmapovali vyuziti segmentacnich metod v 1ékarském pramyslu. Algoritmy rozdélili do
ctytech kategorii: prahovaci, podobnostni, zaloZené na hranové detekci a zaloZené na shlukovdnd.
U kazdého algoritmu popsali jeho vyhody i nevyhody. Pro algoritmy vymykajici se zminénému
déleni vytvofili autofi kategorii ostatnd, do které jsou mimo jiné zafazené |level sets| Autofi také
zmituji algoritmy |Otsu, k-means a meanshift, ktery je tizce spojen s algoritmem |quickshift.
Déle komentuji vhodnost pouzit{ algoritmt na zdkladé druhu snimkovani (CT, MRI, rentgen
a ultrazvuk). Svd doporudeni zaklddajf na vlastnostech algoritmu, efektivitu netestuji na redlnych



Reserse

datech. Dosli k zavéru, ze kazda z metod ma své vyhody a nevyhody, neexistuje univerzalni
metoda vhodnd pro feseni vSech problému. Jako nejvétsi slabiny algoritmil oznacili presnost
a rychlost zpracovani.

Clének [4] predstavuje rozsahlé a hluboké zmapovéni dostupnych algoritmi spolu s popisem
jejich vlastnosti. U motivace segmentace davaji autofi diraz na lidské vnimani kontur. Dosli
k zavéru, ze detekce kontur dosdhla vysoky stupen sofistikovanosti. V prabéhu let lze pozorovat
pokrok v robustnosti algoritmu. Vétsiné segmentacnich algoritmu se ale nedafi zachytit vizudlni
informace vyssi tfidy jako symetrie, pokracovani chybéjici kontury nebo tvar objektu. Mysli si,
ze vyzkum algoritmu zachycujici zminéné vizudlni podnéty ma vysoky potencial.

Clanek [5] fesi problém detekce defektii pfi automatickém umistovani vlaken v leteckém prii-
myslu. Za timto uc¢elem autori provedli porovnani 30 algoritmu. Nejlepsi se ukazal postup vyu-
zivajici bud adaptivniho prahovani, nebo prahovani zalozeného na vypoctu standardni odchylky.
Algoritmy dokézaly detekovat defekt v obrazku s presnosti 97 %. Samotné segmentace vady
se ukdzala slozitéjsi s prumérnou mirou prekryti s ground truth 20 %. Diky dostatecné dobré
lokalizaci defektu a dal$imu zpracovani to autori nepovazuji za problém.

2.3 Vyuziti segmentacnich algoritmii

Autofi [6] mapuji pouziti strojového vidéni v pramyslu. Tradiéné tikoly vizudlni inspekce a kont-
roly kvality plnili lidé. Lidska préce je ale pomaléd a niachylna k chybam kvili repetitivni povaze
¢innosti. Strojové vidéni resi zminéné problémy a tak prinasi snizeni celkovych naklad na vyrobu.
Jako konkrétni priklady primysla vyuzivajici strojové vidéni uvadéji potravinarsky pramysl, vy-
robu automobili, 1ékarsky prumysl, inspekci tisténych obvoda, zpracovani oceli, dieva a navadéni
robot.

Clanek [7] Tesi problém segmentace listii rostlin za ti¢elem fenotypizace. Srovnava 4 postupy
pouzité pro Feseni problému v soutézi Leaf Segmentation Challenge. Prvni postup prevadi obra-
zek do barevného prostoru LAB. K oddéleni rostliny od pozadi vyuziva 3D histogram. Pro seg-
mentaci samotnych listd pouziva vzdélenostni transformaci spolu s algoritmem region growing.
Druhy postup opét prevadi obrizek do barevného prostoru LAB. Obrazek je ndsledné segmen-
tovan pomoci superpixell za tcelem najit stfedy listd. Stredy vyuziva jako pocatecni body pro
zaplavovani pomoci watershed transformace. Treti postup vyuziva Chamfer matching. Postup
porovnava listy v obrazku s databazi sablon. Ctvrty postup je dvoufizovy. Rostlinu od pozadi
oddéluje za pomoci neuronové sité. Listy oddéluje za pomoci watershed transformace. Navrzené
postupy byly schopny segmentovat rostlinu od pozadi s prumérnou tcéinnosti 90 % (Dice score).
Segmentace individudlnich listl jiz nebyla tak spésna, prumérnd dc¢innost byla 62 %. Problém
predstavovaly prekryvajici se listy a listy s malou velikosti.

V [8] se autoii zabyvali segmentaci Zelatinové kapsle. Pro jejich piipad pouzit{ navrhli seg-
mentaci za pouziti Sobelova filtru (filtr slouzi k nalezeni hran v obrazku) v kombinaci s Otsu
prahovanim. Postup srovnali se segmentaci vyuzivajici neuronovou sit. Ukéazalo se, ze segmen-
tace jednoho obrazku pomoci neuronové sité trvala priblizné 2,54 s, za to segmentace vyuzivajici
Sobeluv filtr trvala 80 ms, pricemz dosahovala dostatecné kvality. Pro feseny problém byla doba
béhu algoritmu kriticka, proto se autori rozhodli vyuzit prvni postup.

Autofi [9] se zabyvali segmentaci potravin, pfesnéji hranolek a platki jablek. K tomuto Gcelu
navrhli novy algoritmus. Obrézek byl preveden do barevného prostoru LAB. Diky tomu byla
segmentace rezistentni viici zméné svétlosti segmentovaného objektu. Jednotlivé hodnoty pixeld
A a B byly zaneseny do grafu (slozka L nebyla pouzita). Pouzitim polynomidlni regrese byly
body prolozeny polynomem. Pixely byly rozdéleny do dvou tiid na zakladé vzdalenosti od pro-
lozeného polynomu. Pro jejich pripad pouziti se ukdzalo, Zze navrzeny algoritmus je robustnéjsi
nez prahovani.

V [10] autofi Fesili problém detekce plisné na vinnych hroznech Chardonnay. K pofizeni
snimk vyuzili hyperspektralni kamery. Kvili obrovskému mnozstvi dat vyuzili redukei dimen-
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zionality pro nalezeni spektralnich pasem obsahujici data potiebna k segmentaci. K nasledné
segmentaci vyuzili ndhodné lesy. Klasifika¢ni presnost pro samotné bobule ¢inila 99,8 %, pro
cely svazek pak 87 %.

[ﬁﬂ fesi tlohu segmentace ¢4sti plic ve snimku vypocetni tomografie (CT). Byl navrzen postup
segmentace za pomoci fuzzy mnozin. Dosahli pfesnosti 98 %, metrika pro méreni presnosti je ale
nestandardni.

Fuzzy mnozin také vyuzili [ﬁﬂ pro detekci prahu pouzitého k segmentaci defektit na kovovych
odlitcich s vyuzitim rentgenového snimkovani. Rentgenové snimky nejsou vétSinou dostatecné
kontrastni k tomu, aby bylo mozno vyuzit bézné pouzivanych metod. Jejich metoda podéavala
lepsi vysledky nez Otsu prahovani.

2.4 Architektura systému strojového vidéni

Proces pramyslové kontroly se typicky sklada z néasledujici sekvence kroki:

Porizeni obrazu Jakykoliv nedostatek mize mit negativni dopad dale. Kromé vybéru samotné
kamery a objektivu ovliviiuje kvalitu pofizeni obrazu také vybér osvétleni. Konstantni pod-
minky pfi porizovani snimku zarucuji opakovatelnost predikce. Proto je zadané, aby bylo
osvétleni objektu a nastaveni kamery mezi snimky neménné. Pro zaruceni konstantnich pod-
minek muze byt snimkovaci soustava oddélend od okolnich vlivii (jako je denni svétlo).

Preprocessing Priprava pixela digitadlniho obrazku do podoby vhodné pro dalsi zpracovani.
Typickym piikladem preprocessingu je odstranén{ Sumu, offznuti, rotace, zvétSeni/zmenseni,
modifikace jasu a kontrastu, prevod do jiného barevného prostoru, ekvalizace histogramu...

Segmentace Nalezeni objektu a oddéleni objektu od pozadi.

Extrakce vlastnosti Extrakce podstatnych charakteristik objekti nalezenych v predchozim
kroku. Jedné se o redukci dimenzionality.

Klasifikace Objekt je zarazen do nékteré z moznych skupin. Piikladem miize byt déleni na
dobré a vadné kusy vyrobku.

Rizné zdroje uvadi rizny pocet kroki. Nékteré kroky jsou sloucené ¢i rozdélené, mohou mit
i odlisné pojmenovani. Podstata zpracovani avsak zustava stejna @ [4]
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Kapitola 3

Zkoumané algoritmy

Ke zkouméni bylo vybrano celkem 8 segmentacnich algoritmu. Active contour models jsou iteracni
algoritmy, které deformuji dodanou konturu. Podle reprezentace kontury se déli na snakes a level
sets. Random walker je grafovy algoritmus, ktery bere inspiraci z ndhodnych prochéazek v grafu.
Mezi grafové algoritmy patii také region adjacency graphs. Déle jsou popsany tii algoritmy
fadici se do kategorie superpixelil: felzenszwalb, SLIC a quickshift. Otsu se fadi do kategorie
prahovacich algoritmi. Nakonec je popséna filtrace pomoci Gaussianu, kterd se vyuziva pro
ucely predzpracovani.

3.1 Konvence

Napri¢ kapitolami je kvili prehlednosti dodrzovano jednotné znaceni nékterych matematickych
objekti.

3.1.1 Znaceni

V néasledujicim textu jsou kviili pfehlednosti rozlisena ¢isla od vektortl. Cisla jsou sdzena vycho-
zim pismem (z), vektory jsou sdzeny tucné (z). Stejnym zptsobem jsou rozliSeny funkece o jedné
proménné (f(z)) od funkei vice proménnych (f(x)).

Symbol R oznac¢uje mnozinu redlnych ¢isel. (a, b) reprezentuje uzavieny interval redlnych ¢isel
od a do b. Symbol || - || oznac¢uje Euklidovskou normu vektoru. Funkee I(z,y) poskytuje pixel
obréazku na pozici (z, y).

3.1.2 Grafy

Nékteré algoritmy funguji na grafové bazi. Graf G je definovén jako dvojice G = (V, E), kde
m V' je konecnd mnozina vrcholi,

= F je mnozina hran.

Pokud je graf hranové ohodnoceny, prifazuje ohodnoceni hrandm funkce w : E — R. Zptsob
sestaveni a vyuziti grafu je specifikovan separatné u kazdého algoritmu.
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3.2 Filtrace pomoci Gaussianu
Filtrace pomoci filtru Gaussian slouzi k rozmazani obrazku. Gaussova funkce je definovina jako
gla,y) = Ke (/27 (3.1)

kde K € R je konstanta. Hyperparametr o urcuje miru rozmazni (vét${ hodnoty odpovidaji
vétsimu rozmazéni). Nésledné je vytvorend stfedové symetrickd matice G tvaru 2n — 1 x 2n — 1
pomoci vztahu

G(z,y) = g(& —n,y —n). (3.2)

Prvky matice jsou normalizovany podélenim kazdého prvku souctem prvki celé matice. Ucel
normalizace je zachovat energii v obrazku (souéty pixeli origindlniho a filtrovaného obrazku jsou
stejné). Filtr je na obrézek aplikovdn pomoci konvoluce, kterd je definovand jako

I'(z,y) =Y I@+iy+j)-Gli,j). (3.3)

(2]

Typicky se filtr pouziva k redukci malych irelevantnich detaili. Také muze byt pouzit pro od-
stranéni ¢ zmirnén{ Sumu [15].

3.3 Active contour models

Active contour models jsou algoritmy, které iteraéné deformuji konturu na zdkladé sil v typickém
pripadé piuisobicich z obrazku. Predpoklada se, ze na rozhrani dvou regioni bude sila jind nez
uvnitt jednoho regionu.

Na nalézani vysledné kontury je mozno se divat jako na problém optimalizace. Model hleda
konturu, kterd minimalizuje funkci udavajici energii kontury. Analyticka reseni jsou ale slozita
a nejspis nemoznd, proto jsou pri reseni tloh uzivany iteracni algoritmy. Je dulezité si uvédomit,
Ze nalezené minimum funkce nemus{ byt globdlni (a téméf nikdy nebude).

Active contour models se déli na dvé kategorie na zakladé toho, jakym zpisobem reprezentuji
konturu: snakes a level sets. Snakes vyuzivaji explicitni (parametrickou) reprezentaci. Level sets
naopak reprezentuji konturu jako prunik 3D kiivky a roviny. Kazda z téchto reprezentaci ma své
vyhody [15].

3.3.1 Snakes

Pro reprezentaci kontury pouzivaji snakes [16] explicitni neboli parametrickou reprezentaci kon-
tury. Odvozeni algoritmu a pifklad sleduje [15]. Parametrickd kiivka je definovand jako

kde s € (0,1) je redlny parametr a x,y jsou funkee z (0,1) do R pfifazujici soufadnice v roviné.

Na zacatku algoritmu je definovan tvar a poloha kfivky v obrazku. Traditné jsou pocateéni
podminky dodany uzivatelem, avsak 1ze je definovat automaticky. Nasledné je parametrické krivce
prirazena energie, ktera bude minimalizovana.

E(C) = Einternal(c) + Eea:ternal(c)- (34)

Je mozné si v§imnout, Ze energie kiivky se skldda ze dvou ¢ésti.
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Einternal = Eelastic + Epending reprezentuje vnitini stav kiivky. Diky elastické energii se snake
chovd jako gumicka, snazi se scvrknout dovnitt. Aby nedoslo ke scvrknuti do jednoho bodu, musi
naproti energii Fipternqg; PUsobit energie Fepternai- Pro celou kiivku se Eustic dé vypocitat jako

1 1
Eelastic = 5/0 @

Z technickych dtvodi byla pied integrdl pfiddna konstanta 1/2. Konstanta « je hyperparametr
(parametr, ktery zadava uzivatel), ktery kontroluje, jak moc je elastickd energie silnd. Cim vétsi «,
tim se snake bude zmensSovat rychleji. Epenqing kontroluje kulatost celé kontury. D4 se vypocitat

jako
1 1
Eenin =3
bending 2/05‘

Konstanta 3 je opét hyperparametr. Cim vét3{ 3, tim vic bude snake penalizovan za ostré hrany
v kontufe.

2

9els) 1™ 4. (3.5)

Os

2

Fes) " g (3.6)

0s?

Externi energie reprezentuje sily pusobici z obrazku. Pro vSechny body krivky pak se da
energie vypocitat pomoci vzorce

1
Eezternal = / Eimage(c(s)) ds. (37)
0

Na volbé E;page zalezi chovani celého algoritmu. V pavodnim ¢lanku [16] autofi zkoumali tii
energie, diky kterym byly snakes pritahovany k charakteristickym rysim v obrazku: line, edges
a terminations. Metoda ze scikit-image [17], kterd je pouzita v praktické ¢asti, implementuje
pouze energie line a edges. Dohromady se Ejnage dd popsat jako

Eimage(ma y) = wlineEline(xa y) + wedgeEedge(xa y)a (38)
kde wine & Weage jsou hyperparametry. Ejpe je funkciondl vracejici jas obrazku:
Eline(xhy) = I(l‘,y) (39)

Snake je pritahovan k svétlejSim nebo tmavsim regionim podle toho, jestli je wne kladné nebo
zdporné. E.q4. se snazi vyuzit hran v obrazku. K tomu vyuzivd gradientu.

Beage(,y) = ~[|VI(z,y)|*. (3.10)

V mistech, kde je hrana, bude gradient nejvétsi. E.q4q. bude na hrandch diky znaménku minus
nejmensi. Vysledkem je to, ze snake je pritahovan do mist, kde jsou hrany.

Celkové je mozno kontrolovat tyto hyperparametry:
a koeficient elasticity,
3 koeficient energie ohybani,
wyne koeficient energie jasu,
Weqge koeficient energie na hrandch.

Energie kiivky muze byt reprezentovana ruznymi zpusoby, popsan byl pouze jeden z moznych

zpusobu. Podle volby funkce E se snakes déli na poddruhy. Piikladem poddruhu jsou balloon
snake nebo gradient vector flow snake [15].
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o(x,y) =x2 +y2-r2

B Obrazek 3.1 Ukéazka implicitniho préce s konturou. Mnozina bodu pruniku funkce ¢ s rovinou z = 0
tvori zero level set.

3.3.2 Level sets

Level sets @ jsou zalozeny na implicitnim zptisobu reprezentace kontury. Kruh se stfedem
v poc¢atku v xy-roviné o poloméru r lze popsat rovnici

22y =02
Rovnici 1ze pfepsat do podoby
2?2+ —r?=0.

Nyni muzeme definovat funkci
2

¢(x,y) = a® +y* —r°.
Body spliujici ¢(z,y) = 0 tvoii pocateéni kruh. Tvoi{ takzvany (zero) level set, coz je prunik
funkce ¢(x,y) s rovinou z = 0 viz obrazek Dostanou oznaceni 2y. Body, pro které plati
¢(x,y) < 0 budou povaZovany za vnitfek kontury a dostanou oznaceni Q~. Podobné, body, pro
které plati ¢(x,y) > 0 budou povazovany za vnéjsek kontury a dostanou oznadeni Q7. ﬂT5]

Implicitni reprezentace kontury méa oproti explicitni mnoho vyhod. Necht je uvazena situace,
kdy doprostted rybnika je vhozen kamen. Vinu, kterd se bude §itit od mista vhozeni do vsech
stran lze modelovat jako kruh, ktery se rozpind od poéatku (v ¢ase t mé polomér t) viz obrazek @
Pro tcely simulace je mozno kruh modelovat explicitnim zptisobem. Bude tedy navzorkovan body
na dostatecné mnoha mistech. Rozpinani kruhu bude modelovano pohybem jednotlivych bodi.

Zde ale nastava prvni problém. Kruh se postupem c¢asu zvétsuje a proto se body od sebe vzda-
luji. Efektivné se tim snizuje rozliseni, jakym je kruh reprezentovan. Kromé problému s rozlisenim
by pro simulaci rozpindni jednoho kruhu mohl model dostacovat.

Dalsi problém ale nastane, kdyz budou misto jedné simulovany vlny dvé (viz obrdzek @
Reprezentovat spojeni a rozpojeni (topologické zmény) kontur vyjadienych explicitnim zptsobem
je narocné. Implicitni zptisob reprezentace timto problémem netrpi, zvladne vyjadrit topologické
zmény bez vétsich problému. Dva kruhy budou modelovany jako prunik funkce ¢ s rovinou.
Spojeni vln se promitne pouze do zmény tvaru funkce ¢ (viz obrizek @) Dulezité ale je, ze
pred i po spojeni je funkce ¢ pouze jedna (viz obrézek @)
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B Obrazek 3.2 Modelovéni vin: vlna se & od poddtku. Pevzato z [1—9|.

B Obrazek 3.3 Modelovan{ vin: dvé vlny pred spojenim. Pfevzato z [ZQ]

3.3.2.1 Level set equation

Pro ucely sledovani vyvoje kontury je zaveden funkci ¢ jesté parametr ¢, ktery bude reprezentovat
¢as. Uvazme bod w = (x, )7, ktery po cely ¢as patif do kontury. Funkce w(t) pak bude sledovat,
jakym zptsobem se pozice bodu na kontute vyviji. Pro tuto funkci plati

P(w(t),t) = 0.
Pokud je zndma pocateéni kontura ¢g = ¢(w(0),0), bylo by mozné sledovat vyvoj kontury diky

silam, které na konturu v obrazku ptisobi. Vyvoj lze ptirozené popsat derivaci, tedy %. Pouzitim
fetézového pravidla lze ziskat

dow(t.)
ot ’
06 ow 06 Ot
e T 3.11
ow ot "ot otV (3:11)
00 w96

ow ot Tt
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(a) Dvé viny pred spojenim. (b) Dvé vlny po spojeni.

B Obrazek 3.4 Ukéizka modelovani topologickych zmén pomoci level setti. Prevzato z [ZQ]

V kontextu rovnice 3.11 jsou vyrazy 5 ‘% a 8t ' vektory, - reprezentuje standardni skaldrni soucin.

o T
9 <a_i>> ow (%)
ow \2 )’ 9t \dy|’

oy ot

Nyni si je mozno vSimnout, ze g—g = V¢ a tedy

99 Odw  9¢

dw It ot

o B_'w+% (3.12)
ot’

Vyraz %—"f predstavuje silu piisobici na bod. Pokud se predpoklada, ze je tato sila na konturu
kolmd, vyraz lze vyjadrit ve tvaru
ow \Y
_F ¢

o =g )

kde F'(w) udéva velikost sily a % udéva smer sily, tedy vektor, ktery je znormovan na jednicku.
Pravé funkce F je prvek, ktery ridi vyvoj kontury a do kterého se promitnou vlastnosti obrazku
¢éi krivky. S touto znalost{ je mozno prepsat rovnici|3.12/do tvaru

Vo ¢
v o,
Vel T (% (3.14)
Fovsl+ 9 <o,

protoze V¢ - Vo = ||[V¢||?. Rovnice |3.14  se nazyva level set equation. Ackoliv byla rovnice
odvozena pro nulovy level set (¢(w, t) = 0), stejny vztah plati pro level set protinajici se s rovinou
v jakékoliv vysce (¢(w,t) = ¢ pro ¢ € R). Diky této rovnici lze popsat vyvoj kontury ¢q a ziskat
tak tvar ¢ v libovolném case t. Fakt je vice ziejmy, pokud je rovnice prepsana do tvaru
99
ot

Jednd se o diferencidlni rovnici, kterd se Fesi numerickymi metodami [15].

=—F-|Vg|. (3.15)
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3.3.2.2 Silova funkce

Evoluce kontury se kontroluje pomoci funkce F. Funkci lze zvolit mnoha zptisoby, podobné jako
u [Snakes| se tak level sets déli na poddruhy [15].
Funkce minimalizovdna v puvodnim ¢lanku [18] je zavedena jako

F(¢) = p - Length(£)
+v-Area(Q™)

+)\1/ |I(z,y) — Q~|* dz dy (3.16)
O

+ )\2/ |I(z,y) — QF|? dz dy
O+
Symboly Q— a Q— oznacuji priméry hodnot pixelt uvniti a vné kontury. Prvni vyraz sleduje
délku nulového level setu, druhy vyraz pak sleduje plochu vnitrku kontury. Druhd pulka funkce
F vyuzivajici integraly pocitd rozptyl hodnot pixeli uvniti a vné kontury, vysledek ale neni
normalizovan. Konstanty A1, Ag, ¢ a v jsou hyperparametry. Typicky se voli A\ = Ay = 1.

3.4 Random walker

Algoritmus random walker nahliz{ na obrazek jako na hranové ohodnoceny graf. Graf je sestaven
z obrazku tak, ze pro kazdy pixel je vytvoreny vrchol a vrcholy jsou propojeny ve ¢tyfokoli. Na
hranédch jsou vahy reprezentujici, jak moc se pixely mezi sebou lisi (pfesnd funkce je zavedena
pozdéji).

Necht pro motivaci algoritmu random walker poslouzi priklad obrazku velikosti 4 x 4. V ob-
razku se nejprve vyznaci pixely, které budou pattit do separatnich segmentii. Takto oznacené
pixely se nazyvaji seed pointy (viz obrézek m.

Algoritmus random walker bere inspiraci z ndhodnych prochazek. Z kazdého vrcholu, ktery
neni seed point, je vypustén random walker. Random walker ma vétsi sanci vydat se po hrané
s vys$im ohodnocenim. Je spoctena pravdépodobnost, ze random walker dojde do kazdého ze
seed pointl (prochézka random walkera konéi, jakmile dojde do nékterého ze seed pointi). Dany
pixel/vrchol bude patfit do segmentu, k jehoZ reprezentativnimu seed pointu se random walker
dostane s nejvétsi pravdépodobnosti.

Takto formulovany problém je ovSem tézky na vypocet. Ukaze se, ze TeSeni je ekvivalentni
s vypoctem potencidlu v elektrickych obvodech, kde hrany reprezentuji rezistory s odporem
rovnym prevracené hodnoté ptivodni vahy hrany. Tvorba obvodu vypada néasledovné: Na jeden
ze seed pointl je pripojen zdroj s napétim 1, ostatni seed pointy jsou uzemnény. Potencialy
na vrcholech se pfesné rovnaji pravdépodobnostem, ze random walker dojde do seed pointu
s pfipojenym jednotkovym zdrojem. Ulohu je moZno vyfesit pomoci k linedrnich mvmicE7 kde k
je pocet seed pointi.

Vahy na hranich jsou urceny funkci

w(v, v;) = exp(—B(v; — v;)?),

kde v;, v; jsou hodnoty pixelil a 3 je hyperparametr. Cim je rozdil hodnot pixeli vétsi, tim ma
hrana mensi hodnotu a Sance na to, ze se random walker po ni vyda je mensi.

3.5 Superpixels

Algoritmy radici se do kategorie superpixels nejsou pouzivané samostatné, ale ve spojeni s jinou
metodou. Poskytuji uzite¢nou zakladni segmentaci, ale obrazek je vétsinou presegmentovin (mé

1Staéi k — 1 rovnic, pokud se vyuzije fakt, ze pravdépodobnosti se musi seéist na 1.

13
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(a) Rozmisténé seed pointy. (b) Pravdépodobnosti, ze random walker z kazdého
vrcholu dorazi k seed pointu L.

(c) Pravdépodobnosti, Zze random walker z kazdého  (d) Pravdépodobnosti, ze random walker z kazdého
vrcholu dorazi k seed pointu Lo. vrcholu dorazi k seed pointu Ls.

B Obrazek 3.5 Tlustrace segmentace pomoci algoritmu random walker. Pro ilustracni tcely byly vSechny
vahy hran nastaveny na jednicku [20].
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vice regiontl, nez je pozadovano).

B Obrazek 3.6 Ukézka presegmentovaného obrazku za pomoci superpixelil (algoritmus SLIC). Obrézek

prevzat z [21].

3.5.1 Felzenszwalb

Felzenszwalb @ je segmentacni algoritmus pojmenovany po svém tvurci. Jednd se o grafovy
algoritmus, graf je hranové ohodnoceny. Vahy w(e) odpovidaji Euklidovské vzddlenosti mezi
hodnotami pixela.
Vnitrn{ rozdil v komponenté C' C V je definovan jako maximélni vdha hrany v minimalni
kostie grafu komponenty MST(C, E)
Int(C) = max w(e). 3.17
(©) eeMST(C,E) () ( )
Intuice za hodnotu Int(C') je takova, ze komponenta ztistane souvisld, pokud jsou odebrany hrany
vahy vétsi nez Int(C).
Vnéjsi rozdil mezi komponentami Cq, Co C V je definovan jako vaha minimalni hrany spojujici
tyto dvé komponenty
Dif(Cy,C5) = min w(v;,v4). 3.18
( 1, 2) 0:€C1,v; €00+ (vi,0;)EE ( 3 J) ( )
Pokud neexistuje hrana spojujici komponenty C; a Cs, potom Dif(Cy, Cs) = 0.
Minimdlni vnitini rozdil je zaveden jako

MInt(C1, Cy) = min(Int(Cy) + 7(C1), Int(Cy) + 7(C2)). (3.19)

Funkce 7 slouzi jako prahovaci funkce, ktera kontroluje, o kolik musi byt vnéjsi rozdil mezi
komponentami vétsi nez vnittni rozdil na to, aby algoritmus uvazoval mezi komponentami hranici.
Funkce je definovana jako

7(C) = k/|C). (3.20)

kde |C] znadi pocet vrcholtl v komponenté C. Vétsi hodnota kladného hyperparametru & vyja-
dfuje preferenci pro vétsi vysledné komponenty.

15
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Implementace algoritmu v knihovné scikit-image [17] nabiz{ k ladéni hyperparametr min_size
kontrolujici velikost vyslednych komponent. Neni soucasti originalntho algoritmu, jeho realizaci
zajistuje postprocessing.

Samotny segmentacni algoritmus bere inspiraci z Kruskalova algoritmu pro hledani miniméalni
kostry grafu. Bylo dokézano, Zze ackoliv algoritmus déld pouze hladovd rozhodnuti, vysledna
segmentace neni ani moc jemnd, ani moc hrubﬁz

Algoritmus 1 Felzenszwalb [22]

function FELZENSZWALB(Graf G = (V, E) s n vrcholy a m hranami)
Sefad hrany E vzestupné podle vah do m = (eq,...ep)
Kazdému vrcholu vytvor vlastni komponentu
for ¢ :=1tom do
Ozna¢ koncové vrcholy e, jako e, = (v;,v;)
C; je komponenta obsahujici v;
C; je komponenta obsahujici v,
if C; # C; and w(ey) < MInt(C;, C;) then
Spoj komponenty C; a C}
end if
end for
return komponenty, které tvoti vyslednou segmentaci
end function

3.5.2 SLIC

Zakladni fungovéni algoritmu SLIC [23] stoji na shlukovacim algoritmu k-means. Necht X =
{z; e R?| i€ {l,...,M}} je mnozina datovych bodii. Na zac¢dtku rozmist{ k-means do prostoru
k bodii, které budou povazovany za sttedy shlukii. Nasledné iteruje ve smycce; Napred se kazdému
stfedu vytvori mnozina obsahujici body, které jsou k uvazovanému stfedu bliz nez k ostatnim
stfedtim. Pak se stfedy presunou do geometrickych stiedu téchto mnozin. Velikost vSech posunuti
(ve smyslu normy vektoru posunuti) je sectena a oznacena jako rezidudlni error E. Algoritmus
konci, jakmile E klesne pod specifikovany prah.

Algoritmus 2 k-means [23]

function k-MEANS(mnozina bodu X))

Je rozmisténo k stredu pq, ..., g

repeat
Body datasetu jsou rozmistény do shlukt C; = {x € X' | i = argminjegy gy [z —pl}
Stredy jsou presunuty do geometrickych stredi mnozin C1,...,Cy

Je vypocten rezidualni error
until £ < priah
end function

Algoritmus SLIC prizpusobuje k-means tloze segmentace v obraze. Stfedy inicializuje po
celém obrazku rovnomérné (na miizce). Pro étvercovy obrazek o velikosti jedné strany N je
vzdalenost dvou stiedd S = \/N/k, Protoze se pfedpokldda, ze vysledny shluk/superpixel bude
mit velikost kolem S x S, hledani nejblizsich sousedi je provedeno pouze v regionu o velikosti
2S5 x 2§ kolem stredu shluku. Diky této tpravé nezavisi vypocetni slozitost algoritmu na poctu
sledovanych stredi k.

2V pivodnim ¢lanku je pojem ,ani moc jemna, ani moc hrubd® pevné definovany. Sikovné je zvolen predikét,
pomoci kterého jsou tyto vlastnosti dokdzany.



Superpixels

Pred zacatkem shlukovanim spoji SLIC dohromady prostorovou a barevnou slozku pixelu.
T . L . . T ” .
Necht (li a; b, x; yi) je vektor i-tého pixelu, kde c¢ast (li a; bi) tvori barevnou c¢ast
T vs vz oy « . . o s oee s
a (JCZ y,-) tvori prostorovou cast. Jelikoz hodnoty barev a soutradnic pixelid maji jiné rozsahy,
vzdalenost mezi barvou a prostorem je uvazovana separatné.

de = /(I — 1) + (a; — ai)? + (b; — bi)2, (3.21)

dy = \J(a; — 20 + (y; — wi)?. (3.22)

Nésledné je definovana nova mira vzdalenosti, kterd spojuje d. a ds do jednoho ¢isla

o= (%)« ()

N je zvolena jako S = \/(N/k), coz odpovidd maximalni vzdalenosti ve shluku. Konstantu N,
ktera by méla odpovidat rozsahu barev, je v praxi tézké urcit, jelikoz se dopredu nevi, jaky rozsah
barev bude obrazek a shluk obsahovat. Proto se N, = m prohlasi za hyperparametr a rovnice se
prepise do tvaru

2
D= |d?+ <‘;> m2. (3.24)

Hyperparametrem m lze kontrolovat vdhu mezi prostorovosti a barevnosti (¢im vétsi je parametr
m, tim vétsi je diraz na prostorovost).

3.5.3 Quickshift

Quickshift [24] se fadi do rodiny shlukovacich algoritmi, které hledaji modus (nejéastéjsi hod-
notu) v rozdéleni dat. Bere inspiraci z algoritmi mean shift [25] a medoid shift [26], které budou
pro pochopeni quickshift popsany jako prvni.

Necht X = {x; € R? | i € {1,...,N}} je mnozina datovych bodt. Hleddni modu vyuzivd
koncept zvany kernel density estimation nebo také Parsen density estimation, ktery slouzi pro
ohodnoceni hustoty bodd z X v daném bodé pomoci

1 & g

fl@) =+ ;@(w x;), xcR? (3.25)
kde ®(x) je kernel, typicky Gaussian. Algoritmy, které budou nésledovat predpokladaji, ze ®(x)
se d4 napsat ve tvaru ¢(||z||?), kde ||-|| je Euklidovsk4 norma. Pro nalezeni modu bude pro kazdy
bod x; vytvotena cesta {y, € R? | k € {1,..., K}}. Po¢dteéni bod bude polozen jako y, = ;.
Body, které zkonverguji ke stejnému modu budou ve stejné tridé. Volba cesty k odhadovanému
modu odlisuje jednotlivé algoritmy od sebe.

Mean shift voli dalsi krok na cesté bodu jako

N

Ypii = arg mgxz e = yl*o(llzs — yill), (3.26)
1S L ——)

Skok odpovida posunuti ve sméru gradientu. Hledané y, které maximalizuje vyraz se da explicitné
vyjadrit jako
N
mean Zi:l mlgﬁ(Hml - yk||2)

Yirl = ; (3.27)
SN el - yil?)
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coz se da interpretovat jako prumér vazeny pomoci kernelu ¢. Pro mean shift je potfeba spe-
cifikovat zastavovaci kritérium a shlukovaci strategii, ktera po zastaveni spoji body do jedné
tFdy.

Medoid shift voli dalsi krok jako

N

yfi! = argmas S eyl (@ — ). (3:28)
4 i=1

Na rozdil od mean shiftu uvazuje medoid shift pouze body z X. Pri vypoctu je potieba diky
této vlastnosti vyraz pocitat pro kazdy bod pouze jedenkrat. Jako zastavovaci kritérium slouzi
podminka y;, = Yy 1.

Quickshift se podobné jako medoid shift pohybuje pouze po bodech z X'. Jako dalsi krok na
cesté ale voli nejblizsiho souseda, ktery mé vétsi ohodnoceni funkce P

N
. 1
quick . 2 2
y = agmin |y —ml? P@) = < > ollle — @2, (3.29)
T e Py N ;

Algoritmus spojuje vSechny body do jednoho orientovaného stromu (graf je acyklicky, protoze
algoritmus vzdy voli bod, ktery zvySuje ohodnoceni P). Rodi¢ vrcholu je nejblizsi soused s vét-
$im P. Pro rozdéleni boda do shluki je definovan prah 7, ktery udéva maximélni vzdalenost
mezi body. Strom je pak profezan (hrany mezi vrcholy, jejichz vzdélenost presahuje 7, budou
odstranény) a vznikne les, jehoz vrcholy budou tvorit jednotlivé shluky. P¥i ladén{ algoritmu je
mozné vyzkouset vicero hodnot 7, ale poc¢atecni strom bude vzdy stejny.

Pred zac¢dtkem shlukovani se spoji prostorova a barevnd ¢ast pixelu do jednoho vektoru (po-
dobné, jako to déld algoritmus SLIC). Vyvazovani mezi piispévkem prostorové a barevné slozky
fesi implementace algoritmu ve scikit-image [17] tak, Ze barevnd slozka je pred zacdtkem algo-
ritmu prenasobena konstantou.

3.6 Region adjacency graphs

Region adjacency graphs (RAGs) [27] jsou podobné piistupu se jménem region growing. Z nézvu
je patrné, zZe se jedna o grafovy pristup.

V prvé radé je obrézek predsegmentovan. Autori ptivodniho ¢lanku vyuzivaji region growing
nebo watershed, avsak v této praci je k pocatecni segmentaci vyuzito superpixel algoritmu
'Quickshift, [SLIC| nebo |Felzenszwalb. Poéita se s tim, Ze tato segmentace je moc jemnad.

Nad pocatecni segmentaci vytvorime hranové ohodnoceny graf. Kazdy vrchol reprezentuje
predsegmentovany region. Mezi vrcholy je natazena hrana, pokud regiony spolu sousedi. Vahy
hran jsou zvoleny jako

w(vi,v5) = [lp; — Nszv (3.30)

kde || - || je Euklidovskd norma, p;, p; predstavuji primérné hodnoty barev v regionech R;, R;
a v; € R;, v; € R;. Pro upfesnéni, pokud je obrazek reprezentovin v barevném prostoru RGB,
vektor p,; bude po slozkach obsahovat primérné hodnoty Cervené, zelené a modré barvy obsazené
v regionu R;.

Pro dlohu detekce defektii je vyuzit algoritmus, ktery prochazi hrany v grafu vzestupné podle
vah. Koncové vrcholy hran jsou spojovany, dokud v grafu nezbudou pouze dva vrcholy. Tak je
obrazek vysegmentovian na popredi a pozadi. Jako popredi se bere vrchol, ve kterém je méné
pixelu. Popsany pristup se podoba hierarchickému shlukovani. Pristup ke spojovani neni jediny
mozny, autori puvodniho ¢lanku proces spojovani zastavuji, kdyz vaha hrany presdhne zadany
prah.



Otsu

3.7 Otsu

Prahovani je technika, kterd déli pixely typicky do dvou tirid§ podle jejich hodnoty. Na zacatku je
zvolen prah, coz je ¢islo. Pixely jsou néasledné rozdéleny podle uréeného kritéria. V tomto ptipadé
jsou pixely déleny podle toho, zdali maji mensi/vétsi hodnotu nez zvoleny préh.

Prah lze volit manudlné, pak je ale do postupu vnasena apriorni znalost. Prahovani Otsu
je metoda, kterd se snazi nalézt optimdalni globalni prah. K tomu vyuziva koncept ze statistiky
zvany between class variance. Pivodni ¢lanek [28] vysel v roce 1979, jednd se o starou, ale dosud
hojné pouzivanou techniku.

Necht pixely v obrazku nabyvaji L Sedych hodnot {1,..., L}. Necht n; je pocet pixelt s hod-
notou 7 a necht N = ny + no--- + ny. p; bude predstavovat relativni ¢etnost hodnoty pixelu

v obrazku
n;

N
Nyni bude obrazek rozdélen na dvé t¥idy Cy a Cy prahem hodnoty k. Pravdépodobnost vyskytu
pixelu tfidy C7 nebo Cs je urcena vyrazy

Di =

k
wolk) =D _pis (3.31)

wi(k) =Y pi (3.32)

i=k+1

Stredni hodnoty hodnot pixelti uvnitt t¥id jsou dany vyrazy

k.
no(k) =y 2 (3.33)

i=1 wo'
- ip;

p (k)= > — (3.34)
i=k+1 1

Stredni hodnotu hodnot pixelt v celém obrazku nam d& vyraz

L
p=_ip;. (3.35)
=1

Rozptyly hodnot uvnitt t¥id jsou vypocteny jako

k k
o8 (k) = (i — o) P(iC0) = Y- (i — o) (3.36)
z_i =1 5 |
oth)= 3 (i—m)?PUIC) = 3 (i—m) (3.37)
i=k+1 i=k+1

Konecné, intra-class variance (rozptyl uvnitf t¥id) se spocita jako
aiy (k) = wo(k)ag (k) + wi (k)o? (k).

Toto je kritérium, které je minimalizovdno. [28] ale ukaZe, Ze minimalizace intra-class variance
je ekvivalentni s maximalizaci between class variance 0% (rozptylu mezi tifdami), kde

og (k) = wo(k)(uo(k) — 1) + wi (k) (pa (k) — p)*
= wo(k)wi (k) (1 (k) — po(k))*.

3Pixely je mozno délit i do vice t¥id.

(3.38)
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Maximalizace between class variance vede na rychlejsi algoritmus. nasledné vyraz upravi tak,
aby byl pro vypocet co nejefektivnéjsi.



Kapitola 4

Metodika testovani

K tcelu otestovani algoritmu byl navrzen obecny systém zpracovani obrazovych dat. Aby bylo
zajisténo objektivity méfeni, jeho struktura je neménna. Déle byly zmapovany typické vady
v prumyslu a byl vybran dataset obsahujici vstupni obrazova data.

4.1 Vady v prumyslu

Pro otestovani dcinnosti algoritmu bylo nutno vybrat vhodny a dostateéné rozmanity dataset.
Byla vytvorena obecnéjsi kategorizace prumyslovych defektt, podle které byl dataset rozdélen.

4.1.1 Dataset

Diky jeho pfednostem oproti jinym datasettim, které byly zvazeny, byl pro otestovani algoritmu
vybran dataset MVTec . Dataset se zaméruje na ulohu pramyslové kontroly. Typicky slouzi
pro porovnavani algoritmu urcenych k detekci anomalii. Obsahuje obsahlou sadu obrazkt napo-
dobujici redlné problémy, které jsou v primyslu reseny. Dataset neni synteticky, po vyuzit{ jiného
uméle vygenerovaného datasetu by bylo tézké fict, zdali je vysledek aplikovatelny v redlném svéte.

B Obrazek 4.1 Ukéazka objekti a defektu objevujicich se v datasetu MVTec . Prvni fddek obsahuje
obrazky bez vady. Ve druhém radku se na objektu objevuje vada. Ve tfetim radku je pak ta sama vada
pribliZzena a kolem vady je nakreslend kontura.
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Dataset MVTec obsahuje vice nez 5000 snimki ve vysokém rozliSeni (rozliSeni se pohybuje
okolo 1024 x 1024) rozdélenych do patnécti rtiznych kategori{ podle druhu objektu ¢ textury.
Druh objekta je rozmanity, objektem muze byt koberec, sklenéna ldhev, dievénd deska, pilulka
nebo kartdcek na zuby. Obrazek 4.1/ slouz{ jako ukédzka obrazovych dat obsaZzenych v datasetu.
Kazdy objekt zahrnuje sadu trénovacich snimki bez vad a testovacich snimku, na kterych muze,
ale nemusi byt vada. Trénovaci snimky slouzi pro poc¢atecni natrénovani klasifikatora.

Vady jsou rozdéleny podle kategorie, prikladem vady na dfevé muze byt skrabanec, vylita
tekutina nebo vyvrtand dira. Ke kazdému obrazku s vadou je dodana ground truth, coz je binarni
maska obsahujici informaci, kde presné se vada nachazi. Ground truth neni na rozdil od jinych
dataset tvorend bounding boxem, je na pixel presnd. V praci jsou vyuzivany pouze obrazky
obsahujici vadu.

4.1.2 Taxonomie defektu

N

Pro rozdélen{ vad datasetu (a vad, které se priumyslu objevuji) do obecnéjsich kategorif bylo jako
zéklad pouzito délenf navrzené v [30]. Autofi navrhli rozdéleni defektii na viditelné a hmatatelné.
To je nejhrubéjsi déleni, které se dale déli na podkategorie. Celkovy prehled navrzeného déleni
je k dispozici v tabulce 4.1}

K puavodnimu déleni byly pridany kategorie
m Viditelné defekty — konkrétni tvar — chyba pozice,
= Viditelné defekty — konkrétni tvar — text,
m Hmatatelné defekty — konkrétni tvar — chyba tvaru.

Naopak vady kategorie ndraz (bump) a jama (pit) se v datasetu neobjevuji, proto jsou v ta-
bulce 4.1 vynechény.

Vyznam vétsiny kategorii je zrejmy. Za vysvétleni stoji rozdil mezi kategoriemi dilek a dira;
Jasovy prubéh dilku je pozvolny, zato jasovy pribéh diry je okamzity. U diry chybi povrchovy
material, ktery je za norméalnich okolnosti pritomen. U dtlku nechybi povrchovy material, je
ale deformovan. Kategorie konkrétni tvar obsahuje vady, které nemaji ani tvar ¢ary, ani tvar
bodu/kapky. Typicky se pro detekei téchto typti vad pouzivaji algoritmy, které néjakym zptsobem
zachycuji nedeformovany tvar objektu (napfiklad obecnd Houghova transformace nebo algoritmy
pro ¢teni textu).

Dataset byl rozdélen dle navrzeného déleni. Kategorizace defekt je vysoce subjektivni zdlezi-
tost. Nékteré defekty mohou nabyvat charakteristik vice kategorii souc¢asné, proto jsou v tabulce
zafazeny soucasné do obou kategorii. Jak autofi [30] poznamenali, kvili ndhodné povaze vyskytu
defektu je kazdy defekt unikatni, proto je vytvoreni univerzalniho déleni naro¢né. Kompletni roz-
déleni datasetu lze nalézt v priloze|A.

4.2 Systém zpracovani dat

K ohodnoceni kvalit algoritmti byl zvolen fixni systém zpracovani obrazovych dat. Systém ma
t¥i ¢asti: pfevod barevného prostoru, vyhlazovani a segmentace. Césti jsou zafazeny za sebou,
jedna navazuje na druhou. Kroky pfevodu barevného prostoru a vyhlazovani se povazuji za
preprocessing. K vyhlazeni obrazku je pouzit Gaussuv filtr.

[Pf‘evod barevného prostoru]—» Vyhlazovani

B Obrazek 4.2 Architektura systému zpracovani obrazovych dat.




Systém zpracovani dat

B Tabulka 4.1 Rozdéleni typt vad do obecnéjsich kategorii. Kategorie postupuji zleva doprava od obec-

néjsim ke konkrétnéjsim. Obrazky ukazuji vady z datasetu MV Tec [2T)]
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V Casti segmentace je vyuzito konkrétnich segmentacnich algoritmu. Snakes, level sets, ran-
dom walker a Otsu do této ¢asti vstupuji samostatné. Superpixel algoritmy (felzenszwalb, SLIC
a quickshift) slouzi k po¢atecni segmentaci, ze které je sestaven RAG. Cést segmentace je v tomto
pripadé dvoufdzova.

4.2.1 Ladéni

Ladéni systému zpracovani je provadéno individualné nad kazdou vadou. Zahrnuje vybér a hle-
déani nastaveni segmentacniho algoritmu. Prozkouseny jsou vSechny kombinace algoritmu a jejich
parametru (ve smyslu kartézského soucinu). Algoritmim je mozno ladit tyto parametry (znaceni
odpovida parametrim funkci implementujici algoritmy ve scikit-image ﬂZ?])

Snakes alpha, w_edge.

Level sets mu.

Random walker beta.

Felzenszwalb scale, min_size.

SLIC n_segments, compactness.
Quickshift max_dist, ratio, kernel_size.

Prahovani Otsu a RAGs nemaji hyperparametry, které by se daly ladit.

Vétsina segmentacnich algoritmi je citliva na druh predzpracovani. Rtzné algoritmy ale mo-
hou vyzadovat rozdilné druhy predzpracovani pro svou optimalni funkci. Aby byl vyloucen mozny
vliv predzpracovani na vyslednou segmentaci, inkluze a nastaveni algoritma predzpracovani je
zahrnuto v hledani vhodné konfigurace. Tak je nalezeno predzpracovani, které je pro kazdy seg-
mentacni algoritmus co nejlepsi. Ze stejného divodu jsou prozkouseny ruzné barevné prostory,
ve kterém je obrazek reprezentovan.

4.2.2 Ohodnoceni tspésnosti

Uspésnost systému je hodnocena na dvou vadéch stejné kategorie (vady jsou rozdéleny dle déleni
navrzeného v kapitole. Prvni vada slouzi k nalezeni nejlepsi kombinace parametra systému
zpracovani dat.

Jelikoz jsou obé vady vybrany ze stejné kategorie, sdileji spolecné charakteristické znaky. Test
generalizace spociva v aplikovani systému zpracovani na druhou vadu s nastavenim, které bylo
nalezeno na prvni vadé. Umozni ziskat hruby odhad vhodnosti algoritmu pro segmentaci vSech
vad uvnitt dané kategorie. Je proveden pouze na algoritmech, které prvni vadu segmentovaly

Pro ohodnoceni uspésnosti segmentace je pouzito metriky intersection over union (IOU).
Pocita se primérné IOU pfes vSechny obrazky dané vady daného objektu.
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Systém zpracovani dat, ktery hodnoti efektivitu segmentac¢nich algoritmt je implementovan a je
ucinéna specifikace jeho nastaveni. Pro ucely testovani algoritmi jsou z datasetu vybrany kon-
krétni vady.

5.1 Implementace systému zpracovani

Implementace systému zpracovani a nasledné testovani algoritmi bylo provadéno v programova-
cim jazyce Python. Byly vyuzity knihovny

= scikit-image (verze 0.19.2) [17],
m scikit-learn (verze 1.0.2) @

Knihovna scikit-image obsahuje algoritmy urcené ke zpracovani obrazu. Jsou v ni implemen-
tovany vSechny algoritmy zmifiované v kapitole|3. Jednd se o knihovnu s bohatou dokumentaci
a dobte promyslenym API. Je dbano na prehlednost nejen API, ale i zdrojového kédu.

Knihovna scikit-learn slouzi primarné pro feSeni tloh strojového uceni. Obsahuje ale systém
pro prohleddvani kombinaci hyperparametri maximalizujici zadanou metriku zvany pipelines.
Pipeline je tvorena transformatory a klasifikitory, které jsou sekvenéné sefazeny za sebou (vystup
jednoho objektu je vstupem druhého). Svym sekvenénim zpracovinim dat koncepéné pripominaji
architekturu bézného systému strojového vidéni.

Vstup klasifikdtoru tvori obrazek, jeho vystupem je bindrni maska, kterd oznacuje, zdali je
pixel vadny nebo ne. Vstupem i vystupem transformétoru je obrézek. Jeho ucelem je prevadét
data z jedné podoby do druhé.

Aby bylo mozné pipelines vyuzit pro tlohy zpracovani obrazu, byly vytvoreny vlastni trans-
formatory a klasifikatory, které zapouzdiuji metody ze scikit-image. Transforméatory byly pouzity
pro zapouzdfeni metod preprocessingu, klasifikatory byly pouzity pro zapouzdieni segmentac-
nich algoritmu. Pouziti pipelines umoznuje béh programu hledajiciho hyperparametry na vice
jadrech a snadné zadavani rozsahu parametra k prohledani.

5.2 Vady vybrané k testovani

Bylo vyuzito kategorizace druhé trovné (viz kategorizace navrzend v kapitole|4.1.2). Kazdou ka-
tegorii reprezentuji dvé konkrétni vady datasetu; prvni je vyuzita pro nalezeni nejlepsi kombinace
parametru systému, druhd slouzi k provedeni testu generalizace. Jednotlivé vady byly vybrany
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na zakladé déleni datasetu, které je mozno nalézt v priloze Soupis vybranych vad lze nalézt
v tabulkdch al5.2.

Z testovani byla vyloudena kategorie konkrétnd tvar (viditelnd i hmatatelnd verze). Pro tlohu
segmentace vad této kategorie se pouzivaji algoritmy odlisné od téch, které jsou zahrnuty v tes-
tované mnoziné algoritmi. Ze stejného duvodu byla také vyrazena kategorie zdvislé na vzoru —
chyba tvaru.

B Tabulka 5.1 Parovan{ kategorie s defektem datasetu pouzitych k testovani (viditelné defekty).

Kategorie vady Nalezeni parametrt | Test generalizace
Tvar cary hazelnut/cut metal_nut/scratch
Tvar bodu/kapky tile/glue_strip metal_nut/bent
Zavislé na vzoru (chyba barvy) tile/oil wood/color

B Tabulka 5.2 Parovani kategorie s defektem datasetu pouzitych k testovan{ (hmatatelné defekty).

Kategorie vady Nalezeni parametru | Test generalizace
Tvar cary leather/cut tile/crack
Tvar bodu/kapky leather/glue wood/liquid

5.3 Ladéni systému zpracovani

Implementovanému systému zpracovani jsou dodany rozsahy pro hledani vhodného nastaveni
a jsou specifikovany pocatecni podminky algoritmi.

5.3.1 Hledani parametrid systému zpracovani

Na zacatku jsou systému stanoveny rozumné parametry, pro které ma Sanci uspét. Pocatecni
konfigurace je dodana ru¢né na zdkladé tspésnosti segmentace na jednom obrazku. Kolem hod-
noty parametru, kterd byla stanovend pocatecni konfiguraci je nasledné vytvoren rozsah v obou
smérech, na kterém je providéno hledani parametri. Jinymi slovy je vytvoren interval, jehoz levy
bod je mensi a pravy bod je vétsi, nez pocatecni hodnota. Déle je u¢inén vybér vhodnych kandala
v konkrétni barevné reprezentaci. Presnéji jsou prozkouseny barevné prostory RGB, HSV a LAB.
Parametry vyhlazovani zistavaji napfi¢ testovanymi vadami stejné: vyzkouseno je vyhlazovani
pomoci Gaussianu s parametry o € {1,2,3} a déle je vyzkouSena varianta bez vyhlazovani. Pfi-
klad konkrétniho nastaveni rozsahu parametril lze nalézt v tabulce Soupis vSech rozsahu
parametr uvedeného ke kazdé vadé lze nalézt v pifloze B.

Nézvy parametri v tabulce [5.3 odpovidaji ndzviim funkénich parametrit knihovny scikit-
image. Pro znaceni rozsahi je pouzita notace podobnd funkcim z knihovny numpy. Misto de-
setinné ¢arky je pouzita desetinna tecka, protoze ¢arka je uzita pro oddéleni jednotlivych ¢isel.
linspace(start, stop, num) znaci rovnomérné rozprostfenych num ¢isel v rozsahu od start
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po stop. logspace(start, stop, num) oznacuje rovnomeérné rozprostienych num ¢isel na loga-
ritmické stupnici. Pouzit je logaritmus o zdkladu deset. Rozsah &isel je tedy od 105%2** do 105*°P,
Hranaté zavorky [] znaci vycet cisel.

Algoritmus quickshift v implementaci knihovny scikit-image pracuje pouze s barevnymi ob-
razky. Proto je vzdy otestovana kombinace barevnych prostori RGB, LAB a HSV. Na rozdil od
ostatnich algoritmi nemuze byt uc¢inén vybér konkrétniho kandlu.

Algoritmus level sets v implementaci knihovny scikit-image naopak pracuje pouze s jedno-
kanalovymi obrazky. Proto je vstupni obrazek vzdy pfeveden do sedoténového prostoru nebo je
pouzita jedna ze slozek RGB, LAB nebo HSV.

B Tabulka 5.3 Nastaveni parametri pro testovani vady: viditelné defekty — zdvislé na vzoru (chyba

barvy).
Algoritmus Rozsahy parametrt
alpha: linspace(0.7, 1.3, num=5)
Snakes w_edge: linspace(0.5, 2.5, num=5)
Level sets mu: logspace(-2, 1, num=4)
Random walker beta: logspace(l, 2.5, num=20)

scale: logspace(0, 2, num=3)
min_size: linspace(20, 120, num=4)

Felzenszwalb + RAG

n_segments: linspace(100, 200, num=2)

SLIC + RAG compactess: logspace(-4, 0, num=4)

max_dist: linspace(5, 40, num=4)
Quickshift + RAG ratio: linspace(0.8, 2.5, num=3)
kernel_size: [3, 5, 7]

Barevné prostory: RGB, LAB (slozka B), HSV (slozka H a S)

5.3.2 Inicializace pocatecnich podminek

Algoritmy snakes, level sets a random walker na za¢atku segmentace vyzaduji dodani pocatecnich
podminek. Ty jsou nastaveny nasledujicim zptsobem. K vadé je pomoci ground truth nalezen
minimélni ohranicujic{ obdélnik. Necht (w, k) je sifka a vyska obdélniku v pixelech. Poc¢atecni
konturu algoritmu snake tvori elipsa sdilejici stfed obdélniku o poloosich s velikostmi (w/2 +
25,h/2 + 25).

Random walker taktéz vyuziva ohranicujici obdélnik. Jako pozadi je oznaceno vse, co je vné
elipsy sdilejici st¥ed obdélniku s poloosami velikosti (w/2+25, h/2+25). Jako popredi je oznacen
vnitfek elipsy sdilejici stied obdélniku s poloosami velikosti (w/2—50, h/2—50). Miniméln{ délka
poloosy je 5 pixeli.

Pocatecni zero level set opét vyuziva ohranicujici obdélnik. Vnitiek kontury je tvoren vnittkem
elipsy sdilejici stfed obdélniku s poloosami velikosti (w/2 — 100,h/2 — 100). Minimaln{ délka
poloosy je 5 pixelu. Za vnéjsek kontury jsou oznaceny ostatni pixely.
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Kapitola 6

Vysledky

Systém zpracovani dat byl spustén a byly ohodnocena jeho efektivita. Déale byl proveden test ge-
neralizace na kazdé vybrané kategorii. Ke kazdé testované kategorii je dodana tabulka obsahujici
testované rozsahy parametrii, barevné prostory a preprocessing. Tabulky lze najit v priloze B.

Seznam nalezenych parametri je z dtivodu prehlednosti pouze u defektii kategorie viditelné
defekty — zdvislé na vzoru (chyba barvy). Uplny piehled dokumentujici nalezené parametry
ostatnich kategorif 1ze nalézt v pifloze C.

6.1 Barevné znaceni v obrazcich predvadéjici vyslednou
segmentaci

Vysledky segmentace algoritmu jsou zobrazovany prihlednou vrstvou nad zdrojovym obrazkem.
Zelend barva oznacuje true positive (TP), tedy pixel, ktery algoritmus oznaéil spravné jako z&-
vadny. Cervend barva oznacuje false positive (FP), jedn4 se o pixel, ktery algoritmus oznadcil jako
zavadny, ale ve skutec¢nosti se jedna o nezavadny pixel. Sed4 barva oznacuje false negative (FN),
coz je pixel oznacCen jako nezdvadny, ktery je ve skutecnosti zavadny. Absence barvy indikuje
true negative (TN), tedy pixel, ktery je spravné oznacen jako nezdvadny.

6.2 Viditelné defekty

V kategorii viditelné defektt byly otestovany tii podkategorie: chyba zdvisld na vzoru (chyba
barvy), chyba tvaru ¢ary a chyba tvaru bodu/kapky.

6.2.1 Zavislé na vzoru (chyba barvy)

Nalezeni nejlepsi kombinace parametri bylo provedeno na vadé tile/oil. Tabulka 6.1 obsahuje
seznam nalezenych parametrt kazdého algoritmu. Vada zabird na vétsiné obrazku v datasetu
velkou ¢ast obrazku a je dostateéné barevné odliSend. Oproti predchozim vadam ma proto vétsina
algoritmu relativné vysokou uspésnost.

Dobfe zafungovaly superpixel algoritmy. Uspéch by se dal pFisuzovat velikosti vady. Navic
superpixel algoritmy oproti ostatnim algoritmim nedavaji takovy duraz na oddéleni vady hranou.

Algoritmus felzenszwalb spolu s RAG dokézal vadu vysegmentovat s prumérnym IOU az 89 %
viz obréazek [6.3a.

29



30

Vysledky

Algoritmus random walker dévé moc velky diiraz na prostorovost. Casty problém segmentace
zpusobuje vada, kterd je v rohu. Diky nejasnému konci vady (a tedy chybéjici oddélujici hrané)
vysegmentuje algoritmus cely roh viz obrazek 6.3b}

Otsu segmentace je v nékterych pfipadech tspésnd (IOU 88 %), algoritmus ale nezpracovava
prostorové informace. Proto jsou v typickém pripadé kromé vady vysegmentovany i svétlejsi
oblasti obrdzku (v barevném prostoru HSV) viz obrézek W Relativné vysoké prumérné 10U
46 % je zpusobeno velikosti vady.

Vysledek segmentace level sets pripomind segmentaci Otsu. Diky zahrnuté prostorové in-
formaci je zde nespravné vysegmentovanych svétlych oblasti minimum. Oproti malé efektivité
poskytnuté algoritmem na pfedchozich vadéach zafungovaly zde level sets dobfe (prumérné IOU
76 %), protoZe vada je velkd a barevné oddélend od pozadi. Nejasné hrany algoritmu nevadi (viz
obrazek m

Algoritmus snakes v tomto pripadé nevynikd, segmentace trpi na nejasné hrany.

Test generalizace byl proveden na vadé wood/color. Primérné IOU kombinace algoritmu
felzenszwalb + RAG je 27 %. Segmentace priléha na konturu vady, RAGs ale nejsou schopny kvli
povaze spojovani sousednich regioni vysegmentovat vice vad v jednom obrazku (viz obrézekm.
Pro tspésnou segmentaci by bylo tieba upravit spojovaci politiku.

Level sets provedly segmentaci s tspésnosti IOU 43 %. Velkou ¢&st préace ale provede za
algoritmus pocatecni inicializace. U malych vad se dokézala expanze kontury zastavit a tak ini-
cializaci nezkazit. Naopak u vétsich vad dokéazal algoritmus vysegmentovat vadu celou. Kvili
postupnému jasovému prubéhu a nejasnosti zacatku a konce vady v nékterych pripadech algo-
ritmus vysegmentoval konturu, kterd by se dala povazovat za alternativni té, kterd je oznacend

jako ground truth (viz obrazek 6.6b).

6.2.2 Tvar cary

vvvvv

toval algoritmus random walker s prumérnym IOU 65 % viz obrazek m Problémy zpusobuje
nedostateéné vyrazna hrana mezi vadou a zbytkem objektu. Pokud je vice vad blizko u sebe,
algoritmus je spojuje do jediné vady viz obrézek 6.1b.

Uspésnou segmentaci poskytuje také algoritmus snakes s pramérnym IOU 51 %. Nedspésna
segmentace je zpusobena kolapsem kontury do jednoho bodu kvuli nedostatecné vyraznym od-
délujicim hrandm viz obrdzek 6.1c| Nékde se naopak snake zachycuje o falesnou hranu viz obra-
zek [6.1d. Algoritmus level set by byl vhodny pro segmentaci celého ofechu, funkce pro evoluci
kontury neni pro segmentaci skrabance vhodné zvolena. S nedostatecné vyraznou hranou mély
problém i superpixel algoritmy v kombinaci s RAGs, které misto vady oddéluji ofech od pozadi.
Mezi vadou a ofechem/pozadim neni dostateény kontrast na to, aby algoritmus Otsu uplatnil
predpoklad bimodality histogramu.

Test generalizace byl proveden na vadé metal_nut/scratch s algoritmy random walker a sna-
kes. Prumérné IOU algoritmu random walker je 45 %, prumérné IOU pro snakes je 34 %. Relativni
uspéch je ale zptsoben inicializa¢nimi podminkami, vyslednd segmentace (viz obrézekm nijak
nekopiruje hranici vady v obrazku. Proto je vysledek testu povazovan za netspésny.

6.2.3 Tvar bodu/kapky

Pro nalezeni nejlepsi kombinace parametri byla pouzita vada tile/glue_strip. Ackoliv random
walker prokazuje ze vSech nejvétsi prumérné IOU 70 %, vysledna kontura kvili nedostateéné vy-
raznym hranam v nékterych ¢astech na vadu neptiléha viz obrazek ’(S.E. Uspéch méla kombinace
algoritmu quickshift s RAGs s priamérnym 10U 57 %. Algoritmus quickshift dokézal ve vétsiné
pripadu vadu lokalizovat a rozpoznat jeji hranu viz obrazek V nékterych pripadech ale
segmentace kompletné selhala (IOU = 0 %) viz obrézek 6.2, Level sets také dokazaly rozpoznat



Viditelné defekty

B Tabulka 6.1 Nalezend kombinace parametri a primérné IOU pro kategorii vady: viditelné defekty
— zévislé na vzoru (chyba barvy).

Algoritmus Nalezené parametry Pramérné I0U
alpha: 0.85
Snakes v_edge: 0.5 77.39 %

Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: LAB (slozka B)

mu: 0.01

Level sets Preprocessing: Gaussian (o = 3) 76.21 %
Barevny prostor: HSV (slozka H)
beta: 220

Random walker Preprocessing: zadny 68.43 %

Barevny prostor: HSV (slozka H)

scale: 100
min_size: 20

Felzenszwalb + RAG | . 89.76 %
Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: HSV (slozka S)
n_segments: 200

SLIC + RAG compactne.ss: 0.0464.15 73.74 %
Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: HSV (slozka S)
max_dist: 5
ratio: 1.65

Quickshift + RAG kernel_size: 3 80.72 %
Preprocessing: Gaussian (o = 3)
Barevny prostor: HSV

Otsu Preprocessing: Gaussian (o = 3) 46.03 %

Barevny prostor: HSV (slozka H)

hranu vady, ale diky relativné stejné barvé pozadi pribird vysledna segmentace ostatni objekty
v obrézku (viz obréazek|6.2d). Segmentace ostatnich algoritmi se ukdzala jako nedostatecnd.
Test generalizace byl proveden na vadé metal_nut/bent. Kvili vlastnostem algoritmu seg-
mentoval RAG stied matky. To je zptusobeno malou velikosti tmavého stfedu a ostrou hranou
oddélujici stied od oceli (viz obrazek @) Proto je prumérné I0OU algoritmu quickshift + RAG
pouze 0,1 %. Segmentace algoritmem random walker m4 primérné IOU 53 %. Relativni tspéch
segmentace byl primarné zpiisoben zvolenymi po¢ateénimi podminkami (viz obréazek 6.5b).
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Vysledky

10U = 74.033 % IOU = 30.706 %

(a) Algoritmus random walker. Ukdzka Gspésné seg-  (b) Algoritmus random walker. Dva defekty blizko
mentace. sebe jsou spojeny do jednoho.

10U = 2.588 % IOU = 35.484 %

(c) Algoritmus snakes. Kontura se zbortila do jed- (d) Algoritmus snakes. Snake se zachytil o faleSnou
noho bodu. hranu.

B Obrazek 6.1 Segmentace vady hazelnut/cut reprezentujici kategorii viditelné defekty — tvar ¢ary.
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10U = 68.814 %

IOU = 87.128 %

(a) Algoritmus random walker. Typicky pfipad, kdy  (b) Algoritmy quickshift + RAG. Ukdzka uspésné
vyslednéd kontura na vadu nepiiléha. segmentace.

10U = 0.000 % 10U = 42.676 %

(c) Algoritmy quickshift + RAG. Vyslednd segmen-  (d) Algoritmus level sets. Segmentace pribird ostatni
tace defekt kompletné minula. objekty v obrazku.

B Obrazek 6.2 Segmentace vady tile/glue_strip reprezentujici kategorii viditelné defekty — tvar
bodu/kapky.
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I0U = 93.235 % 10U = 58.345 %

(a) Kombinace algoritmu felzenszwalb + RAG doka-  (b) Algoritmus random walker pfi umisténi vady
zala vadu vysegmentovat s nejvétsi ispésnosti. v rohu segmentuje cely roh.

10U = 45.168 % 10U = 84.642 %

(c) Typicky vysledek segmentace pomoci algoritmu  (d) Typicky vysledek segmentace pomoci algoritmu
Otsu. level sets. Narozdil od algoritmu Otsu segmentace ne-
pribira svétlejsi oblasti obrézku.

B Obrazek 6.3 Segmentace vady hazelnut/cut reprezentujici kategorii viditelné defekty — zavislé na
vzoru (chyba barvy).
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10U = 64.084 % 10U = 74.211 %

(a) Algoritmus random walker. (b) Algoritmus snakes.

B Obrazek 6.4 Test generalizace na vadé metal_nut/scratch. Vyslednid segmentace nekopiruje konturu
vady, vysoké IOU je zptisobeno inicializaénimi podminkami.

10U = 0.000 %

10U = 63.784 %

(a) Algoritmy quickshift + RAG. Kvuli vlastnostem  (b) Algoritmus random walker. Relativné vysoké IOU
spojovani RAG je vysegmentovan stied matice. je zpusobeno inicializacnimi podminkami.

B Obrazek 6.5 Test generalizace na vadé metal_nut/bent.
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Vysledky

10U = 23.161 % 10U = 56.730 %

(a) Segmentace algoritmy felzenszwalb + RAG. Kvili  (b) Typickd segmentace level sets. Zac¢atek a konec
spojoviacimu kritériu RAGs nedokédze algoritmus vy-  vady je v tomto pfipadé nejasny.
segmentovat vicero vad soucasné.

B Obrazek 6.6 Test generalizace na vadé wood/color.

6.3 Hmatatelné defekty

V kategorii hmatatelné defektt byly otestovany dveé podkategorie: chyba tvaru ¢ary a chyba tvaru
bodu/kapky.

6.3.1 Tvar cary

Nalezeni nejlepsi kombinace parametri bylo provedeno na vadé leather/cut. Kvili malym roz-
mérum vady mély snakes tendenci ke kolapsu. Taktéz level settum ¢inily rozméry vady problém.
Na rozdil od snakes mély tendenci do segmentace zahrnovat pozadi. I random walker mél problém
s velikosti defektu. Algoritmus mél tendenci délat defekty kulatéjsi, nez ve skutecnosti jsou, coz
bylo nejspis zpusobeno elipsovitou inicializaci (viz obrézek m. Nejlepsi ze vsech se ukazala
kombinace algoritmu felzenszwalb + RAG s prumérnym IOU 39 %. Algoritmy dokézaly vadu lo-
kalizovat, vyslednd segmentace ale nékdy nezabira celou vadu viz obrdzek 6.7b| coZ je zptisobeno
tim, Ze prumérnd barva na hranici vady je vice podobnd pozadi nez prostredku vady. Segmentace
ostatnich algoritmi je nedostatecna a neprokazuje zajimavé vlastnosti.

Generalizace kombinace algoritmi felzenszwalb + RAG byla testoviana na vadé tile/crack.
Diky kompletné odlisnému tvaru defektu segmentace selhala s pramérnym IOU 13 %. Objevuji
se ale naznaky Uspésné segmentace. Algoritmus ma tendenci v obrazku vybirat podlouhlé oblasti
souvislé barvy viz obrazek[6.9.

6.3.2 Tvar bodu/kapky

Pocatecni nalezeni parametrt bylo provedeno na vadé leather/glue. Diky vrasc¢itému povrchu
kize mély algoritmy problém s odliSenim falesné hrany od vady hrany. Snakes se o tyto fa-
lesné hrany zachycovaly. Stejny problém nastal u random walker, ovSem v omezené mite (viz
obrazek . Ze superpixel algoritmu se nejlepsi ukéazal felzenszwalb, ktery na vsech snimcich
dokézal spravné defekt lokalizovat. Nékteré obrazky obsahuji vice defekti, ale kvili modus ope-
randi RAG dokdze vysegmentovat pouze jednu vadu (viz obrazek . Segmentace level sets
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také dobre kopiruje konturu vady, avsak inicializace algoritmu hodné pomohla. K testu gene-
ralizace byl vybran algoritmus random walker s nejvétsim pramérnym IOU 66 % a kombinace
felzenszwalb + RAG s prumérnym 10U 64 %.

Generalizace byla provedena na vadé wood/liquid. Oproti dfevu neni tekutina nikterak kon-
trastni. I pfes to dokdzal random walker tekutinu vysegmentovat s prumérnym IOU 58 %. M4
ale tendenci délat defekty kulatéjsi, nez ve skutecnosti jsou (viz obrazek|6.10a)). Na nedostateény
kontrast vady utrpéla segmentace algoritmy felzenszwalb + RAG s priamérnym I0U 0,6 %, ktera

na vét$iné snimku nebyla schopna ani vadu lokalizovat (viz obréazek 6.10b).

I0U = 36.098 % IOU = 50.125 %

.

(a) Vysledek segmentace random walker je kulatéjsi, (b) Algoritmy felzenszwalb + RAG nékdy nezabere
nez samotnd vada, protoze inicializace je elipsovita. celou vadu.

B Obrazek 6.7 Segmentace vady leather/cut reprezentujici kategorii hmatatelné defekty — tvar ¢éry.

I0U = 73.980 % IOU = 23.000 %

.

(a) Random walker se zachycuje o falesnou hranu (b) Algoritmy felzenszwalb + RAG dokdzou vyseg-
diky vréscitosti kuze. mentovat pouze jednu vadu.

B Obrazek 6.8 Segmentace vady leather/glue reprezentujici kategorii hmatatelné defekty — tvar
bodu/kapky.
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Vysledky

10U = 28.610 %

B Obrazek 6.9 Test generalizace na vadé tile/crack.

10U = 37.331 % 10U = 2.654 %

(a) Random walker mé tendenci délat defekty kula-  (b) Segmentace pomoci felzenszwalb + RAG selhala
t&jsi, néz ve skutecnosti jsou. kvili nedostatecnému kontrastu mezi vadou a poza-
dim.

B Obrazek 6.10 Test generalizace na vadé wood/liquid.
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Diskuze

Typické problémy algoritmim zpusoboval maly kontrast mezi vadou a pozadim, nejasné ¢i fa-
lesné hrany, podobnd barva vady a zbytku obrazku nebo mala velikost vady. U snakes to vedlo
ke zborceni kontury do jednoho bodu. Naopak level sets zacaly pribirat k vadé kousky pozadi.
Algoritmus random walker kvili nejasné hrané vracel segmentaci, kterd oproti skutecnosti byla
kulatéjsi. Superpixely a RAGs mély problém s lokalizaci defektu. Z téchto duvodi nebylo pro né-
které vady mozné najit parametry, pomoci kterych by algoritmy vadu vysegmentovaly s chténou
presnosti.

U algoritmu random walker by problém s kulatymi defekty mohlo vyresit prenastaveni koefi-
cientu S urcujici vahu hran. Kriteridlni funkce snakes a level sets také nebyla optimalni. Zvlasté
u level sets kriteridlni funkce nebere ohled na drobné detaily v obrazku, které jsou pro segmen-
taci defektd malé velikosti kritické. Jisté by bylo mozno experimentovat s riznymi poddruhy
algoritmi vybavenymi jinou kriteridlni funkci.

Uspésnost algoritmt v testu generalizace byla také smiSend. Nejvétsim faktorem uréujici
uspésnost byla vizudlni podobnost testované vady a textury s trénovacimi podminkami. Pri-
kladem netispésné generalizace je vada kategorie viditelné defekty — tvar ¢ary. Skrabanec na
ofechu, ktery tvori souvisly vryp je naprosto odlisny od skrabanct na matce, které jsou tvoreny
mnozstvim povrchovych ¢ar. Plocha skrdbance na matce je minimalni. Podobné dopadl test ge-
neralizace vad kategorie viditelné defekty — tvar bodu/kapky. Ackoliv se v pfipadé i trénovaci
i testovaci vady jedna o kontaminaci objektem barvy podobné texture, v trénovacim pripadé se
jedna o velky cizi objekt, ktery je polozen na povrchu textury, v testovacim ptripadé spatny zahyb
kovu matky zptisobil propojeni vady s bokem matky.

Nejuspésnéjsi generalizace probéhla u vad kategorie viditelné defekty — zavislé na vzoru.
Ukazuje se, ze barevna odlisnost vady poskytuje algoritmim informace potfebné k tispésné seg-
mentaci. Pomérné dspésné generalizace nastala také u hmatatelnych defekt. Parametry algo-
ritma segmentujici generalizaéni vadu by bylo mozné dale zlepsovat. Navrzend kombinace ale
muze poslouzit jako pocatecni bod pro nasledné ladéni. Velkou roli hraly pocate¢ni podminky,
které algoritmtim pomahaly. Pti redlném nasazeni by bylo potfeba navrhnout systém, ktery tyto
podminky stanovuje.

V praxi je mozno vyraznym zpusobem vylepsit Gcinnost segmentacnich algoritmt vhodnou
volbou kamery, objektivu ¢i vhodnym nasvicenim objektu. Prikladem konkrétnich technik muze
byt nasviceni objektu z temného pole, nasviceni objektu pomoci koaxidlnich svétel, pouziti ji-
nych thlu pro zachyceni objektu nebo vyuziti hyperspektralnich kamer. Zptisob porizeni obrazu
v préaci nebyl fesen, proto by mohlo byt zajimavé do uvazovanych proménnych ovliviujici kvalitu
vysledku segmentace zakomponovat tyto techniky.

Mnozina zkoumanych algoritmu by mohla byt rozsifena o dalsi tradi¢ni metody. Pro segmen-
taci vad by mohly lepsi vysledky podavat algoritmy pro detekci anomalii vyuzivajici autokore-
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Diskuze

lace nebo Fourierovy transformace. Dalsi vyzkum nemusi byt omezen pouze na tradi¢ni metody,
k segmentaci by mohly byt pouzity neuronové sité ¢i hybridni piistup kombinujici neuronové sité
s tradi¢nimi technikami.

Z avah vyplyva, ze ve vétsiné pripadech je potieba primarné respektovat vlastnosti algoritmu.
Jiz pii vybéru algoritmu je do zptisobu zpracovani vnasena apriorni znalost. Mohla by byt vytvo-
fena kategorizace defekt, kterd se nesnazi defekty rozdélit na zakladé jejich charakteristickych
znakt, ale na zdkladé vlastnosti charakterizujici algoritmy. Spravny vybér algoritmu je kriticky
pro tspéch pri reseni daného problému, na vybér ale v této chvili neexistuje univerzalni recept.



Kapitola 8

Zaver

V praci byly zmapovany typické defekty objevujici se v prumyslu, pro které bylo navrzené obec-
néjsi déleni. Pro ucely testovani algoritmu byl vybran dataset obsahujici obrazky s prumyslovymi
defekty, jehoz vady byly rozttidény dle navrzeného déleni. Byl navrzen systém zpracovani obrazo-
vych dat. Ke kazdé kategorii byla pro systém zpracovani dat nalezena nejlepsi mozna kombinace
parametru. Celkové bylo na péti kategoriich odzkouseno osm vybranych algoritmi s ruznym
nastavenim a byla zhodnocena jejich tspésnost. Pti hledani parametri systému zpracovani bylo
dohliZzeno i na razné druhy predzpracovani obrazku. Déle byl proveden test generalizace, diky né-
muz bylo mozno ziskat odhad vhodnosti algoritmi pro segmentaci vad dané kategorie. Vysledky
segmentace byly vizualizovany.
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Priloha A

Rozdéleni vad datasetu MV Tec
podle navrzené kategorizace

B Tabulka A.1 Vady datasetu MVTec rozdéleny do kategorii podle navrzeného déleni.

Kategorie vady

Vady datasetu

VIDITELNE DEFEKTY

Tvar cary

Skrébanec

capsule/scratch
hazelnut/cut

pill/scratch

Skrabance

metal_nut/scratch
screw/scratch_head
screw/scratch_neck

wood/scratch

Tvar bodu/kapky

Kontaminace

bottle/contamination
pill/contamination
tile/glue_strip
metal_nut/bent

Dreni

tile/rough
zipper/rough

Zavislé na vzoru

Chyba tvaru

43

bottle/broken_large
bottle/broken_small
carpet/cut

carpet/hole
carpet/metal_contamination
carpet/thread

grid/bent

grid/broken
grid/metal_contamination

grid/thread
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Rozdéleni vad datasetu MVTec podle navrzené kategorizace

Kategorie vady

Vady datasetu

VIDITELNE DEFEKTY

Zavislé na vzoru

Chyba tvaru

zipper/broken_teeth
zipper/fabric_border
zipper/fabric_interior
zipper/split_teeth
zipper/squeezed_teeth
metal nut/bent
screw/manipulated_front
screw/thread_side

screw/thread_top

Chyba barvy

carpet/color
hazelnut/print
leather/color
metal_nut/color
pill/color
pill/pill_type
tile/gray_stroke
tile/oil
wood/color
zipper/rough
cable/missing_cable
cable/cable_swap

cable/missing_wire

Konkrétni tvar

Chyba pozice

metal_nut/flip

transistor/misplaced

OCR

pill/faulty_imprint
capsule/faulty_imprint

Vd

HMATATELNE DEFEKTY

Tvar cary

Zahyb

leather/fold

Prasklina/roztrzeni

capsule/crack

leather/cut

pill/crack

tile/crack
cable/cut_inner_insulation
cable/cut_outer_insulation

hazelnut/cut

Tvar bodu/kapky

Dilek

capsule/poke
hazelnut/crack
leather/poke

cable/poke_insulation

Dira

hazelnut/hole
wood/hole

Tekutina

grid/glue
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Kategorie vady

Vady datasetu

v

HMATATELNE DEFEKTY

Tvar bodu/kapky

Tekutina

leather/glue
wood/liquid
tile/o0il

Konkrétni tvar

Chyba tvaru

capsule/squeeze
transistor/damage_case
transistor/cut_lead
transistor/bent_lead
toothbrush/defective
screw/manipulated_front
screw/thread_side
screw/thread_top

cable/bent_wire
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Rozdéleni vad datasetu MVTec podle navrzené kategorizace



Priloha B

Testované rozsahy parametru

B Tabulka B.1 Nastaveni parametru pro testovani vady: viditelné defekty — tvar dry.

Algoritmus Rozsahy parametrt

alpha: linspace(0.7, 1.3, num=5)
Snakes w_edge: linspace(0.5, 2.5, num=5)
Level sets mu: logspace(-2, 1, num=4)

Random walker

beta: logspace(l, 2.5, num=20)

Felzenszwalb + RAG

scale: logspace(0, 2, num=3)
min_size: linspace(20, 100, num=2)

SLIC + RAG

n_segments: linspace(100, 200, num=2)
compactess: logspace(-4, 0, num=4)

Quickshift + RAG

max_dist: linspace(5, 40, num=4)
ratio: linspace(0.8, 2.5, num=3)
kernel_size: [3, 5, 7]

Barevné prostory: RGB, LAB (slozka A), HSV (slozka S)
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Testované rozsahy parametri

B Tabulka B.2 Nastaven{ parametru pro testovani vady: viditelné defekty — tvar bodu/kapky.

Algoritmus Rozsahy parametri

alpha: linspace(0.7, 1.5, num=5)
Snakes w_edge: linspace(0.2, 1.5, num=5)
Level sets mu: logspace(-2, 1, num=4)

Random walker

beta: logspace(l, 2.5, num=20)

Felzenszwalb + RAG

scale: logspace(0, 2, num=3)
min_size: linspace(20, 120, num=4)

SLIC + RAG

n_segments: linspace(100, 200, num=2)
compactess: logspace(-4, 0, num=4)

Quickshift + RAG

max_dist: linspace(5, 40, num=4)
ratio: linspace(0.8, 2.5, num=3)
kernel_size: [3, 5, 7]

Barevné prostory: grayscale

B Tabulka B.3 Nastaveni parametru pro testovini vady: viditelné defekty — z&vislé na vzoru (chyba

barvy).

Algoritmus Rozsahy parametra

alpha: linspace(0.7, 1.3, num=5)
Snakes w_edge: linspace(0.5, 2.5, num=5)
Level sets mu: logspace(-2, 1, num=4)

Random walker

beta: logspace(l, 2.5, num=20)

Felzenszwalb + RAG

scale: logspace(0, 2, num=3)
min_size: linspace(20, 120, num=4)

SLIC + RAG

n_segments: linspace(100, 200, num=2)
compactess: logspace(-4, 0, num=4)

Quickshift + RAG

max_dist: linspace(5, 40, num=4)
ratio: linspace(0.8, 2.5, num=3)

kernel_size: [3, 5,

7]

Barevné prostory: RGB, LAB (slozka B), HSV (slozka H a S)
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B Tabulka B.4 Nastaveni parametri pro testovani vady: hmatatelné defekty — tvar ¢éry.

Algoritmus Rozsahy parametra

i alpha: linspace(0.3, 1.3, num=5)
Snakes w_edge: linspace(0.5, 2.5, num=5)
Level sets mu: logspace(-2, 1, num=4)

Random walker

beta: logspace(l, 2.5, num=20)

Felzenszwalb + RAG

scale: logspace(0, 2, num=3)
min_size: linspace(20, 120, num=4)

SLIC + RAG

n_segments: linspace(100, 200, num=2)
compactess: logspace(-4, 0, num=5)

Quickshift + RAG

max_dist: linspace(5, 40, num=4)
ratio: linspace(0.8, 2.5, num=3)
kernel_size: [3, 5, 7]

Barevné prostory: RGB, LAB (slozka L), HSV (slozka S)

B Tabulka B.5 Nastaven{ parametrt pro testovdni vady: hmatatelné defekty — tvar body/kapky.

Algoritmus Rozsahy parametri

alpha: linspace(0.2, 1.3, num=5)
Snakes w_edge: linspace(0.5, 2.5, num=5)
Level sets mu: logspace(-2, 1, num=4)

Random walker

beta: logspace(l, 2.5, num=20)

Felzenszwalb + RAG

scale: logspace(0, 2, num=4)
min_size: linspace(20, 120, num=4)

SLIC 4+ RAG

n_segments: linspace(100, 200, num=2)
compactess: logspace(-4, 0, num=4)

Quickshift + RAG

max_dist: linspace(5, 40, num=4)
ratio: linspace(0.8, 2.5, num=3)
kernel_size: [3, 5, 7]

Barevné prostory: RGB, LAB (slozka A a B), HSV (slozka S)
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Testované rozsahy parametri



Priloha C

Nalezené kombinace parametra
spolu s primérnym 10U

51



Nalezené kombinace parametra spolu s praimérnym 10U

B Tabulka C.1 Nalezend kombinace parametri a prumérné IOU pro kategorii vady: viditelné defekty
— tvar cary.

Algoritmus Nalezené parametry Pramérné 10U

alpha: 0.85

w_edge: 1.5

Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: RGB

Snakes 51.12 %

mu: 0.1
Level sets Preprocessing: Gaussian (o = 1) 4.06 %
Barevny prostor: grayscale

beta: 316
Random walker Preprocessing: Gaussian (o = 1) 65.27 %
Barevny prostor: LAB (slozka A)

scale: 1

min_size: 20

Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: RGB

Felzenszwalb + RAG 12.49 %

n_segments: 200

compactness: 0.046415
Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: RGB

SLIC + RAG 5.92 %

max_dist: 16.66
ratio: 2.5
Quickshift + RAG kernel_size: 5 9.39 %
Preprocessing: zadny
Barevny prostor: LAB

Preprocessing: zadny

Barevny prostor: LAB (slozka A) 0.31 %

Otsu




B Tabulka C.2 Nalezend kombinace parametri a prumérné IOU pro kategorii vady: viditelné defekty
— tvar bodu/kapky.

Algoritmus Nalezené parametry Priamérné 10U

alpha: 1.1

w_edge: 1.5
Preprocessing: zadny
Barevny prostor: grayscale

Snakes 45.65 %

mu: 0.1
Level sets Preprocessing: Gaussian (o = 3) 32.68 %
Barevny prostor: grayscale

beta: 316.66
Random walker Preprocessing: zadny 70.18 %
Barevny prostor: grayscale

scale: 10

min_size: 120

Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: grayscale

Felzenszwalb 4+ RAG 22.63 %

n_segments: 100

compactness: 1

Preprocessing: Gaussian (o = 3)
Barevny prostor: grayscale

SLIC + RAG 36.59 %

max_dist: 40
ratio: 0.8
Quickshift + RAG kernel_size: 7 57.03 %
Preprocessing: Gaussian (o = 3)
Barevny prostor: LAB

Preprocessing: Gaussian (o = 3)

, 23.34 %
Barevny prostor: grayscale

Otsu




Nalezené kombinace parametra spolu s praimérnym 10U

B Tabulka C.3 Nalezend kombinace parametri a prumérné IOU pro kategorii vady: viditelné defekty
— z4vislé na vzoru (chyba barvy).

Algoritmus Nalezené parametry Primérné 10U

alpha: 0.85
) w_edge: 0.5

Snakes Preprocessing: Gaussian (o = 1) 739 %
Barevny prostor: LAB (slozka B)
mu: 0.01

Level sets Preprocessing: Gaussian (o = 3) 76.21 %
Barevny prostor: HSV (slozka H)
beta: 220

Random walker Preprocessing: zadny 68.43 %
Barevny prostor: HSV (slozka H)
scale: 100

Felzenszwalb + RAG | min-size: 20 : 89.76 %
Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: HSV (slozka S)
n_segments: 200

SLIC + RAG compactnegs: 0.0464.15 73.74 9
Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: HSV (slozka S)
max_dist: 5
ratio: 1.65

Quickshift + RAG kernel_size: 3 80.72 %
Preprocessing: Gaussian (o = 3)
Barevny prostor: HSV

] Preprocessing: Gaussian (o = 3)
Otsu Barevny prostor: HSV (slozka H) 46.03 %




B Tabulka C.4 Nalezend kombinace parametru a prumérné IOU pro kategorii vady: hmatatelné defekty

— tvar bodu.

Algoritmus Nalezené parametry Pramérné 10U

alpha: 0.8
: w_edge: 1.5

Snakes Preprocessing: Gaussian (o = 3) 24.40 %
Barevny prostor: LAB (slozka L)
mu: 0.01

Level sets Preprocessing: Gaussian (o = 2) 14.86 %
Barevny prostor: HSV (slozka S)
beta: 316.66

Random walker Preprocessing: Gaussian (o = 3) 38.90 %
Barevny prostor: LAB (slozka L)
scale: 100

Felzenszwalb + RAG | BiP-St2e .53 . 39.16 %
Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: HSV (slozka S)
n_segments: 200

SLIC + RAG compactness: 0.1 22.93 %
Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: HSV (slozka S)
max_dist: 5
ratio: 2.5

Quickshift + RAG kernel_size: 3 12.72 %
Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: LAB

Otsu Preprocessing: Gaussian (o = 1) 0.80 %

Barevny prostor: HSV (slozka S)

9}

(9}



Nalezené kombinace parametra spolu s praimérnym 10U

B Tabulka C.5 Nalezend kombinace parametru a prumérné IOU pro kategorii vady: hmatatelné defekty
— tvar bodu/kapky.

Algoritmus Nalezené parametry Primérné 10U
alpha: 1.03
Snakes v_edge: 2.5 39.50 %

Preprocessing: zadny
Barevny prostor: HSV (slozka S)

mu: 1

Level sets Preprocessing: Gaussian (o = 2) 57.53 %
Barevny prostor: HSV (slozka S)
beta: 316.66

Random walker Preprocessing: zadny 66.40 %

Barevny prostor: HSV (slozka S)

scale: 100

min_size: 86

Preprocessing: Gaussian (o = 1)
Barevny prostor: HSV (slozka S)

Felzenszwalb + RAG 64.38 %

n_segments: 200

compactness: 0.046415
Preprocessing: Gaussian (o = 2)
Barevny prostor: HSV (slozka S)

SLIC + RAG 46.39 %

max_dist: 5
ratio: 2.5
Quickshift + RAG kernel_size: 3 31.59 %
Preprocessing: zadny
Barevny prostor: RGB

Preprocessing: Gaussian (o = 3)

. 0.87 %
Barevny prostor: grayscale

Otsu
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