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Abstrakt

Prace se zabyva automatizovanou detekci a klasifikaci vad na sklenénych
tyc¢ich. Jsou analyzovana predchozi feseni podobnych problémi a popsan vlast-
ni postup, v rdmci kterého byly navrzeny ¢tyfi snimaci soustavy vyuzivajici
pokrocilych optickych prvka a osvétleni. Déle byly upraveny a rozsifeny ana-
lyzované metody detekce a klasifikace vad. Druhd z nich, vyuzivajici model
zalozeny na moderni architekture Faster R-CNN, detekuje spravné na jednom
z datasett 83 % vad a spravné klasifikuje 77 % z nich.

Klicova slova kamerovy systém, zpracovani obrazu, snimani skla, kontury,
tvarové deskriptory, strojové uceni, detekce objektil, neuronova sit, Mask
R-CNN
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Abstract

This thesis focuses on the automated detection and classification of defects on
glass rods. Previous solutions of similar problems are analysed and a new ap-
proach is proposed. Four camera systems using advanced optical components
and lighting are designed. Also, analysed defect detection and classification
methods are modified and extended. One of them using a model based on the
modern Faster R-CNN architecture is able to detect 83 % of defects and to
correctly classify 77 % of them.

Keywords camera system, image processing, glass capturing, contours, ge-
ometric features, machine learning, object detection, neural network, Mask
R-CNN
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Uvod

Nedilnou soucasti primyslové vyroby je kontrola kvality, ktera by méla odhalit
veskeré vady tak, aby vyrobek spliioval pozadavky odbératele a predepsané
normy. Pracovnici musi zkontrolovat velké mnozstvi vyrobkli a nachézet vady,
které jsou pro laika mnohdy takika nepostiehnutelné. Tato ¢innost je ndrocna,
vyzaduje absolutni soustredénost, ale je také inavna, monoténni a repetitivni.
To vede k ¢astym chybam, v jejichz disledku je vystup kontrolniho procesu
subjektivni. Aby se predeslo dusledkim selhani lidského faktoru, je vhodné
proces objektivizovat a automatizovat.

Prace se zabyvd metodami sniméni a detekce vad lesklych materidli, kon-
krétné sklenénych tyci. Tyto materidly je mozno snimat v raznych barevnych
spektrech, mohou byt vhodnym zptsobem nasvétleny tak, aby byly vady 1épe
viditelné a bylo mozné je snadnéji odhalit a vyhodnotit. To umozni zefektivnit
vyrobni proces a zvysit kvalitu vyrobku.

Cilem prace je navrhnout metody pro snimani, automatizovanou detekci a
klasifikaci vad sklenénych tyc¢i. Pro ziskani optiméalnich snimkt s dobfe pa-
trnymi vadami jsou vyuzity pokrocilé optické prvky a metody strojového
vidéni, snimky jsou dale vyhodnocovany a klasifikoviny modely strojového
ucent.






KAPITOLA

Reserse

V kapitole jsou predstaveny optické sklenéné tyce a existujici feseni sniméni
a detekce vad lesklych materialt.

1.1 Optické sklenéné tyce

Optické sklenéné tyce se pouzivaji predevsim k vyrobé ¢ocek svétlometil v au-
tomobilech. Podle technické specifikace [1] jsou 1120+ 10 mm dlouhé s ptibliz-
né ¢tyriuhelnikovym rezem, jehoz vyska se v zavislosti na konkrétnim modelu
pohybuje v rozmezi 22-46 mm a sitka v intervalu 28-48 mm. Ty¢ mé jednu plo-
chou smirkovou stranu, dvé ploché bo¢ni strany a jednu vypouklou spodni

stranu (Obréazek .

Svétlomety v automobilech maji rizné tvary a optické vlastnosti, kterym se
tvar a provedni ¢oCek musi prizpusobit. Optické tycCe jsou proto nafezavany
a jednotlivé kusy pak pretavovany do prislusného tvaru. Pretavovani probiha
tak, Zze smirkova strana tyce zustava chladnéjsi a jeji tvar se neméni, upravuje
se pouze tvar spodni vypouklé strany a bocnich stran.

boéni strana

Obrézek 1.1: Rez optické tyce.



1. RESERSE

Na Obrézku jsou nakresy dvou ruznych cocek [2], které vznikly pretavenim
optické tyce. Jejich rovna strana, na kterou dopada svétlo ze zdroje, odpovida
smirkové strané optické tyce.

Obréazek 1.2: éoéky do svétlometi v automobilech.

1.2 Vady optickych sklenénych tyci

Soucastky pouzivané v automobilovém primyslu musi splnovat vysoké stan-
dardy kvality. Pro optické tyce jsou proto stanoveny normy urcujici maximélni
pripustny pocet defekti. Nejcastéjsi defekty jsou popsany v nasledujicich pod-
sekcich.

1.2.1 Bubliny

Aby prichod svétla tyci, resp. ¢ockou nebyl narusen, je tfeba, aby bylo sklo
homogenni. Jednim z neziddoucich elementd jsou bubliny. ,, Pritomnost bub-
lin ve skle pouZivaném v primyslu je povaZovdna za zdsadni problém. Pri
vyrobe skla maji bubliny rizny fyzikdini nebo chemicky pivod. Fyzikdinimi
pricinami jsou napr. velikost cdstic surovin pro vyrobu skla, teplota tavend,
délka taviciho procesu, vysokd teplota, odlévdni taveniny, chemickou pricinou
muze byt michdni surovych materidlu, wvolnovdni vihkosti, uvolriovdni plyni,
napt. oxidu uhlic¢itého, oxidu uhelnatého, kysliku nebo dusiku.” [3]

Pti vhodném nasviceni je bublina viditelna jako drobny svétly bod v tmavém

poli (Obrazek .

1.2.2 Kaminky

Jak uvadi [I], optické tyce se vyrabi z nékolika sloucenin, jejichz seznam a
pomér je uveden v Tabulce [I.1]

Kromé nich se vsak v ty¢ich mohou objevit i cizorodé piimeési, zejména tlomky
postupné opotiebovavanych zaruvzdornych vyzdivek sklarskych peci. Ulomky

v podobé malych kaminkt pak vyrazné méni smér svétla prochazejici ¢ockou.
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1.2. Vady optickych sklenénych tyci

Tabulka 1.1: Slozeni optickych sklenénych tyci.

Systematicky vzorec | Sumérni vzorec | Pomér suroviny ve vyrobku [%]

Oxid kremicity SiOq 68
Oxid sodny NasO 11
Oxid draselny K20 6
Oxid vapenaty CaO 6
Oxid barnaty BaO 4,5
Oxid zine¢naty ZnO 3

Pti vhodném nasviceni je kaminek viditelny jako svétly bod v tmavém poli
(Obrazek , oproti bubliné je ale ponékud jasnéjsi a zpravidla veétsi.

(a) Bublina. (b) Kaminek.

Obrézek 1.3: Drobné defekty.

1.2.3 Skrabance

Nejcastéjsimi defekty sklenénych ty¢i jsou skrabance a odérky (Obrazek .
Vznikaji béhem vyroby v situaci, kdy je tavenina Spatné nalitd na dopravnik
a tuhnouci hmota pak do dopravniku narazi. K poskozeni muze dojit také pri
nasledné manipulaci s hotovym vyrobkem. Zasadnim problémem jsou Skra-
bance na smirkové strané, jelikoz zde zlistavaji i po pretaveni ty¢i na cocky a
maji tedy negativni vliv na jejich optické vlastnosti.

1.2.4 Smirkova ¢ara

Vada, viditelnd na Obrazku nemé na rozdil od jinych vad mechanické ci
obecné fyzikalni pric¢iny. Jedna se totiz o drobné vysrazené krystaly amoniaku
pouzivaného v ¢isticich a lesticich prostredcich na sklo. Smirkova ¢ara je bez
vhodného nasviceni prakticky neviditeln4.

1.2.5 Nerovnost okraje

Pri narezavani sklenéné hmoty a nasledné manipulaci s ni ¢asto dochazi k vy-
raznym deformacim na okrajich (Obrazek [1.6]). Tyto ¢asti ty¢i jsou k vyrobé

5



1. RESERSE

Obrézek 1.4: Skrabanec.

Obréazek 1.5: Smirkova ¢ara.

optickych cocek zcela nevhodné, pred dalsim zpracovanim je tfeba defekty
identifikovat a zacistit, popripadé kus tyce uplné odriznout.

Obréazek 1.6: Nerovnost okraje.



1.3. Systémy pro sniméani a detekci vad obdobnych materiala

1.3 Systémy pro snimani a detekci vad obdobnych
materialt

Sekce popisuje systémy slouzici k detekci a klasifikaci vad na predmétech ze
skla nebo obdobnych materialii, napt. kovu. Pozornost je vénovana zejména
pouzitému druhu kamery a osvétleni, jakoz i detekéni a klasifika¢ni metodé.

1.3.1 Detekce a klasifikace defekttt pomoci tvarovych
deskriptort

Hassan a kolektiv v roce 2012 vytvorili systém pro detekci defekt svarii na
rentgenovych snimcich [4]. Zakladni schéma algoritmu je popsédno na Obréz-

kul.7

Odstranéni | | ZvySeni | | Hranova | | Sauvolovo
Sumu kontrastu detekece prahovani
Morfologické -
Segmentace €< orto Oglc, ¢ [ Binarizace f«— TOp hat
vyhlazeni filtrace

l

Extrakce R Shromézdéni
priznakt defekt

—1 Klasifikace

Obrazek 1.7: Schéma algoritmu pro detekci a klasifikaci defekt pomoci tva-
rovych deskriptort.

Zdrojem dat byly digitalizované rentgenové snimky svart. Nejprve probéhlo
predzpracovani. Pro odstranéni Sumu byl pouzit medidnovy filtr (podsek-
ce , pro zvyseni kontrastu high-boost filtr (podsekce , ktery dobre
zvyraznil nepravidelnosti v obrazu. Pomoci Cannyho detektoru (podsek-
ce byly zvyraznény jednotlivé svary, nasledné bylo provedeno Sauvo-
lovo prahovani [5], které urcilo, zda je defekt tmavsi nebo svétlejsi nez svar
v pozadi. Toto prahovani je vhodné pro neuniformni pozadi, jelikoz je dobte
schopno najit lokalni prah podle vztahu

T:M{l%—K(;—l)] (1.1)

pocitaném na vytezu o velikosti N xN. M je primér, s smérodatnd odchylka
a R maximalni mozna smérodatna odchylka Sedoténovych hodnot. Tento krok
odlisil dva typy defekti od ostatnich. Pokud byly defekty svétlejsi nez svary
v pozadi, byl pouzit origindlni obraz se zvyraznénymi svary.

Kli¢ovou ¢asti algoritmu jsou morfologické operace (podsekce [2.2.5). Na
snimky se zvyraznénym svarem byl aplikovan top-hat filtr, tedy odecteni ob-

7



1. RESERSE

razu po provedeni operace otevrieni od origindlniho obrazku. Vysledkem byl
bindrni segmentovany obraz (podsekce [2.2.1]) s konturami defektt. Postup al-
goritmu predzpracovani je demonstrovan na Obrazku [I.8]

Obrazek 1.8: Algoritmus predzpracovani snimkt. Vlevo je originalni snimek,
uprostfed snimek po aplikaci Sauvolova prahovani, vpravo segmentovany
snimek.

Pro vSechny kontury byly vypocteny nésledujici tvarové deskriptory (a;; oz-
nacuje 1., j. pixel kontury, p, ¢, u jsou koeficienty obecné rovnice konturu obe-
pinajici elipsy pz? + qry + ry? + sz +ty +u = 0, ac; ; oznacuje i., j. pixel
konvexni obélky):

e plocha
n n
A= Z Zam pro a;j =1, (1.2)
i=0 j=0
e nejdelsi prameér
n n
L:ZZp-(aiyjfu), (1.3)
i=0 j=0

e nejkratsi primeér
n n
e:ZZq-(ai,j—u), (1.4)
i=0 j=0
e obvod (pocet pixelu tvoricich hranu kontury),
e plocha konvexni obélky

n n
Ae = Zzaci,j pro ac, ; = 1, (15)
i=0 j

=0

e celistvost (pomér plochy kontury a jeji konvexni obalky)

e ecxcentricita

e orientace (dhel sevieny osou x a hlavni osou obepinajici elipsy, tedy
nejdelsim pramérem).



1.3. Systémy pro sniméani a detekci vad obdobnych materiala

Pét téchto priznaki, konkrétné plocha konvexni obéalky, nejdelsi priamér, nej-
kratsi prameér, celistvost a excentricita, bylo pouzito pro klasifikaci pomoci
vicevrstvé neuronové sité (podsekce se dvéma skrytymi vrstvami, kazda
o péti neuronech. Sit na vstupu prijimé vektory o péti slozkdch a vraci vektory
o dvou slozkach.

1.3.2 Detekce vad displeji mobilnich telefont

Park a kolektiv v roce 2019 navrhli systém pro detekci a klasifikaci vad
skel pouzivanych pro vyrobu displeji mobilnich telefonu [6], naptiklad dulkud,
skrdbanci nebo odstépku. Autofi pracovali s horizontalnimi a vertikélnimi
snimky porizenymi radkovymi kamerami ve svétlém a temném poli. Na téchto
snimcich provedli predzpracovani spocivajici v odfiltrovani Sumu pomoci kon-
voluce s pouzitim kernelu o velikosti 3x3. Obrazky ziskané fadkovou kame-
rou vsak mély vysoké rozliSeni, detekéni algoritmus by tedy potreboval velmi
vykonny hardware a mnoho ¢asu, a narusoval tak tempo vyroby. Proto byly
ze snimki extrahovany oblasti o velikosti 160x 160 pixel podezrelé z vyskytu
vady. Nad témito snimky byla provedena data augmentation [7], kdy byly
snimky nahodné rotovany, ménéna jejich velikost, kontrast a podobné. Takto
bylo vygenerovano velké mnozstvi dalSich dat vhodnych pro trénovéani kla-
sifika¢nich modelt, zaroven se srovnaly pocty snimku bez vad a s vadami.
Vétsi mnozstvi dat také snizilo pravdépodobnost preuceni modelu, tedy jeho
prilisnou fixaci na nereprezentativni vzorek dat. Pro kazdy ze ¢tyt typu snimku
byla natrénovéna konvoluéni neuronové sit (CNN) zalozend na siti DarkNet-
19 [§]. Findlni rozhodnuti, zda se jedna o vadu, popf. jakou, bylo vazenym
pramérem vysledkti jednotlivych siti. Vahy byly optimalizovany béhem tréno-
vani. Schéma algoritmu je popsano na Obrazku

1.3.3 Detekce vad sklenénych panelia

Pan a kolektiv se v roce 2020 zabyvali detekci drobnych skrabanct na sklené-
nych panelech pouzivanych na fasadach budov [9]. Vétsi vyskyt téchto vad na
malém prostoru by v extrémnim ptipadé mohl vést k rozlomeni panelu a jeho
naslednému padu. Navrhli snimaci soustavu s mikroskopickou kamerou, kterd
se systematicky pohybuje postupné nad celym panelem a potrizuje snimky,
z nichZ kazdy pokryva plochu o rozloze 0,01 m?. Pro nasviceni bylo pouzito
koaxialni osvétleni, které pomoci polopropustného zrcadla odrazi svétlo do op-
tické drahy snimace, ¢imz zabranuje tvorbé odleskti, které by jinak znemoznily
rozpoznavani defektti. Snimky byly anotovany aproximaci vad polygonem,
zaroven byla provedena segmentace, kdy hodnota pixell uvniti polygonu byla
stanovena na 1, hodnota pixelt mimo polygon na 0.

Takto anotované snimky byly postoupeny klasifikacnimu algoritmu posta-
veném na modelu Mask R-CNN (podsekce , ktery byl predtrénovan
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1. RESERSE

- O

Klasifikator 1 Klasifikator 2 Klasifikator 3 Klasifikator 4
(c1) (c2) (c3) (c4)
Prirazeni vah
(w1|we|ws|wy)

L

wi-c1 wa-C2 w3-c3 W4-C4
w1 Fwzt+ws+wsq w1 twzt+ws+wsg w1 w2 +w3+wyq w1 twz2+ws+wyq
Vysledek
predikce

Obrazek 1.9: Schéma algoritmu detekce vad displejti mobilnich telefont.

na COCO datasetu [10]. Néasledné byl model béhem 200 epoch dotrénovan
na vlastnim datasetu o 1032 snimcich. Testovani probéhlo na datasetu o 72
snimcich.

ﬁspéénost modelu byla vyhodnocovéna pomoci metriky mAP (mean average
precision) [11], kterd byla pocitdna pro ruzné prahy IoU (Intersection over
Union) [12]. Predikce byla povazovdna za spravnou, pokud IoU predikce a
skutectného objektu prevysila prislusnou hodnotu prahu. Nejlepsi mAP boun-
ding boxu (obdélniku ohrani¢ujicich oblast) dosahl algoritmus pro IoU rovnou
0,5. I na pomérné vyrazném pozadi byly skrabance detekoviny dostatecné
presné, algoritmus se rovnéz nenechal zméast Sumem, jak je patrné na Obraz-

ku [1.10

Vysledky Mask R-CNN modelu byly téz porovnany s novéjsim modelem pro
segmentaci masky detekovanych objekti YOLACT [13]. Mask R-CNN dosa-
hoval o 7% vySSi presnosti, segmentovand maska téz 1épe odpovidala zejména
méné kompaktnim skrabanctim, nicméné YOLACT byl témér ctytikrat rych-
lejsi. Volbu modelu je mozno prizpusobit v zavislosti na tom, zda je domi-
nantnim pozadavkem na systém rychlost, nebo presnost.

10



1.3. Systémy pro snimani a detekci vad obdobnych materialt

Obrézek 1.10: Bounding boxy a masky skrabanci.
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KAPITOLA

Teoretické zazemi

V kapitole jsou teoreticky rozebrany metody a algoritmy pouzité v analyzo-
vanych fesenich i v praktické casti.

2.1 Osvétleni ve strojovém vidéni

Strojové vidéni nachazi uplatnéni v rozli¢nych oborech. Jsou sniméany razno-
rodé objekty, kterym je tfeba prizpusobit snimaci soustavu. Aby mohly byt
objekty kvalitné rozpoznény, musi byt na snimku dostateéné vyrazné [14]. Je-
jich kontrast je tedy tfeba maximalizovat, naopak kontrast pozadi je tfeba mi-
nimalizovat tak, aby nijak neovliviioval oblast zajmu. Parametry metod zpra-
covani obrazu, kterymi ziskané snimky nasledné prochéazeji, je nutno vyladit
tak, aby byly metody dostateéné robustni. Proto je nutné, aby snimky stejné
scény porizené v riznych casech byly co nejpodobnéjsi. Svételné podminky
pri snimani by tedy mély byt stalé.

2.1.1 Vybér osvétleni v zavislosti na vlastnostech snimaného
objektu

Pri vybéru osvétleni je nutno brat v potaz zejména tvar objektu, jeho barvu,
povrch a velikost.

Nejprve je zpravidla analyzovan tvar a povrch. Lze pouzit smérové osvét-
leni, které je vhodné zejména pro materiadl s matnym povrchem. Na lesklém
povrchu by vytvarelo odlesky, které skryji detaily. Smérové osvétleni téz zvy-
raznuje prostorové usporadani, cehoz lze vyuzit napr. pri inspekci reliéft. Al-
ternativou je difuzni osveétleni, které vyzarované svétlo rozptyli a tim odles-
ky ¢astecné eliminuje. Nevyhodou je zplosténi scény, mizi informace o hloubce
a prostorovém usporadani. Odlesky lze odstranit snimanim v temném poli,
kdy je objekt osvétlen pod malym thlem, zpravidla mensim nez 45°. Takto
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2. TEORETICKE ZAZEMI

dopadajici svétlo se pak na rovném povrchu neodrazi smérem do objektivu
a netvori odlesky. Jina situace vsak nastava u povrchovych defektt, kdy se
na jejich sténach svétlo lame a sméruje do vSech stran, mj. i do objektivu.
Tyto oblasti pak jasné sviti v jinak temném okoli a jsou snadno detekovatelné
metodami zpracovani obrazu.

Ke zvyraznéni barvy lze pristoupit dvéma zpusoby. Pokud je nutné urcitou
barvu zesvétlit, je vhodné na ni svitit svétlem stejné barvy. Naopak pokud
je tfeba docilit ztmaveni, pouzije se svétlo komplementarni barvy [15],
jelikoz kazda barva sviij komplementarni protéjsek pohlcuje. Tyto efekty jsou
dobte pozorovatelné na ¢ernobilych snimcich porizenych monochromatickou
kamerou.

2.1.2 Osvétleni mimo viditelné spektrum

Dalsi moznosti sniméani skyta osvétleni mimo viditelnou cast elektromagne-
tického spektra, konkrétné infracervené (IR) a ultrafialové (UV) zafeni.

Infratervené zareni [16] je elektromagnetické zdfeni s vlnovou délkou

780-1 000000 nm, tedy vyssi nez viditelna ¢ast spektra. Déli se na nékolik
pasem uvedenych v Tabulce

Tabulka 2.1: Pasma IR zareni.

Néazev pasma ‘ Vlnova délka [nm)]

Blizké 7801400
Kratké 1400-3 000
Stfedni 3000-8 000
Dlouhé 8 000-15000

Vzdalené 15 000-1 000 000

Ve strojovém vidéni se zpravidla pouziva blizké a kratké infracervené zareni.
Pti vlnovych délkéch v rozmezi 780-1 000 nm lze stale pouzivat monochroma-
tické kamery se standardnimi ¢ipy, nicméné jejich citlivost se s rostouci vlno-
vou délkou zafeni postupné snizuje a pri vyssich hodnotéach je nutno kamery
chladit. Pro praci ve strednim pdsmu se vyuzivaji termokamery se specialnimi
objektivy, jejichz cocky jiz nejsou vyrobeny ze skla, nybrz ze specidlnich ma-
terialll, predevsim germania.

Vyssi vlnova délka infracerveného zafeni znamenad, ze jednotlivé viny méné in-
teraguji se zkoumanym materidlem. To snizuje mnozstvi odleskil a umoznuje
svétlu proniknout dovnitt, diky ¢emuz lze zkoumat vnitini strukturu ob-
jektu, viz Obrazek Infracervené osvétleni je mozno pouzivat naptiklad
pro inspekci bezpecnostnich prvku na bankovkach nebo lidskému oku nevi-
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2.1. Osvétleni ve strojovém vidéni

(a) Denni svétlo. (b) IR osvétleni.

Obréazek 2.1: Porovnani bankovek nasvicenych dennim svétlem a IR zafenim.

ditelnych defektt na objektech maskovanych barevnym povrchem, ktery je
infraCervenym zafenim zneviditelnén.

Dalsim bézné pouzivanym zafenim je ultrafialové zareni [I7] s vlnovou

délkou 10-400 nm, tedy nizsi nez viditelnd ¢ast spektra. Déli se na nékolik
pasem uvedenych v Tabulce

Tabulka 2.2: Pasma UV zareni.

Nézev pasma | Vlnovd délka [nm]

UVA 315-400
UvB 280-315
UuvC < 280

UV lampy pouzivané ve strojovém vidéni emituji zareni o vlnové délce 365 nm.
To je vsak obtizné zachytitelné béznymi kamerami, jejichz optické prvky vy-
robené ze standardniho skla toto zareni ve velké mite absorbuji. Misto nich se
proto pouzivaji specidlni monochromatické kamery, jejichz opticka soustava je
vyrobena z Cistého kifemenného skla, které UV zafeni propousti.

UV zafeni ma diky své nizsi vlnové délce tendenci se intenzivné odrazet od po-
vrchi, diky ¢emuz je vhodné k inspekci i velmi malych povrchovych vad. Déle
je vhodné napt. pro inspekci bezpe¢nostnich prvku dokladi (Obrazek ,
zvyraznéni stehtll, lepidel a dalsich latek.

Kvalitu snimkt je mozné zvysit pouzitim vhodnych filtrd, které propoustéji
pouze svétlo urcité vinové délky. Napriklad UV filtr mtze zvysit kontrast
fluorescentniho objektu nebo osvétleni povrchové vady oproti zbytku objektu,
popt. odstranit nezadouci odlesky.
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2. TEORETICKE ZAZEMI

Obréazek 2.2: Bezpecnostni prvky ridi¢ského pritkazu pod UV osvétlenim.

2.2 Metody zpracovani obrazu

Metody zpracovani obrazu provadéji obrazové operace a transformace za tGce-
lem zvyraznéni preferovanych prvka pro jejich dalsi zkouméni, ¢i naopak od-
stranéni rusivych elementii. Upraveny obraz muze byt dale postoupen napr.
algoritmim strojového uceni.

2.2.1 Segmentace

Segmentace je jednou ze zékladnich metod zpracovani obrazu. Slouzi k roz-
déleni obrazu na segmenty se stejnymi vlastnostmi a vyznamem, napriklad
k oddéleni objektu zdjmu od pozadi. K metodam segmentace patii:

e jednoduché prahovani: pixely jsou porovnany s hodnotou prahu, po-
kud je hodnota pixelu vétsi, je vyslednému pixelu pritazena 1, jinak 0,

e dvojité prahovani: pixely jsou porovnany s hodnotami spodniho a
horniho prahu, pokud je hodnota pixelu vétsi nebo rovna spodnimu
prahu a zaroven mensi nebo rovna hornimu prahu, je vyslednému pi-
xelu prifazena 1, jinak 0,

e adaptivni prahovani: pixely jsou porovnany s hodnotou prahu, ktery
je pocitan dynamicky jako vazeny soucet pixelti na nxn okoli prislusného
pixelu. Véhy mohou byt definovéany napt. Gaussovym jadrem [I§]

(-25)°

Gi=a-e 202 |

kde i € {0,...,n — 1} a «a je koeficient normalizujici soucet koeficientu
Gi na 1.

Vystupem vSech metod segmentace je bindrni obraz (Obrézek [2.3)).

2.2.2 Medianovy filtr

Medianovy filtr je nelinearni filtr slouzici predevsim k odstranéni Sumu z ob-
razu. Funguje tak, ze nahrazuje hodnotu pixelu medidnem hodnot sousednich
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2.2. Metody zpracovani obrazu

Obrazek 2.3: Jednoduché prahovéani. [19]

pixeltl ve vyfezu o velikosti n x n. Je vypoéetné naroény, nebot pro kazdy pixel
je tieba seradit hodnoty, ze kterych je vybirdn median. Je vSak také robustni,
poradi si i s extrémnimi hodnotami, napt. Sumem ,, pepi a sul“ (Obrazek .

Obrézek 2.4: Pouziti medidnového filtru na extrémné zasuméném obréazku. [20]

2.2.3 High-boost filtr

High-boost filtr zvyraznuje svétlé detaily a hrany (Obrézek [2.5)), zaroverl ne-
znehodnocuje tmavsi pozadi. Vypocet je proveden konvoluénim aplikovanim
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2. TEORETICKE ZAZEMI

high-boost kernelu Why,.

0 0O 0 -1 0
Wb =Wap +c-Wyp= 10 1 0| +c|-1 4 -1
0 0O 0 -1 01
[0 - 0 21)
=|—c 4c+1 —c|,
0 — 0

kde Wy, je kernel identity a Wi, high-pass filtr, tedy filtr propoustéjici pouze
vyssi hodnoty pixeli. Priklad pouziti high-boost filtru je na Obrazku

Obrazek 2.5: Pouziti high-boost filtru. [21]

2.2.4 Cannyho detektor

Cannyho detektor slouz k detekci hran (Obrézek [2.6]). Pracuje v nekolika
krocich [22]:

1. Vyhlazeni obrazu, napt. aplikaci jednodimenzionalniho Gaussova filtru g.

2. Vypocet gradientu (detekce hran), napf. pomoci Sobelova filtru nebo
jednodimenzionalnitho derivovaného Gaussova filtru dg.

3. Vypocet konvoluce g a dg, ¢imz je ziskan filtr gdg pro simultanni vyhla-
zeni obrazu a detekci hran.

4. Aplikace filtru gdg na puvodni obraz z, ¢imz je ziskdn obraz x; s dete-
kovanymi hranami ve vodorovném sméru.

5. Aplikace filtru gdg” na ptvodni obraz x, ¢im# je ziskdn obraz x5 s de-
tekovanymi hranami ve svislém sméru.

6. Ziskan{ vysledného snfmku x, = \/2? + 23.

2.2.5 Zakladni morfologické operace

Metody matematické morfologie pracuji s geometrickymi utvary v obrazu.
Vstupem je bindrni nebo Sedoténovy snimek a strukturni element, kterym je
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2.3. Neuronové sité

Obrazek 2.6: Pouziti Cannyho detektoru. [23]

obraz pri transformaci prochazen. Zakladni morfologické operace jsou eroze a
dilatace, které se dale kombinuji v operacich otevieni a uzavreni.

Pii erozi (zn. ©) je pixelu v bindrnim obrazu pfifazena hodnota 1, jestlize jsou
hodnoty vSech pixelti oznac¢enych strukturnim elementem rovny 1. V pripadé
sedotonového obrazu je pixelu prifazena nejmensi hodnota z hodnot pixeli
prekrytych strukturnim elementem. Pti aplikovani eroze se plocha objektu
zmensuje.

Pii dilataci (zn. @) je pixelu v bindrnim obrazu pritazena hodnota 1, jestlize
je hodnota alespon jednoho z pixeli oznacenych strukturnim elementem rovna
1. V pripadé sedoténového obrazu je pixelu pritazena nejvétsi hodnota z hod-
not pixeld prekrytych strukturnim elementem. Pti aplikovani dilatace se plo-
cha objektu zvétsuje.

Pii otevieni (zn. o) je aplikovdna nejprve eroze a poté dilatace. Je vhodna pro
odstranéni Sumu, kdy je erozi eliminovan drobny Sum a naslednou dilataci jsou
vétsi objekty témér identicky zrekonstruovany do ptvodniho tvaru. Otevieni
vyuziva top-hat transformace, kterd od originalniho obrazu odecita jeho verzi
po aplikaci otevreni.

Pfi uzavieni (zn. e) je aplikovana nejprve dilatace a poté eroze. Je vhodna
pro odstranéni drobnych ,,dér v objektech, které jsou eliminovany dilataci,
naslednd eroze témér identicky zrekonstruuje okraje zacelenych objekti do
ptivodni podoby. Uzavieni vyuziva black-hat transformace, kterd od obrazu
po aplikaci uzavreni odecitd jeho originalni verzi.

2.3 Neuronové sité

Neuronova sif je vypocetni model vzdalené inspirovany strukturou vzdjem-
né propojenych neuront v mozku [25]. Pouziva se pro klasifikaci i regresi,

vvvvv

textu.
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2. TEORETICKE ZAZEMI

Obrazek 2.7: Aplikace zdkladnich morfologickych operaci: vlevo origindlni
obrazek, uprostfed snimek po aplikaci eroze, vpravo snimek po aplikaci di-
latace. [24]

2.3.1 Jednovrstvy perceptron

Nejjednodussim modelem neuronové sité urcenym ke klasifikaci je jedno-
vrstvy perceptron [26], ktery na vstupu pfijimé vektor pfiznakia x1, ..., z,
pronasobenych vahami wi, ..., w, a intercept wq. Z téchto hodnot je vypocten
vnitini potencial £

§:wg+Zwixi:wo+wa:wo+[w1 wn} I (2.2)
i=1 2,
na néjz je poté aplikovana aktivac¢ni funkce f, v pripadé perceptronu skokova
funkce
1 kdyz € >0,

5 (2.3)
0 kdyz ¢ <O.

F&) = flwo+w'z) = {

Neuron je aktivovan, pokud jeho vystup f(§) = 1. Tento vypocet se nazyva
dopredny chod.

Na zékladé hodnot ziskanych v dopredném chodu je urcena chyba predikce,
na jejimz zakladé je provedena inkrementalni aktualizace vah nazvana zpétny

chod

A

error=Y —Y
w; < w; + error -x;, 1 € {1,...,n} (2.4)

W ¢ wo + error

kde ¥V = f(wo +w'x) je predikce v bodé = a Y je skutetna hodnota.

2.3.2 Vicevrstvé neuronové sité

Samotny perceptron je vsak schopen klasifikovat pouze linedrné separabilni

vvvvv

vicevrstvého perceptronu. Tato neuronova sif se skladd z vrstev, kdy
vystupy neuront jedné vrstvy tvori vstupy neurond druhé vrstvy. VsSechny
vrstvy kromé vstupni a vystupni se nazyvaji skryté.
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2.3. Neuronové sité

Lze dokdzat [27], ze sit s jedinou vrstvou dokaze s libovolnou presnosti apro-
ximovat jakoukoliv spojitou funkci s kompaktnim nosicem v R™. Pro to by
ale bylo potreba velké mnozstvi neuront, jejichz nadmérné mnozstvi v jedné
vrstvé snizuje vykon. Jsou tedy preferovany hlubsi sité s vice skrytymi vrst-
vami.

Na hlubsi sité vsak nelze aplikovat zpétny chod (rovnice . Proto se pouziva
algoritmus zpétného Siteni chyby [28], ktery vyzaduje, aby byla neuro-
nova sit skoro vsude diferencovatelns, ¢ehoz lze docilit volbou vhodné ak-
tivacn{ funkce namisto d¥ive pouzité skokové funkce (rovnice [2.3)). Pouzit lze

ofiznutou linedrni funkci — RELU (rectified linear unit)

_ _ )& prog =0,
f(§) = max(0,¢) = {0 pro € < 0 (2.5)
nebo hyperbolicky tangens
& _ ¢
F(€) = tanh(§) = " (2:6)

Ve vystupni vrstvé je tfeba hodnoty ziskané z predchozich vrstev prevést na
hodnoty vhodné k predikci. Pro regresni tlohu se vystupni vrstva sklada z je-
diného neuronu s identitou f(§) = £ jako aktivaéni funkei. Pro bindrni klasi-
fikaci se pouzije jeden vystupni neuron, jehoz aktivac¢ni funkce je logisticka
sigmoida .
O = e
jejiz hodnota je interpretovana jako pravdépodobnost prlslusnostl ke trideé 1,
tedy jako P(Y = 1|X = z). Predikce v bodé z je potom Y = 1, pokud
P(Y = 1|X = z) > 0,5, jinak ¥ = 0. Pfi klasifikaci do ¢ ti¥fd se vystupni

vrstva skldda z ¢ neuronu s normovanou aktivac¢ni funkeci softmax

(2.7)

fl(g) = e -+ efe’ (28)
kde € = (&1,...,&)7 je vektor vnitinich potencidlii ¢ neuronti a f;(€) je ak-
tiva¢ni funkce i. neuronu, jejl’i vystup je interpretovan jako pravdépodob-
nost pifslusnosti k i. t¥idé P(Y = /X = z). Predikce v bodé z je pak
YV =arg max P(Y =X = ).
1€{1,...,c}

Pii uceni je minimalizovana ztratova funkce L, kterd méri, jak dobfe model
predikuje konkrétni hodnotu. V pripadé klasifikace do ¢ t¥id je pouzivana

kategoricka relativni entropie

L(Y,p) Z 1y—;logp; = —log py, (2.9)
7=1
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2. TEORETICKE ZAZEMI

kde p; = P(Y = i|X =), p = (p1,...,0c)" a ly—; = 1, kdyz Y = j, jinak
ly—; = 0.

Trénovani neuronové sité s ndhodnymi pocateénimi vdhami w = (w, . .., wy,)7?
na N trénovacich datovych bodech (Y1, z1),...,(Yn,zn) probiha takto:
1. Vypocet priumérné chyby predikce na trénovaci mnoziné
1 XN
Jw) = 5 3 LOY: glaisw). (210)
i=1
2. Vypocet gradientu
oJ oJ \*
Vwd =5—,...,— | . 2.11
v (awl 8wm) (2.11)
3. Prepocet vah
w4 w — aVyJ, (2.12)

kde « je ucici parametr.

Gradientni sestup mif{ v prostoru parametra tam, kde je gradient nulovy. Pro
jednovrstvou sit se jednd o globalni minimum, v piipadé vicevrstvé sité to
muze byt i lokdlni minimum nebo sedlové body, kterych vsak neni mnoho a
jejich hodnoty jsou casto blizké globalnimu minimu.

2.4 R-CNN metody

V roce 2013 byla navrzena metoda detekce objektti v obrazu nazvana Regiony
s pfiznaky konvoluénich neuronovych siti (R-CNN) [29], kterd dosdhla o 30 %
vys$i mAP nez do té doby pouzivané metody. Metoda je vSak pomérné pomald,
detekce nezvlddne provadét v redlném case, proto byla v roce 2015 uvedena
vylepSend metoda Fast R-CNN [30] a v roce 2017 aktudlni metoda Faster
R-CNN [31].

24.1 R-CNN

Tento systém pro detekci objektii se skladd ze ti{ ¢asti: extrakce navrhi re-
giontl, extrakce priznakil a jejich klasifikace.

Névrhy regioni jsou generovany algoritmem selective search [32]. Pomoci gra-
fové segmentace [33] jsou vytvoreny prvotni regiony, které jsou dale iterativné
slucovany tak, ze se na zékladé barvy a textury spocitaji podobnosti sou-
sednich regiont a dva nejpodobnéjsi jsou spojeny dohromady. Vysledkem je
priblizné 2000 navrhu regionu.
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2.4. R-CNN metody

Z kazdého regionu je extrahovan 4096dimenzionédlni vektor priznaki, které
jsou vypocteny z RGB obrazku o velikosti 227x227 pixeltt pomoci CNN s péti
konvolu¢nimi a dvéma plné propojenymi vrstvami [34]. Pfed priuchodem kon-
volucni siti jsou regiony z kazdé strany zvétseny o 16 pixel a nasledné trans-
formovany na velikost 227 %227 pixeli.

Vektory priznaki jsou klasifikovany mnozinou SVM (support-vector machi-
nes) [35], kdy je pro kazdou t¥idu pritomen jeden klasifikdtor. Nasledné je nad
vSemi regiony opatfenymi pravdépodobnosti prislusnosti do jednotlivych tiid
provedena non-maximalni suprese, kdy jsou vyrazeny regiony, jejichz IoU s re-
gionem s vyssi pravdépodobnosti prislusnosti je vyssi nez préh, jehoz hodnota
je upravovana v prubéhu uceni.

CNN pouzita pro extrakci priznakti z obrazkidl byla predtrénovana na pod-
mnoziné ImageNet [36] datasetu pouzité na ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge (ILSVRC) [37] v roce 2012. Pro obrézky byly dostupné
pouze anotace na urovni jednotlivych snimki (tedy nikoliv bounding boxy).
Pro adaptaci na detekci objektil z transformovanych regiont byla sit na téchto
regionech dale trénovéana pomoci stochastického gradientniho sestupu (SGD).
Vrstva, kterd se drive starala o klasifikaci do 1000 t¥id datasetu ImageNet,
byla nahrazena vrstvou pro klasifikaci do N + 1 trid, kdy jedna tfida navic
reprezentuje pozadi. Aby navrzeny region odpovidal néjaké tiidé, musi byt
jeho IoU s ground-truth bounding boxem (tedy boxem odpovidajicim anotaci
definujici skuteé¢nou polohu objektu) odpovidajici tfidy vétsi nez 0,5. V kazdé
iteraci SGD je vybrano 32 bounding boxt odpovidajicich nékteré ze tiid a 96
bounding boxt odpovidajicich pozadi tak, aby byl zkonstruovan mini-batch
(mnozina trénovacich dat pro jednu iteraci uceni) o 128 snimcich.

Po extrakci priznakt a prirazeni tfidy jednotlivym bounding boxim je pro
kazdou tiidu natrénovan jeden linearni SVM klasifikator. Jelikoz jsou tréno-
vaci data prilis velkd na to, aby se vesla do paméti, je pouzit hard-negative
mining [38]. Metoda redukuje mnozinu bounding boxu odpovidajicich pozadi,
ktera je zpravidla prilis velkd a disproporéni vzhledem k mnoziné bounding
boxt ostatnich tfid, pouze na ty, u kterych je pravdépodobné, ze budou ne-
spravné klasifikovany jako pozitivni pro nékterou ze tiid.

Pro odstranéni Spatné umisténych predikeci pouzivda R-CNN linedrni regresni
model pro predikci nového bounding boxu na zakladé priznakt ziskanych
CNN.

2.4.2 Fast R-CNN

Ackoliv R-CNN dosahuje pomérné vysoké presnosti, jeji pouziti je velmi vy-
pocetné narocné, jelikoz pro kazdy obrazek na vstupu je potieba 2000 pri-
chodu konvoluéni neuronovou siti. Napf. trénovani na 5000 snimcich zabere
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2. TEORETICKE ZAZEMI

2,5 dne vypocetniho ¢asu na GPU. Model nemiize byt pouzit ani pro real-time
systémy, jelikoz predikce pro testovaci snimek trva i na GPU az 47 sekund.

Na rozdil od R-CNN konvolué¢ni sit nejprve zpracuje cely snimek najednou a
vrati mapu priznakt. Nasledné z ni pro kazdy navrzeny region pooling vrstva
extrahuje vektor ptiznaku fixni délky (konkrétné 49). Ten je dale predan plné
propojenym vrstvam, které se posléze déli do dvou paralelnich vystupnich
vrstev. Prvni vrstva pomoci funkce softmax spocitd pravdépodobnosti pii-
slusnosti do N trid a doplnkové ttidy reprezentujici pozadi, druhé vrstva pro
kazdou z N trid vrati mnozinu ¢tyr Cisel kédujici pozici bounding boxu pro
prislusnou tridu.

Fast R-CNN vyuziv4 konvolu¢ni sit pfedtrénovanou na datasetu ImageNet. Pti
inicializaci sit prochézi tiemi transformacemi: posledni max pooling vrstva je
nahrazena pooling vrstvou extrahujici matici priznakt 7 x 7, posledni plné pro-
pojend vrstva a softmax vrstva jsou nahrazeny dvéma paralelnimi vystupnimi
vrstvami (viz vySe). Nakonec je sit transformovéna tak, aby na vstupu priji-
mala obrazky a pripadné i ndvrhy regionu.

Pro zrychleni trénovani je vyuzito sdileni pfiznakii. SGD mini-batche jsou
sestaveny hierarchicky, kdy je nejprve vybrano N snimku a z kazdého snimku
pak % regionl. Regiony ze stejného obrazku pak béhem doptfedného a zpétné-
ho chodu sdileji vipocetni vykon a pamét. Cim je N mensi, tim je trénovani
pomalejsi.

Trénovani Fast R-CNN je déle zefektivnéno tim, ze fine-tuning (ladéni pa-
rametri modelu pro dosazeni maximalni presnosti) softmax klasifikatoru a
regresoru bounding boxt je provadéno v jedné fazi na rozdil od R-CNN, ktera
softmax klasifikator, SVM a bounding box regresory optimalizuje samostatneé.

Kazdému regionu vracenému druhou paralelni vystupni vrstvou je prifazena
ground-truth tfida w a ground-truth cil pro bounding box regresi v. Pro
spolecné trénovani klasifikace modelu a regrese bounding boxt je na kazdy
region pouzita vicetucelova ztratova funkce

L(p,u,t",v) = Las(p,u) + Alu > 1] Lioc (", v), (2.13)

kde Ls(p,u) = —logp, je zlogaritmovana ztrata pro ground-truth t¥idu w.
Ztrata Lj,. je definovana nad ¢tverici ground-truth regresnich cila
v = (Ug, Uy, Uy, vp) Pro tiidu u a ctverici souradnic predikovaného bounding
boxu t* = (tg,t;,t%,t}j) pro stejnou tiidu. ¢, a t, reprezentuji soufadnice
levého horniho rohu, ¢, $itku a t, vysku. Iversonova zévorka [u > 1] je
rovna 1, pokud u > 1, jinak je rovna 0. Pro regiony odpovidajici pozadi

neexistuji odpovidajici ground-truth bounding boxy, proto je L, ignorovana.
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2.4. R-CNN metody

Pro regresi bounding box1i je vyuzita ztratova funkce

Ly (t*,v) = Z smoothr, (i — v;), (2.14)
ie{z7y7w?h}

kde
0,5z pokud |z| < 1,

- (2.15)
|z| — 0,5 jinak,

smoothyr, (z) = {
je robustni Lq ztratova funkce, kterda je méné ovlivnitelnd odlehlymi hodno-
tami nez Lo funkce pouzita v R-CNN.

Kazdy SGD mini-batch je zkonstruovan ze dvou ndhodné vybranych snimki.
Jsou pouzivany mini-batche o velikosti R = 128, tedy z kazdého snimku bylo
extrahovéano 64 regionu. Z nich je vybrano 25 % téch, jejichz IoU s ground-
truth bounding boxem je alespon 0,5. Ostatni regiony jsou vybrany z navrhi,
jejichz maximélni IoU s ground-truth bounding boxem lezi v intervalu
(0,1;0,5). Tyto regiony odpovidaji pozadi. Béhem trénovani je pouzita data
augmentation, kdy jsou obrézky horizontdlné prevraceny s pravdépodobnosti
0,5.

Pro detekci model na vstupu predpokladéd snimek a typicky 2000 navrzenych
regionti. Pro kazdy region r model po skonceni dopfedného chodu vrati roz-
déleni aposteriornich pravdépodobnosti prislusnosti do jednotlivych tiid a
mnozinu predikovanych offsetit bounding boxu relativnich k r (jeden pro kaz-
dou z K triid). Kazdému regionu je za pouziti odhadnuté pravdépodobnosti

Pr(class = k|r) £ py (2.16)

prirazena jistota detekce. Nakonec je nezavisle pro kazdou tfidu provedena
non-maximalni suprese obdobné jako u R-CNN.

2.4.3 Faster R-CNN

Ackoliv je Fast R-CNN nasobné rychlejsi diky sdileni ptfiznaki generovanych
CNN, pro generovani ndvrhi regiond vyuziva obdobné jako R-CNN vypocetné
naro¢ny algoritmus selective search. Bez nutnosti generovani regiont je Fast
R-CNN schopna provést predikci za 0,32, s generovanim toto trva az 2,3s.
Faster R-CNN proto pfichdzi s hlubokou konvoluéni siti pro navrh regiont
(Region Proposal Network, RPN), ktera sdili konvolu¢ni vrstvy s detekéni siti
pouzité ve Fast R-CNN. Cas potfebny pro vypocet ndvrhi regionti v jednom
snimku je tak sniZzen az na 10 ms. Po zapocitani vsech metod je Faster R-CNN
schopna pti pouziti GPU provadét detekce az v 5 snimcich za sekundu, zaroven
dosahuje vysoké presnosti, coz ji ¢ini vhodnou pro nékteré real-time systémy.

RPN pfijima na vstupu snimek libovolné velikosti a vraci mnozinu obdélni-
kovych ndvrhi regionu reprezentovanych vektory (x,y,w, h), kazdy se dvéma
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ohodnocenimi urcujicimi, s jakou pravdépodobnosti region nalezi do nékteré
z klasifikacnich t¥id, resp. s jakou pravdépodobnosti se jedna o pozadi. Pro
generovani navrhii regionti je pouzita mald sif prejizdéjici pies piiznaky do-
dané posledni sdilenou konvoluéni vrstvou. Kazdy n x n (zpravidla 3 x 3) vytez
piiznaku je transformovan do ménédimenzionalntho (zpravidla 256 nebo 512)
vektoru, ktery je predan dvéma plné propojenym vrstvam — vrstvé pro regresi
bounding boxu a vrstvé pro jejich klasifikaci.

Pro kazdy vytez je predikovano maximalné k navrhi regiont, které jsou rela-
tivni k referen¢nim bounding boxtim, tzv. kotvam. Stied kazdé kotvy odpovida
stiedu pifslusného vytezu. Kotva je definovana velikosti (obvykle 1282, 2562
a 5122 pixell) a pomérem stran (obvykle 1: 1, 1:2, 2: 1), coz dava 9 kotev
pro kazdy vytez.

Pro trénovani RPN je kazdé kotvé ptirazeno bindrni oznaceni, pozitivni, pokud
je kotva tridou, a negativni, pokud kotva odpovida pozadi. Jako pozitivni jsou
oznaceny kotvy majici nejvyssi IoU s ground-truth boxem nebo kotvy, jejichz
IoU s jakymkoliv ground-truth boxem je vyssi nez 0,7. Negativni oznaceni je
kotvé prifazeno tehdy, pokud je jeji IoU se vSemi ground-truth boxy nizsi nez
0,3. Neoznacené kotvy na dalsi trénovani nemaji vliv. Ztratova funkce pro cely
systém je definovana jako

1

L({pi}, {tz}) = Nots ZLcls(pz}pZ) + A

1
Nreg

S piLueg(tintd),  (217)

kde 7 je index kotvy v mini-batchi, p; predikovand pravdépodobnost, ze i. kotva
je objektem, p; je ground-truth oznaceni, zda se jedna o t¥idu, nebo pozadi, ¢;
je vektor definujici polohu predikovaného bounding boxu a t; vektor definujici
polohu ground-truth bounding boxu odpovidajicimu pozitivné oznacené kotveé.
Klasifikaéni ztrata L je zlogaritmovana ztrata na dvou tfidéach (objekt, nebo
pozadi). Pro regresni ztratu se vyuziva Lyeg(ti,t]) = R(t; —t7), kde R je Ly
ztratova funkce pouzivand ve Fast R-CNN (rovnice . D; Lyeg znamend, ze
regresni ztrata je aktivovdna pouze pro pozitivni kotvy (pf = 1). Vystupem
klasifika¢ni, resp. regresni vrsty jsou mnoziny {p;}, resp. {t;}. Zakladni imple-
mentace Faster R-CNN nastavuje balan¢ni parametr \ = 10.

RPN je trénovana pomoci algoritmu zpétného siteni chyby a SGD. Kazdy
mini-batch je tvoren jedinym snimkem, ktery obsahuje mnozinu pozitivnich
i negativnich kotev, ze kterych je ndhodné vybrano 256 kotev tak, aby pomér
pozitivnich a negativnich byl 1 : 1. Pokud je pozitivnich kotev méné, je vybér
doplnén negativnimi kotvami.

Cely model byl trénovan ve ¢tyrech etapéach:

1. Trénovani RPN inicializované modelem piedtrénovanym na datasetu
ImageNet a nasledné ladéné pro tlohu predikovani regiont.
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2.4. R-CNN metody

2. Trénovani samostatné detekéni sité pouzité ve Fast R-CNN, kterd kromé
snimkl prijimé regiony navrzené jiz natrénovanou RPN. Pro inicializaci
byl rovnéz pouzit model predtrénovany na datasetu ImageNet. V této
fazi sité jesté nesdileji konvolu¢ni vrstvy.

3. Pro inicializaci trénovani RPN je vyuZita detekéni sit. Sdilené konvoluéni
vrstvy jsou zafixovany a dale trénovany pouze vrstvy unikatni pro RPN.

4. Trénovani vrstev unikatnich pro Fast R-CNN (stale se zafixovanymi
sdilenymi konvoluénimi vrstvami).

V této chvili RPN i Fast R-CNN sdili stejné konvolué¢ni vrstvy a tvori uceleny
systém.

2.4.4 Mask R-CNN

V roce 2017 byl predstaven model Mask R-CNN [39], ktery rozsifuje Faster R-
CNN o moznost segmentace instanci objekti. Ke dvéma paralelnim vystupnim
vétvim Faster R-CNN;, totiz softmax klasifika¢ni vrstvé a regresoru bounding
boxt, pridava vétev tieti pro simultanni predikci segmentac¢nich masek jed-
notlivych objektt.

Na rozdil od systému, jejichz klasifikace zavisi na predikcich masek, napt.
DeepMask [40], Mask R-CNN predikuje masku a tfidu nezévisle. Je definovéna
viceucelova ztratova funkce

L= Lcls + Lbox + Lmask' (218)

Klasifika¢ni ztrata L.s a ztratova funkce bounding boxt Lyox odpovidaji
obdobnym ztratovym funkcim Fast R-CNN. Vrstva zodpovédnd za predikci
masky vraci pro kazdy region K'm2dimenzionalni vektor kédujici K binarnich
masek o velikosti mxm, jednu pro kazdou tridu. Na vsechny pixely jednot-
livych masek je postupné aplikovdana sigmoida. Déle je pro regiony asociované
s néjakou ground-truth tiidou k definovana bindrni relativni entropie Liagk-
Definice umoznuje siti generovat masky nezavisle pro kazdou tridu, predikce
masky a tridy je oddélené.

Maska kopiruje kontury objektu. Na rozdil od nézvi tiid nebo offsettt boun-
ding box1 je maska prirozené zpracovatelna pixel po pixelu pomoci konvoluci.
To ale vyzaduje, aby priznaky regionti byly spravné zarovnany tak, aby co
nejlépe odpovidaly skuteéné poloze objektu v prostoru, coz si vyzadalo vyvoj
nové vrstvy RolAlign.

RoIPool vrstva je ve Fast R-CNN vyuzivand k extrakci malych (napt. 7x7)
map priznaka z kazdého regionu. Redlné souradnice regionu kvantizuje do
diskrétnich map priznakt. To vsak zpusobuje nepresné zarovnani extraho-
vanych priznaku oproti regionim. To nemusi mit vliv na klasifikaci, ktera je
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na tyto malé zmény dostatenéné robustni, ale ma negativni dopad na pre-
dikci masek. RoIAlign odstranuje kvantizaci a spravné zarovnava extraho-
vané priznaky se vstupem. Misto kvantizace pouziva bilinearni interpolaci [41].

Region je povazovan za pozitivni, pokud je jeho IoU s néjakym ground-truth
bounding boxem alespon 0,5. Ztratova funkce Ly.sk je definovana pouze pro
pozitivni regiony. Cilovym bodem masky je prinik regionu a jeho ground-truth
masky.

Kazdy mini-batch obsahuje 2 snimky na jedno GPU a kazdy obrazek ma N
vybranych regiont v pomeéru 1 : 3 ve prospéch negativnich regiond. N se méni
v zavislosti na pouzité backbone siti.

Béhem testovani je z kazdého snimku extrahovano 300 nebo 1000 regiont
(rovnéz v zavislosti na pouzité backbone siti). Na regionech je proveden navrh
bounding boxl a non-maximalni suprese. Nasledné jsou ze 100 nejlépe ohod-
nocenych boxu ziskany masky. Je mozné ziskat K masek pro kazdy region,
ale vyuzivana je pouze kazda k. maska, kdy k je trida predikovand klasifika¢ni
casti modelu. Maska velikosti mxm je nasledné transformovana na velikost
regionu a binarizovana prahem 0,5.

Vzhledem k tomu, Ze masky jsou pocitany pouze pro 100 detekénich box,

Vv

R-CNN.
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KAPITOLA 3

Analyza

Kapitola popisuje povahu snimaného objektu, jeho vady a moznosti, jak je
zvyraznit. Déle popisuje ¢tyfi navrzené snimaci soustavy.

3.1 Metodika méreni

Sklo je pro sniméni velmi narotnym materidlem. M4 leskly povrch, ktery je
nachylny k tvorbé odleskt, jez znemoznuji blizsi zkoumani objektu. Sklenéné
tyc¢e jsou vyrobeny z ¢irého pruhledného skla, nejsou tedy nijak kontrastni
vici pozadi.

Ty¢ je pomérné dlouhd, nasnimat ji celou najednou je nad moznosti do-
stupného laboratorniho vybaveni. Jeji tloustka pievysuje hloubku ostrosti,
které je s primyslovymi objektivy mozné dosdhnout. Je tedy vhodné tyc
rozdélit na sektory a kazdy nasnimat ze vSech ¢tyr stran tak, aby byl v do-
statetném rozliSeni zabran cely povrch a postupné zaostfena celd tloustka
tyce.

Vétsi skrabance a nerovnosti okrajii tyci jsou dobre viditelné, mensi a uzsi
skrabance jiz har. Jen malo patrné jsou bubliny a kaminky, které navic vétsi-
nou nelze od sebe rozeznat pouhym okem. Pouze skolené oko je pak v béznych
podminkéch schopno rozeznat smirkovou ¢aru. Je tedy nutné pouzit vhodné
osvétleni tak, aby byly vady lépe viditelné.

V tvahu prichazi nékolik typu osvétleni (Obrazek [3.1):

e primé osvétleni ve svétlém poli: nezvyrazni kontrast vad oproti
okoli, vytvorf mnoho odleskti, které vady naopak skryji,

e spodni osvétleni ve svétlém poli: netvori odlesky viditelné kamerou,
ale je nevhodné pro nasviceni prili§ prusvitnych vad (bubliny, smirkova
¢éra), které pak nejsou schopny dostateéné blokovat svétlo a tvorit tak
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dobre viditelné tmavé body v jinak velmi svétlé scéné,

e bocni osvétleni v tmavém poli: pti osvétleni pod dostatecné malym
dhlem jiz odrazené paprsky nemiri primo do objektivu, netvori se tak
odlesky. Povrchové vady jsou sice 1épe viditelné, vady uvniti tyci vsak
nikoliv,

e bocni osvétleni v tmavém poli s prosvicenim tyce: paprsky smeé-
fuji vnittkem sklenéné tyce, pokud narazi na vadu, zlomi se a odrazi do
jinych smért, mj. i do objektivu. Jsou tak dobfe viditelné vady, které
kontrastuji s tmavym okolim.

Jediny typ osvétleni, ktery zajistuje viditelnost vsech typti vad, absenci od-

lesktt a maximalni kontrast, je bo¢ni osvétleni v tmavém poli s prosvicenim
tyce.

J

( O ( (e

Obrazek 3.1: Schémata typi osvétleni. Nahote zleva pfimé osvétleni ve svétlém
poli, spodni osvétleni ve svétlém poli. Dole zleva bo¢ni osvétleni v tmavém
poli, bo¢ni osvétleni v tmavém poli s prosvicenim tyce.

3.2 Snimaci soustavy

Byly navrzeny ¢tyfi snimaci soustavy kombinujici rizné kamery, objektivy a
vlnové délky osvétleni, pricemz se vzdy jednalo o bo¢ni osvétleni v tmavém
poli s prosvicenim tyce.

3.2.1 Monochromaticka kamera, modré osvétleni

Vhodnym druhem kamer jsou monochromatické kamery, které nepotiebuji
Bayerovu masku [42], a jsou tudiz citlivéjsi nez kamery barevné.
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Pro snimani byla pouzita plosnd monochromatickda kamera Basler
acA2500-60um (parametry viz Tabulka a objektiv Kowa LM35SC (pa-
rametry viz Tabulka [3.2]).

Tabulka 3.1: Parametry kamery Basler acA2500-60um.

Parametr ‘ Hodnota
Typ senzoru CMOS
Velikost senzoru 12,4mm x 9,8 mm
Pracovni spektrum Viditelné
Rozliseni (vyska x sifka) | 2590 px x 2048 px
Rozliseni 5MP
Velikost pixelu 4,8 um x 4,8 um

Tabulka 3.2: Parametry objektivu Kowa LM35SC.

Parametr ‘ Hodnota
Typ S pevnym ohniskem (fixed local)
Ohniskova vzdalenost 35 mm
Svételnost F2,0-16
Rozliseni 6 MP
Minimélni pracovni vzdalenost 0,2m

Osvétleni zajisfovala dvé modréa svétla umisténd u jednoho nebo obou zcela
svislych boku tyce tak, aby byl minimalizovan vliv lomu svétla. Ty¢ byla
efektivné zevnitr ,, prosvétlena“, byly zvyraznény povrchové i vnitini vady a
nebyly tvoreny odlesky. Pouzita svitidla jsou bézné dostupna v Cervené, ze-
lené a modré varianté. Modré byla zvolena proto, ze mé z téchto tii barev
které zvl4st dobte zvyraziuje detaily (podsekce . Pro eliminaci denniho
svétla, které snizovalo kontrast nasvicenych vad oproti zbytku sklenéné hmoty
a tvorilo odlesky, byla soustava prekryta ¢ernym dyftynem, ktery uc¢inné za-
branuje prichodu svételnych paprsku [43]. Popsand snimaci soustava je na
Obréazku 3.2

Nékteré vady, zejména bubliny a kaminky, jsou velmi malé, bylo tedy nutno je
co nejlépe nasvitit a zaridit, aby na senzor dopadalo nejvétsi mozné mnozstvi
svétla. Z toho duvodu byla clona oteviena na maximum (F = 2). To ale mélo
negativni vliv na hloubku ostrosti. Pokud byl objektiv zaostfen na povrch tyce,
byly viditelné pouze kaminky nebo bubliny v blizkosti povrchu, ostatni drobné
defekty se diky rozostieni zcela ztratily. Z tohoto diivodu byly tyce snimany
ze Ctyr stran tak, aby byly pokryty vSechny povrchové vady a postupné téz
cel4 tloustka tyce.
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Na snimcich porizenych touto soustavou jsou patrné skrabance, bubliny, ka-
minky a nerovnosti okraju. Smirkova ¢ara byla zachycena pouze na nékterych
mistech, vétsina vyskytl této vady nebyla odhalena. I pres relativné malou
hloubku ostrosti jsou patrné skrabance nachézejici se mimo zaostfenou oblast,
zpravidla na strané vzdalenéjsi od objektivu. Déale jsou misty viditelné od-
lesky, které se utvorily na boc¢nich stranich tyce ptisobenim svétla odrazeného
vétsimi skrabanci. Je nutné, aby klasifika¢ni algoritmus dokézal neostré ttvary
odlisit od zaostrenych defektii.

Obrazek 3.2: Snimaci soustava s monochromatickou kamerou a modrym
osvétlenim.

3.2.2 Barevna kamera, modré osvétleni

Navzdory vyhodam monochromatické kamery popsané v podsekci byla
vyzkouSena i zv14st citlivd plosné barevnd kamera Basler a2A2590-60ucPRO,
(parametry viz Tabulka. Citlivost je dana zejména malou velikosti pixelu.
Déle byl pouzit objektiv LM35SC (parametry viz Tabulka [3.2)).

Barevny vystup kamery byl pomoci programu Pylon Viewer [44] preveden na
vystup monochromaticky. Osvétleni bylo opét zajisténo modrymi svétly.

Diky své citlivosti byla kamera schopna zachytit vSechny typy vad véetné
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Tabulka 3.3: Parametry kamery Basler a2A2590-60ucPRO.

Parametr ‘ Hodnota
Typ senzoru CMOS
Velikost senzoru 5,2mm X 3,9 mm
Pracovni spektrum Viditelné
Rozliseni (vyska x sitka) | 2592 px x 1944 px
Rozliseni 5 MP
Velikost pixelu 2um X 2 um

smirkové cary. Vzhledem k hloubce ostrosti byla ty¢ také sniména ze ctyt
stran. Diky schopnosti zachytit smirkovou ¢aru je tato kamera v kombinaci
s osvétlenim ve viditelném spektru povazovana za nejvhodnéjsi.

3.2.3 UV kamera, UV osvétleni

Snimaci soustava se od predchozich lisi zejména typem pouzitého osvétle-
ni, kterému byl pfizptisoben i vybér ostatnich komponent. Nasviceni zajisto-
valo UV svitidlo Effilux emitujici zafeni o vlnové délce 365 mm. Déale byla
pouzita monochromatickd UV kamera jAi CM-140 GE-UV (parametry viz
Tabulka a objektiv FL-BC2528-VGUYV - F2.8/25mm (parametry viz Ta-
bulka s optickou soustavou z kfemenného skla.

Tabulka 3.4: Parametry kamery jAi CM-140 GE-UV.

Parametr ‘ Hodnota

Typ senzoru

CCD

Velikost senzoru

6,5mm X 4,8 mm

Pracovni spektrum

Viditelné + UV

Rozliseni (vyska x sifka)

1040 px x 1392 px

Rozliseni

1,AMP

Velikost pixelu

4,65 pm x 4,65 um

Tabulka 3.5: Parametry objektivu FL-BC2528-VGUYV - F2.8/25mm.

Parametr ‘ Hodnota
Typ S pevnym ohniskem (fixed local)
Ohniskova vzdalenost 25 mm
Svételnost F2,8-16
Rozliseni (vyska x sitka) 640 px x 480 px
Miniméalni pracovni vzdalenost 0,23 m

Nakonec byl pouzit UV filtr Midopt 365-25.4 propoustéjici pouze zatfeni o vl-
nové délce 335-400nm. Filtr je zvla3f vhodny pro pouZiti v kombinaci s os-
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vétlenim o vlnové délce 365 nm.

Snimaci soustava se ukazala jako dosti problematicka. Jak je patrné z Ob-
razku [3.3] je vyuzita pouze mala cast UV svitidla, pouze 2-3 diody. Svitidlo
neni mozné pristavit k dlouhému boku tyce, jelikoz je tfeba s ni v pribéhu
snimani otacet, aby mohla byt zachycena ze vSech ¢tyT stran. Z pritrezu tyce
na Obrazku [I.]] je patrné, Ze takto by se v nékterych pfipadech svitilo skrz
vypoukly bok, coz neni zaddouci, kdyz v dusledku Snellova zakona [45] by bylo
svétlo presmérovano a nasviceni sklenéné hmoty, resp. defekti by pak nebylo
rovnomerné.

Nedostateéné osvétleni zneviditelnilo vétsinu bublin a kaminki, dokonce
i mnohé tzké skrdbance, které jinak byly zdaleka nejsnadnéji snimatelnymi
vadami. Mélo svétla v zabéru tedy vedlo k maximalnimu otevieni clony, které
vsak jen snizilo uz diive nedostatetnou hloubku ostrosti. Jiz pocatec¢ni expe-
rimenty prokézaly nevhodnost snimaci soustavy, proto nebylo porizeno vétsi
mnozstvi dat.

Obrazek 3.3: Snimaci soustava s UV kamerou a UV osvétlenim.
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3.2. Snimaci soustavy

3.2.4 UV kamera, prizpisobené UV osvétleni

Zasadnim pozadavkem na soustavu bylo dostatecné silné osvétleni. Proto
bylo sestrojeno specialni bodové UV svitidlo tvarové prizptisobené profilu
snimanych ty¢i. Jeho tstredni ¢asti je silnd dioda LZP-DOUB00-00U4 o vykonu
20 W, ktera produkuje zareni vinové délky 390 nm. Byla pouzita stejnd kamera
jAi CM-140 GE-UV (Tabulka, objektiv FL-BC2528-VGUV - F2.8/25mm
(Tabulka i filtr Midopt 365-25.4. Soustava je zachycena na Obrazku

Vyssi vykon svitidla a jeho efektivni vyuziti mély pozitivni dopad na kvalitu
snimki a viditelnost vad vSech typu a velikosti. Diky dostatecné svételnosti
snimk®i mohla byt priviena clona, coz vedlo ke zvysSeni hloubky ostrosti. Ex-
perimentalné bylo zjisténo, ze optimélni hodnota clony je F = 5,6.

Na snimcich porizenych touto soustavou jsou patrné vsechny zkoumané vady,
tj. Skrabance, bubliny, kaminky, smirkova ¢ara i nerovnosti okraju.

Obrazek 3.4: Snimaci soustava s UV kamerou a prizpusobenym UV
osvétlenim.
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KAPITOLA 4

N 7

Prakticka cast

Systémy popsané v sekci provadeély inspekci vad vyhradné na tenkych
sklenénych deskach. Pro jejich snimani mohou byt pouzity objektivy s nizkou
hloubkou ostrosti, vSechny vady je tedy mozno dobfe zaostfit na jediném
snimku pofizeném shora. Optické tyce jsou mnohem tlustsi a pri relativné
nizké pracovni vzdélenosti neni vse viditelné najednou. Tyce je tedy nutno
snimat z vice stran, nékteré vady jsou viditelné z rtznych Ghli a pii rizném
zaostieni, coz klade vysoké naroky na klasifikacni algoritmus.

4.1 Klasifikace tvarovych deskriptori

Byl implementovan algoritmus provadéjici predzpracovani obrazu, extrakci
kontur, vypocet jejich tvarovych charakteristik a finalni klasifikaci.

4.1.1 Predzpracovani

Bylo nutné najit dostatecné robustni algoritmus predzpracovani, ktery by byl
schopen ze vSech snimkl extrahovat defekty v podobé kontur. Nejprve byl
na snimky aplikovan medidnovy filtr (podsekce s kernelem o velikosti
5x 5, ktery ze snimkt odstranil drobny sum. Nésledné bylo pouzito jednoduché
prahovani (podsekce , které efektivné segmentovalo jasné svitici bubliny,
kaminky, skrabace a nerovnosti okraji. Bylo téz schopno dobte eliminovat
ponékud tmavsi rozostiené vady, které byly zaostfeny pri sniméni z jinych
stran, a také nékteré odlesky na bocich tyci zptisobené lomem svétla na vétsich
skrabancich. Nakonec bylo provedeno morfologické uzavieni (podsekce [2.2.5))
s kernelem o velikosti 5x5, které spojilo dohromady nékteré blizké kontury
a zaroven nenarusilo jejich tvar. Pro dalsi vypocet deskriptori byly pouzity
kontury o velikosti odpovidajici alespon nejmensim bublindm, tedy 20 pixeld.
Schéma algoritmu je na Obrazku
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Medidnovy filtr 5x5

|

Jednoduché prahovani

|

Morfologické uzavieni 5x5

|

Filtrace kontur s minimalni plochou 20 px

Obrazek 4.1: Schéma algoritmu piedzpracovani pro zisk kontur.

4.1.2 Datasety

Byly potizeny celkem tri datasety, a to pomoci snimaci soustavy s monochro-
matickou kamerou a modrym osvétlenim (podsekce dale ,, dataset 1¢),
soustavy s barevnou kamerou a modrym osvétlenim (podsekce déle ,,da-
taset 2¢) a soustavy s UV kamerou a specializovanym UV osvétlenim (pod-
sekce dale ,,dataset 4“). Dataset 3 nebyl pofizen, nebot snimaci soustava
popsand v podsekci neumoznila pofizeni dostatetné kvalitnich snimki.
Snimky byly anotovany rucné s pouzitim vlastni implementace, kterd po pro-
vedeni predzpracovani spocitala tvarové deskriptory kontur a kontury vykres-
lila do obrazku tak, aby bylo mozno prostym pohledem urcit, o ktery typ vady
se jedna (Obrazek . Neidentifikovatelné vady byly oznaceny piiznakem
,ostatni. Datasety byly rozdéleny na cCast trénovaci, valida¢ni a testovaci
v poméru 64 : 16 : 20. To odpovidé postupu, kdy byla data nejprve rozdélena
v poméru 80 : 20 na trénovaci a testovaci a nasledné bylo 20 % trénovacich
dat pouzito pro validaci. Podrobnéjsi informace o datasetech jsou uvedeny
v Tabulce .11

Vyssi pocet skrabanct a misty i nerovnosti okrajii je dan zejména jejich ne-
kompaktnosti, kterd se pak pri segmentaci projevila rozdélenim vady do vice
kontur. Na vice nez poloviné snimki téz nebyly detekovany zadné kontury,
coz bylo dano jednak pfitomnosti snimkt bez vad a také vlastnostmi algo-
ritmu predzpracovani, ktery ignoroval rozostiené nedostatecné svitici vady,
které byly zaostfeny na snimcich porizenych z jiné strany.

Oproti tvarovym priznaktim popsanych v podsekci byla navic vypoctena
konvexita jako podil obvodu kontury a jeji konvexni obalky. Nebyl pocitan
thel sevieny osou x a hlavni osou elipsy. Pro klasifikaci byly pouzity vSechny
vypocitané priznaky. Hodnoty nékterych z nich, napt. celistvost, excentricita
nebo konvexita se pohybovaly mezi 0 a 1, jiné, napft. plocha, dosahovaly mno-
hem vyssich hodnot. Aby nebyl klasifikacni model prilis ovlivnén hodnotami
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4.2. Mask R-CNN

Obrazek 4.2: Predzpracovani snimkt pro extrakci kontur. Vlevo originalni
snimek, vpravo snimek po predzpracovani s vykreslenymi rotovanymi boun-
ding boxy kontur (zluté) a jejich ¢iselnym oznacenim (zelené). Kontury 0 a 1
jsou ostatni objekty, kontura 2 je skrabanec, kontury 3, 4 a 5 jsou nerovnosti
okraje.

s vySsim rozptylem, byly vSechny pfiznaky normalizovany do intervalu (0, 1),
tedy pro kazdy priznak byla v trénovacich datech nalezena miniméalni a ma-
ximalni hodnota min, a max, a jednotlivé hodnoty byly upraveny podle rov-
nice

Z; — ming

max, — ming

4.1.3 Klasifikace

Pro klasifikaci byla pouZita vicevrstvd neuronova sit (podsekce , kon-
krétné jeji implementace z knihovny Scikit-learn [46], 47]. Ladénymi hyperpa-
rametry byly: poCet neuronti ve skrytych vrstvach, aktivacni funkce, optima-
lizator vah, regulariza¢ni parametr, ucici parametr, pocateéni hodnota uciciho
parametru a maximalni pocet iteraci. Pro opakovatelnost vysledku byl zafi-
xovana pocatecni hodnota nadhodného generatoru inicidlnich vah. Hyperpara-
metry byly optimalizovany metodou prohledavani mrizky, kdy byly zkouseny
vsechny kombinace hodnot z definovanych mnozin. Nejlepsi presnosti na va-
lida¢nich datech dosahly sité s hyperparametry uvedenymi v Tabulce

4.2 Mask R-CNN

Alternativou k algoritmu vyuzivajiciho tradi¢ni techniky zpracovéni obrazu
jsou metody R-CNN popsané v sekci Nejmodernéjsi metodou je Faster
R-CNN (podeskce , kterda navic umoznuje provadét predikce v redlném
case. Neni zde vyuzito tradi¢nich technik zpracovani obrazu. Extrakce priz-
nakll a navrh regiont jsou zajistény konvoluénimi vrstvami, klasifikace pak
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Tabulka 4.1: Parametry dataseti pro trénovani klasifikdtoru tvarovych
deskriptor.

Parametr Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 4
Trénovaci data
Celkovy pocet snimkua 148 121 142
Pocet snimki s anotacemi 47 42 49
Skrabance 172 200 122
Bubliny 24 16 2
Kaminky 13 4 4
Nerovnosti okraji 42 89 27
Ostatni objekty 1 5 0
Validacni data
Celkovy pocet snimki 37 31 36
Pocet snimki s anotacemi 18 8 12
Skrabance 59 52 51
Bubliny 9 2 0
Kaminky 4 1 0
Nerovnosti okraj 16 18 14
Ostatni objekty 3 2 0
Testovaci data
Celkovy pocet snimku 47 39 45
Pocet snimkii s anotacemi 16 11 14
Skrabance 119 80 58
Bubliny 4 2 1
Kaminky 1 3
Nerovnosti okraju 41 15 13
Ostatni objekty 10 1 0

provadéji plné propojené vrstvy. Vzhledem ke znacné vypocetni naroc¢nosti
bylo trénovani spousténo v prostiedi Google Colab.

4.2.1 Datasety

Model Mask R-CNN byl trénovan a vyhodnocovan na datasetech pouzitych
i pro klasifikaci tvarovych deskriptoru (sekce . Vsechny snimky byly ruc¢né
anotovany pomoci programu VGG Image Annotator [49]. Vady byly apro-
ximovany polygony a kruhy. Pro tcely trénovéni, validace a testovani byly
nacteny pouze snimky s alespon jednou anotovanou vadou. Tim nebylo dotce-
no vyvazené zastoupeni pozadi — vady jsou vesmés velmi malé, vétsina regionu
navrhovanych RPN tedy zadné neobsahovala. Podrobnéjsi informace o data-
setech a anotacich jsou uvedeny v Tabulce
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Tabulka 4.2: Hodnoty hyperparametra vicevrstvé neuronové sité pro klasifi-
kaci tvarovych deskriptori.

Hyperparametr Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 4
Pocet neuronu
ve skrytych vrstvach 5,6 nT g
Aktivacni funkce sigmoida RELU sigmoida
Optimalizator vah Adam [48§] Adam Adam
Regulariza¢ni parametr 0,01 0,0001 0,0001
Ucici parametr konstantni | konstantni | konstantni
ch?tecnl hodnota 0.1 0,001 0.1
ucicicho parametru
Maximéalni pocet iteraci 1000 1000 1000

Na vSechny snimky trénovaciho datasetu byla dale ndhodné aplikovana jedna
z nasledujicich technik data augmentation: prevraceni snimku horizontalné,
prevraceni snimku vertikdlné, rotace o ndhodny thel z intervalu (—45°,45°).
Spolu se snimky byly augmentaci upraveny i prislusné masky. P¥i rotaci, kdy
dochéazi ke zméné rozméru snimku, byly pixely mimo snimek vyplnény nulami.

4.2.2 Trénovani

Pouzitd implementace Mask R-CNN [50] nabizi zékladni framework pro de-
tekci, klasifikaci a segmentaci instanci objektt, ktery je mozné upravit na miru
pofizenym dattim. Jako zékladni sif pro extrakci pfiznakt byla pouZita archi-
tektura ResNet-101. Framework byl rozsifen o vlastni implementaci nacitani
snimkl a jejich anotaci, generovani masek a vyhodnocovani nad testovacim
datasetem. Zaroven byly upraveny nasledujici parametry modelu:

o IMAGES_PER_GPU: pocet snimk, ze kterych jsou generovany regiony
v jedné iteraci uceni,

e STEPS_PER_EPOCH: pocet tprav gradientu béhem jedné epochy tré-

novani,

VALIDATION_STEPS: pocet valida¢nich krokii,

IMAGE_MIN _DIM: minimalni délka kratsi strany snimku,

IMAGE_MAX _DIM: maximalni délka delsi strany snimku,

RPN_ANCHOR_SCALES: 5 riznych velikosti ¢tvercovych kotev RPN

v pixelech,

e TRAIN_ROIS_PER_IMAGE: pocet navrhi regiontt vybranych pro kla-
sifikaci,

e MEAN_PIXEL: primérnéd hodnota pixelt ve snimku, ktera je od hodnot
snimku ode¢itdna béhem extrakce priznaki.
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Tabulka 4.3: Parametry datasetti pro trénovani Mask R-CNN.

Parametr Dataset 1 | Dataset 2 ‘ Dataset 4
Trénovaci data
Celkovy pocet snimkua 148 121 142
Pocet snimki s anotacemi 81 71 113
Skréabance 79 57 157
Bubliny 33 30 119
Kaminky 16 19 32
Smirkové cary 4 5 7
Nerovnosti okraju 22 15 16
Validacni data
Celkovy pocet snimkt 37 31 36
Pocet snimki s anotacemi 24 19 29
Skrabance 26 10 36
Bubliny 7 15 22
Kaminky 4 2 11
Smirkové cary 1 1 2
Nerovnosti okraju 8 5 6
Testovaci data
Celkovy pocet snimka 47 39 45
Pocet snimki s anotacemi 29 19 37
Skrabance 21 7 53
Bubliny 12 8 40
Kaminky 5 3 6
Smirkové cary 2 3 1
Nerovnosti okraji 9 7 6

4.2.3 Validace a testovani

K hodnoceni modelu byly pouzity metriky AP, AP50 a AP75 podle COCO me-
todiky [10], kdy AP je prumér hodnot APy, na hodnotéch prahu IoU 0,5-0,95
s krokem 0,05, AP50 je AP s IoU prahem 0,5 a AP75 je AP s IoU prahem 0,75.
Modely nad datasety 1 a 2 byly trénovany na 15 epoch, model nad datasetem
4 byl trénovan na 30 epoch. Kazda epocha obsahovala 200 iteraci. Nejlepsich
vysledki bylo dosazeno s hyperparametry uvedenymi v Tabulce [4.4]

Hodnoty metrik vypoctené na valida¢nich datech po kazdé epose trénovani
pro jednotlivé datasety postupné zobrazeny na obrazcich a
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Tabulka 4.4: Hodnoty hyperparametri Mask R-CNN.

Hyperparametr Hodnota
Pocet snimkt v mini-batchi 1
Pocet regionti na snimek 128
Ucici parametr 0,001
Velikosti RPN kotev 16, 32, 64, 128, 256 px
Prah non-maximalni suprese ndvrhu regionu | 0,7
Préh jistoty detekci 0,7
Préah non-maximalni suprese detekci 0,3
Penalizace vah ve ztratové funkci 0,0001
— AP
05 AP50
AP75

0.4

0.3
ES

0.2

0.1

2 4 6 8 10 12 14
Epocha

Obrazek 4.3: Hodnoty metrik AP, AP50 a AP75 béhem trénovani na data-
setu 1. Model dosahuje nejlepsich vysledkii po 8. epose, nasledné se jiz hodnoty
metriky AP50 drzi na podobné urovni.
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Obrézek 4.4: Hodnoty metrik AP, AP50 a AP75 béhem trénovani na data-
setu 2. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno po 6., 11. a 14. epose. Hodnoty AP
a AP75 kopiruji vyvoj hodnot AP50 pfesnéji neZ na Obrézku
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Obrézek 4.5: Hodnoty metrik AP, AP50 a AP75 béhem trénovani na data-
setu 4. Model se zlepSuje pomaleji, nejlepsich vysledka bylo dosazeno po 21.
a 28. epose.
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KAPITOLA

Vysledky

Kapitola popisuje vysledky dosazené modelem pro klasifikaci tvarovych de-
skriptori a modelem Mask R-CNN.

5.1 Klasifikace tvarovych deskriptort

Algoritmus predzpracovani popsany v podsekci nebyl schopen extra-
hovat smirkovou ¢aru, kterd se jako jedinad vada vyskytuje ve snimku spise
jako shluk boda nez jako uceleny tutvar. Bylo experimentovano s rlznymi
technikami zvyseni kontrastu a adaptivniho prahovani (Otsuova metoda [51],
Niblackovo [52] a Sauvolovo [5] prahovéani) tak, aby vysledny algoritmus fun-
goval univerzalné na vSechny druhy vad. Ukézalo se vSak, ze predzpracovani
vhodné pro snimky se smirkovou ¢arou neni vhodné pro ostatni snimky a nao-
pak. Metody adaptivniho prahovani mély tendenci segmentovat témér vse, co
bylo svétlejsi nez cerné pozadi a ani zvétseni kernelu nevedlo k uspokojivym
vysledktim. Vzhledem k prevazujicimu zastoupeni ostatnich druht vad bylo
od segmentovani smirkové ¢ary upusténo.

Klasifika¢ni modely dosahovaly velmi vysoké presnosti (95-99 %) na konturdch
skrabanci, nerovnosti okraji byly na datasetech 1 a 4 klasifikovany s presnosti
okolo 50 %, na datasetu 2 dokonce s presnosti 100 %. Zcela vSak selhaly pii
klasifikaci bublin a kamink, kdy vSechny takto oznac¢ené kontury vyhodnotily
jako skrabance. Nezatrazené kontury oznacené jako ,, ostatni“ byly klasifikovany
vétsinou jako skrabance, misty jako nerovnost okraje.

5.2 Mask R-CNN

Algoritmus zalozeny na Mask R-CNN ve vétsiné pripadu dokdzal vady spravné
detekovat a klasifikovat. Misty byla vada detekovana spravné, ale byla ji
prifazena Spatnd tiida. V drtivé vétsiné pripadu se jednalo o zaménu bub-
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liny za kaminek a naopak. Z detekci na testovacim datasetu totiz vyplyva,
ze algoritmus se naucil detekovat drobné kulaté ostré utvary jako bubliny,
veétsi, ne nutné kulaté a ne nutné zcela ostré utvary jako kaminky, ostatni,
zpravidla nikoliv kulaté malé utvary jako skrabance (Obrézek . Pokud byl
kaminek v zabéru nevyrazny, byl zpravidla detekovin jako bublina, naopak
veétsi bubliny byly detekovany jako kaminky. Schopnosti detekce smirkovych
¢ar (Obrazek a nerovnosti okraji se lisily podle datasetu, na kterém byl
model trénovan. Misty byl za vadu oznacen neanotovany objekt, zpravidla
se jednalo o drobné bubliny nebo skrabance. Po pfezkouméni snimku a tyce
v odpovidajici oblasti vSak bylo ve vétsiné pripadu zjisténo, ze detekce byla
spravna. Vysledky modelu na jednotlivych datasetech jsou rozepsédny v Ta-

bulce (.11

caminek 0.796 skeabanec 0.874
ey 0.6 bublifa 8787

Obréazek 5.1: Nahote originalni snimek, dole detekce drobnych defektt se zob-
razenymi jistotami modelu, Ze se skutecné jedna o objekt prislusné tridy.

Mask R-CNN trénovany na datasetu 1 mél problémy s detekci smirkové cary,
jednou se v jejim pripadé dopustil i falesné detekce. Je to dano zejména ne-
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Obréazek 5.2: Vlevo originalni snimek, vpravo detekce smirkové cary.

Tabulka 5.1: Vysledky Mask R-CNN.

Kategorie Zastoupeni | Zastoupeni | Zastoupeni
detekei detekei detekci
modelu nad | modelu nad | modelu nad
datasetem datasetem datasetem
1 2 4
Pravé detekce, spravna tiida 71 % 65 % T %
Pravé detekce, nespravnd tiida 13 % 8 % 6 %
Falesna detekce 6 % 8 % 7%
Nedetekovano 10 % 19 % 10 %

dostatecnou viditelnosti vady na snimcich a jejim maéalo c¢astym vyskytem.
Nerovnosti okraji byly detekovany az na vyjimky spravné, stavalo se vsak,
ze vétsi oblast jedné nerovnosti okraje byla detekovana jako vice mensich ne-
rovnosti (Obrézek , to vSak v praxi neni problém, jelikoz pozadavek na
detekci nerovnosti okraje je binarni.

Diky lepsi viditelnosti smirkové ¢ary v datasetu 2 byl model schopen tuto
vadu vétsinou detekovat spravné. Zlepsila se také detekce nerovnosti okraji,
predikované regiony jiz byly veétsi, kompaktnéjsi a lépe odpovidaly anoto-
vanému tvaru. Zaroven je z Tabulky patrné, ze doslo ke zlepSeni presnosti
v pritazeni tfidy jednotlivym vadam, zaroven se ale zmensil podil spravné
klasifikovanych vad a narostl objem téch, které model nebyl schopen zachytit.

Drtiva vétsina faleSnych detekei modelu trénovaném na datasetu 4 byly smir-
kové ¢ary v mistech odleski na bocich tyce, coz potvrzuje problém s nedo-
stateCnym zastoupenim téchto vad v datasetech. Zaroven doslo k jedné ra-
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bublina 0.751

Obrazek 5.3: Detekce nerovnosti okraje. Vlevo ptivodni snimek, vpravo snimek
s detekcemi. Celd nerovnost okraje je rozdélena do vice ¢asti, zvl1ast jsou dete-
kovany ¢asti nerovnosti s odlisnou texturou. Snimek obsahuje i jednu falesnou
detekcei skrdbance (drobnd zelend maska vlevo).

ritni detekci, kdy byla detekovana nerovnost okraje na boku tyce, kde se vsak
skutecné vyskytovaly povrchové nerovnosti v podobé vroubkovani.
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KAPITOLA

Diskuze

Snimaci soustavy bylo tfeba navrhnout tak, aby byly vidét i ty nejmensi vady.
To vedlo mj. k maximélnimu otevieni clony, coz ale snizovalo hloubku ostrosti
a ztézovalo porizeni kvalitnich snimkt. Optimélni vyvazeni téchto faktoru za-
jistila soustava s UV kamerou a specializovanym UV osvétlenim, kterda po-
skytla dostatecné silné osvétleni vhodné vinové délky, diky ¢emuz bylo mozno
privrit clonu az na troven tzv. ,,sweetspotu“ — hodnoty clony, kdy je optimélné
vyvazend ostrost a mnozstvi svétla dopadajiciho na snimac. Jesté kvalitnéjsi
snimky by mohla prinést jind metodika sniméni, napt. pouziti makroobjektivu
s vyssi ohniskovou vzdalenosti, ktery by mohl snimat mensi ¢asti povrchu tyci
a dosahovat tak lepsiho rozliseni a presnosti.

Aby byla zachycena celd tloustka tyce, byla ty¢ sniména postupné ze étyt
stran. Alternativou k tomuto pfistupu by mohlo byt sniméni pouze ze dvou
stran. Nejprve by ty¢ byla sniméana z jedné strany, a postupné posouvana
hloubka ostrosti tak, aby byla ty¢ postupné proostiena v celé tloustce. Na-
sledné by byla ty¢ otocena o 90° a byly by pofizeny snimky zaostfené pouze
na nyni vodorovné stény tyce, které byly béhem prvni faze sniméani svislé, a
drobné povrchové vady na nich byly obtizné detekovatelné. Tento pristup by
zaroven eliminoval opakované sniméani vad z riznych stran a umoznil by tak
vytvareni presnéjsich statistik vyskyti vad.

Algoritmus predzpracovani pro extrakci kontur vad nebyl vzdy schopen od-
stranit vSechen Sum a necistoty. Pro efektivnéjsi vycisténi snimku by bylo
vhodné pouzit medidanovy filtr s vétsim kernelem, nicméné ten uz kromé Sumu
odstranoval i drobné bubliny a kaminky. Po segmentaci a extrakci kontur ne-
bylo mozné urc¢it presny pocet detekovanych vad, jelikoz nékteré skrabance a
nerovnosti okraji byly béhem predzpracovani rozdéleny na vice samostatnych
kontur.

Model pro klasifikaci tvarovych deskriptort dosahoval prijatelnych vysledki

49



6. DISKUZE

pouze pro skrabance a nerovnosti okraji, bubliny a kaminky nebyl schopen
klasifikovat viibec, smirkovou ¢aru vzhledem k jeji jasové podobnosti s odlesky
na sténach tyci a necistotami ani nedokazal extrahovat ze snimk. Neschopnost
klasifikace bublin a kaminkd muze byt dana jednak zaménitelnosti tvarovych
charakteristik vad navzajem, jednak zaménitelnosti s malymi skrabanci. Za-
sadni vliv mélo také jejich nedostate¢né zastoupeni v datasetech. Zlepseni by
s nejveétsi pravdépodobnosti prinesly vétsi datasety s rovnomérnéji zastou-
penymi vadami, rozsifeni mnoziny extrahovanych priznakid, pripadné zcela
jiny typ priznaki, které by lépe rozlisily drobné vady. Trendem je extrakce
priznakt pomoci konvolu¢nich neuronovych siti.

Algoritmus zaloZeny na modelu Mask R-CNN dosahoval uspokojivych vysled-
ki i na relativné malych datasetech s nerovnomérnym zastoupenim vad. Jen
misty se dopoustél falesné detekce, zpravidla se jednalo o odlesk, ktery byl po-
dobny nerovnosti okraje, skrabanci nebo smirkové care. Ojedinéle dochazelo
k detekci smirkové ¢ary v oblasti zcela prosté vad, to vsak bylo disledkem
jejiho mélo castého vyskytu. Model také casto rozdéloval vétsi nerovnosti
okraju do nékolika mensich detekci, coz vsak neni problém, jelikoz v praxi
je ¢ast tycCe s nerovnosti okraje nepouzitelna bez ohledu na to, kolikrat se zde
vada vyskytuje.

Prostor je také pro dalsi ladéni pocetnych hyperparametri modelu. Mask
R-CNN je komplexni model, ktery je vhodné trénovat na velkych datasetech,
pomohlo by tedy také porizeni dalSich dostatecné rozmanitych snimk.

P1i manipulaci se sklem na jeho povrchu ulpivaji rtizné necistoty, napi. tu-
kové castecky z dlani nebo rukavic. Tyto necistoty pak pri nasviceni maji
tvar odpovidajici drobnym bublindm nebo skrabanctm, coz muze mast kla-
sifika¢ni model a zpusobovat falesné detekce. Bylo by tedy vhodné, aby pred
spusténim detekéniho algoritmu v primyslovém prostiedi nebylo s ty¢i nijak
ru¢né manipulovano.
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Zaver

Préace se zabyvala problematikou snimani sklenénych materiala, detekei a kla-
sifikaci povrchovych vad sklenénych tyci. Byly sestaveny ¢tyfi snimaci sou-
stavy, na kterych byly analyzovany ruzné optické prvky a osvétleni. Byly
porizeny tri datasety, na kterych byly testovany dva algoritmy pro detekci a
klasifikaci vad vychézejici z analyzovanych feseni.

Algoritmus vyuzivajici tradi¢nich metod zpracovani obrazu byl schopen ze
snimkl extrahovat ¢tyri z péti typt vad, soubézné pouzity model strojového
uceni pak byl schopen s dostatecnou presnosti klasifikovat tii typy. Algorit-
mus vyuzivajici pokroc¢ilych metod strojového uceni byl na vhodném datasetu
schopen detekovat 83 % vad a spravné klasifikovat 77 % vad. Jeho limitaci byla
pomérné mala velikost datasetu a nedostatecné zastoupeni nékterych druhu
vad.

Stanovené cile prace byly splnény, byly sestaveny ¢tyfi snimaci soustavy s vyu-
zitim pokrocilych optickych prvki a osvétleni a navrzen algoritmus pro detekci
a klasifikaci vad. Navrzené reseni ma potencial uplatnéni v primyslové vyrobé
optickych sklenénych tyci.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CNN konvoluéni neuronova, sit

FPN Feature Pyramid Network

GPU graphics processing unit

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

IoU Intersection over Union
IR infrared
mAP mean average precision

RELU rectified linear unit
RPN Region Proposal Network
R-CNN regiony s priznaky konvolu¢nich neuronovych siti

SGD stochasticky gradientni sestup
SVM support-vector machines
uv ultraviolet
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PRILOHA B

Obsah ptilozeného pamétového
meédia

readme. tXt ... oititi e struény popis obsahu média
geometric-features .... implementace klasifikace tvarovych deskriptori
mask-r-cnon....implementace detekce a klasifikace pomoci Mask R-CNN
lateX «vvreie i zdrojové kody prace ve formatu KTEX
1725 v slozka s textem prace
| thesis. PAf text prace
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