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hlas autora.

Odkaz na tuto práci
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Abstrakt

Práce se zabývá automatizovanou detekćı a klasifikaćı vad na skleněných
tyč́ıch. Jsou analyzována předchoźı řešeńı podobných problémů a popsán vlast-
ńı postup, v rámci kterého byly navrženy čtyři sńımaćı soustavy využ́ıvaj́ıćı
pokročilých optických prvk̊u a osvětleńı. Dále byly upraveny a rozš́ı̌reny ana-
lyzované metody detekce a klasifikace vad. Druhá z nich, využ́ıvaj́ıćı model
založený na moderńı architektuře Faster R-CNN, detekuje správně na jednom
z dataset̊u 83 % vad a správně klasifikuje 77 % z nich.

Kĺıčová slova kamerový systém, zpracováńı obrazu, sńımáńı skla, kontury,
tvarové deskriptory, strojové učeńı, detekce objekt̊u, neuronová śıt’, 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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2.2 Pásma UV zářeńı. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1 Parametry kamery Basler acA2500-60um. . . . . . . . . . . . . . . 31
3.2 Parametry objektivu Kowa LM35SC. . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
3.3 Parametry kamery Basler a2A2590-60ucPRO. . . . . . . . . . . . . 33
3.4 Parametry kamery jAi CM-140 GE-UV. . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.5 Parametry objektivu FL-BC2528-VGUV - F2.8/25mm. . . . . . . 33

4.1 Parametry dataset̊u pro trénováńı klasifikátoru tvarových deskrip-
tor̊u. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2 Hodnoty hyperparametr̊u v́ıcevrstvé neuronové śıtě pro klasifikaci
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Úvod

Ned́ılnou součást́ı pr̊umyslové výroby je kontrola kvality, která by měla odhalit
veškeré vady tak, aby výrobek splňoval požadavky odběratele a předepsané
normy. Pracovńıci muśı zkontrolovat velké množstv́ı výrobk̊u a nacházet vady,
které jsou pro laika mnohdy takřka nepostřehnutelné. Tato činnost je náročná,
vyžaduje absolutńı soustředěnost, ale je také únavná, monotónńı a repetitivńı.
To vede k častým chybám, v jejichž d̊usledku je výstup kontrolńıho procesu
subjektivńı. Aby se předešlo d̊usledk̊um selháńı lidského faktoru, je vhodné
proces objektivizovat a automatizovat.

Práce se zabývá metodami sńımáńı a detekce vad lesklých materiál̊u, kon-
krétně skleněných tyč́ı. Tyto materiály je možno sńımat v r̊uzných barevných
spektrech, mohou být vhodným zp̊usobem nasvětleny tak, aby byly vady lépe
viditelné a bylo možné je snadněji odhalit a vyhodnotit. To umožńı zefektivnit
výrobńı proces a zvýšit kvalitu výrobku.

Ćılem práce je navrhnout metody pro sńımáńı, automatizovanou detekci a
klasifikaci vad skleněných tyč́ı. Pro źıskáńı optimálńıch sńımk̊u s dobře pa-
trnými vadami jsou využity pokročilé optické prvky a metody strojového
viděńı, sńımky jsou dále vyhodnocovány a klasifikovány modely strojového
učeńı.
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Kapitola 1
Rešeřse

V kapitole jsou představeny optické skleněné tyče a existuj́ıćı řešeńı sńımáńı
a detekce vad lesklých materiál̊u.

1.1 Optické skleněné tyče

Optické skleněné tyče se použ́ıvaj́ı předevš́ım k výrobě čoček světlomet̊u v au-
tomobilech. Podle technické specifikace [1] jsou 1120±10 mm dlouhé s přibliž-
ně čtyřúhelńıkovým řezem, jehož výška se v závislosti na konkrétńım modelu
pohybuje v rozmeźı 22–46 mm a š́ı̌rka v intervalu 28–48 mm. Tyč má jednu plo-
chou smirkovou stranu, dvě ploché bočńı strany a jednu vypouklou spodńı
stranu (Obrázek 1.1).

Světlomety v automobilech maj́ı r̊uzné tvary a optické vlastnosti, kterým se
tvar a provedńı čoček muśı přizp̊usobit. Optické tyče jsou proto nařezávány
a jednotlivé kusy pak přetavovány do př́ıslušného tvaru. Přetavováńı prob́ıhá
tak, že smirková strana tyče z̊ustává chladněǰśı a jej́ı tvar se neměńı, upravuje
se pouze tvar spodńı vypouklé strany a bočńıch stran.

Obrázek 1.1: Řez optické tyče.
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1. Rešerše

Na Obrázku 1.2 jsou nákresy dvou r̊uzných čoček [2], které vznikly přetaveńım
optické tyče. Jejich rovná strana, na kterou dopadá světlo ze zdroje, odpov́ıdá
smirkové straně optické tyče.

Obrázek 1.2: Čočky do světlomet̊u v automobilech.

1.2 Vady optických skleněných tyč́ı

Součástky použ́ıvané v automobilovém pr̊umyslu muśı splňovat vysoké stan-
dardy kvality. Pro optické tyče jsou proto stanoveny normy určuj́ıćı maximálńı
př́ıpustný počet defekt̊u. Nejčastěǰśı defekty jsou popsány v následuj́ıćıch pod-
sekćıch.

1.2.1 Bubliny

Aby pr̊uchod světla tyč́ı, resp. čočkou nebyl narušen, je třeba, aby bylo sklo
homogenńı. Jedńım z nežádoućıch element̊u jsou bubliny. ”Př́ıtomnost bub-
lin ve skle použ́ıvaném v pr̊umyslu je považována za zásadńı problém. Při
výrobě skla maj́ı bubliny r̊uzný fyzikálńı nebo chemický p̊uvod. Fyzikálńımi
př́ıčinami jsou např. velikost částic surovin pro výrobu skla, teplota taveńı,
délka tav́ıćıho procesu, vysoká teplota, odléváńı taveniny, chemickou př́ıčinou
m̊uže být mı́cháńı surových materiál̊u, uvolňováńı vlhkosti, uvolňováńı plyn̊u,
např. oxidu uhličitého, oxidu uhelnatého, kysĺıku nebo duśıku.“ [3]

Při vhodném nasv́ıceńı je bublina viditelná jako drobný světlý bod v tmavém
poli (Obrázek 1.3a).

1.2.2 Kamı́nky

Jak uvád́ı [1], optické tyče se vyráb́ı z několika sloučenin, jejichž seznam a
poměr je uveden v Tabulce 1.1.

Kromě nich se však v tyč́ıch mohou objevit i cizorodé př́ıměsi, zejména úlomky
postupně opotřebovávaných žáruvzdorných vyzd́ıvek sklářských pećı. Úlomky
v podobě malých kamı́nk̊u pak výrazně měńı směr světla procházej́ıćı čočkou.
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1.2. Vady optických skleněných tyč́ı

Tabulka 1.1: Složeńı optických skleněných tyč́ı.

Systematický vzorec Sumárńı vzorec Poměr suroviny ve výrobku [%]
Oxid křemičitý SiO2 68
Oxid sodný Na2O 11
Oxid draselný K2O 6
Oxid vápenatý CaO 6
Oxid barnatý BaO 4,5
Oxid zinečnatý ZnO 3

Při vhodném nasv́ıceńı je kamı́nek viditelný jako světlý bod v tmavém poli
(Obrázek 1.3b), oproti bublině je ale poněkud jasněǰśı a zpravidla větš́ı.

(a) Bublina. (b) Kamı́nek.

Obrázek 1.3: Drobné defekty.

1.2.3 Škrábance

Nejčastěǰśımi defekty skleněných tyč́ı jsou škrábance a oděrky (Obrázek 1.4).
Vznikaj́ı během výroby v situaci, kdy je tavenina špatně nalitá na dopravńık
a tuhnoućı hmota pak do dopravńıku naráž́ı. K poškozeńı může doj́ıt také při
následné manipulaci s hotovým výrobkem. Zásadńım problémem jsou škrá-
bance na smirkové straně, jelikož zde z̊ustávaj́ı i po přetaveńı tyč́ı na čočky a
maj́ı tedy negativńı vliv na jejich optické vlastnosti.

1.2.4 Smirková čára

Vada, viditelná na Obrázku 1.5, nemá na rozd́ıl od jiných vad mechanické či
obecně fyzikálńı př́ıčiny. Jedná se totiž o drobné vysrážené krystaly amoniaku
použ́ıvaného v čist́ıćıch a lešt́ıćıch prostředćıch na sklo. Smirková čára je bez
vhodného nasv́ıceńı prakticky neviditelná.

1.2.5 Nerovnost okraje

Při nařezáváńı skleněné hmoty a následné manipulaci s ńı často docháźı k vý-
razným deformaćım na okraj́ıch (Obrázek 1.6). Tyto části tyč́ı jsou k výrobě
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1. Rešerše

Obrázek 1.4: Škrábanec.

Obrázek 1.5: Smirková čára.

optických čoček zcela nevhodné, před daľśım zpracováńım je třeba defekty
identifikovat a začistit, popř́ıpadě kus tyče úplně odř́ıznout.

Obrázek 1.6: Nerovnost okraje.
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1.3. Systémy pro sńımáńı a detekci vad obdobných materiál̊u

1.3 Systémy pro sńımáńı a detekci vad obdobných
materiál̊u

Sekce popisuje systémy slouž́ıćı k detekci a klasifikaci vad na předmětech ze
skla nebo obdobných materiál̊u, např. kovu. Pozornost je věnována zejména
použitému druhu kamery a osvětleńı, jakož i detekčńı a klasifikačńı metodě.

1.3.1 Detekce a klasifikace defekt̊u pomoćı tvarových
deskriptor̊u

Hassan a kolektiv v roce 2012 vytvořili systém pro detekci defekt̊u svar̊u na
rentgenových sńımćıch [4]. Základńı schéma algoritmu je popsáno na Obráz-
ku 1.7.

Odstraněńı
šumu

Zvýšeńı
kontrastu

Hranová
detekce

Sauvolovo
prahováńı

Top-hat
filtraceBinarizace

Morfologické
vyhlazeńıSegmentace

Extrakce
př́ıznak̊u

Shromážděńı
defekt̊u Klasifikace

Obrázek 1.7: Schéma algoritmu pro detekci a klasifikaci defekt̊u pomoćı tva-
rových deskriptor̊u.

Zdrojem dat byly digitalizované rentgenové sńımky svar̊u. Nejprve proběhlo
předzpracováńı. Pro odstraněńı šumu byl použit mediánový filtr (podsek-
ce 2.2.2), pro zvýšeńı kontrastu high-boost filtr (podsekce 2.2.3), který dobře
zvýraznil nepravidelnosti v obrazu. Pomoćı Cannyho detektoru (podsek-
ce 2.2.4) byly zvýrazněny jednotlivé svary, následně bylo provedeno Sauvo-
lovo prahováńı [5], které určilo, zda je defekt tmavš́ı nebo světleǰśı než svar
v pozad́ı. Toto prahováńı je vhodné pro neuniformńı pozad́ı, jelikož je dobře
schopno naj́ıt lokálńı práh podle vztahu

T = M

[
1 +K

(
s

R
− 1

)]
(1.1)

poč́ıtaném na výřezu o velikosti N×N . M je pr̊uměr, s směrodatná odchylka
a R maximálńı možná směrodatná odchylka šedotónových hodnot. Tento krok
odlǐsil dva typy defekt̊u od ostatńıch. Pokud byly defekty světleǰśı než svary
v pozad́ı, byl použit originálńı obraz se zvýrazněnými svary.

Kĺıčovou část́ı algoritmu jsou morfologické operace (podsekce 2.2.5). Na
sńımky se zvýrazněným svarem byl aplikován top-hat filtr, tedy odečteńı ob-
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1. Rešerše

razu po provedeńı operace otevřeńı od originálńıho obrázku. Výsledkem byl
binárńı segmentovaný obraz (podsekce 2.2.1) s konturami defekt̊u. Postup al-
goritmu předzpracováńı je demonstrován na Obrázku 1.8.

Obrázek 1.8: Algoritmus předzpracováńı sńımk̊u. Vlevo je originálńı sńımek,
uprostřed sńımek po aplikaci Sauvolova prahováńı, vpravo segmentovaný
sńımek.

Pro všechny kontury byly vypočteny následuj́ıćı tvarové deskriptory (ai,j oz-
načuje i., j. pixel kontury, p, q, u jsou koeficienty obecné rovnice konturu obe-
ṕınaj́ıćı elipsy px2 + qxy + ry2 + sx + ty + u = 0, aci,j označuje i., j. pixel
konvexńı obálky):

• plocha

A =
n∑
i=0

n∑
j=0

ai,j pro ai,j = 1, (1.2)

• nejdeľśı pr̊uměr

L =
n∑
i=0

n∑
j=0

p · (ai,j − u), (1.3)

• nejkratš́ı pr̊uměr

e =
n∑
i=0

n∑
j=0

q · (ai,j − u), (1.4)

• obvod (počet pixel̊u tvoř́ıćıch hranu kontury),
• plocha konvexńı obálky

Ac =
n∑
i=0

n∑
j=0

aci,j pro aci,j = 1, (1.5)

• celistvost (poměr plochy kontury a jej́ı konvexńı obálky)

S = A

Ac
, (1.6)

• excentricita

E =

√√√√√1−
(
e
2
)2(

L
2

)2 , (1.7)

• orientace (úhel sevřený osou x a hlavńı osou obeṕınaj́ıćı elipsy, tedy
nejdeľśım pr̊uměrem).
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1.3. Systémy pro sńımáńı a detekci vad obdobných materiál̊u

Pět těchto př́ıznak̊u, konkrétně plocha konvexńı obálky, nejdeľśı pr̊uměr, nej-
kratš́ı pr̊uměr, celistvost a excentricita, bylo použito pro klasifikaci pomoćı
v́ıcevrstvé neuronové śıtě (podsekce 2.3.2) se dvěma skrytými vrstvami, každá
o pěti neuronech. Śıt’ na vstupu přij́ımá vektory o pěti složkách a vraćı vektory
o dvou složkách.

1.3.2 Detekce vad displej̊u mobilńıch telefon̊u

Park a kolektiv v roce 2019 navrhli systém pro detekci a klasifikaci vad
skel použ́ıvaných pro výrobu displej̊u mobilńıch telefon̊u [6], např́ıklad d̊ulk̊u,
škrábanc̊u nebo odštěpk̊u. Autoři pracovali s horizontálńımi a vertikálńımi
sńımky poř́ızenými řádkovými kamerami ve světlém a temném poli. Na těchto
sńımćıch provedli předzpracováńı spoč́ıvaj́ıćı v odfiltrováńı šumu pomoćı kon-
voluce s použit́ım kernelu o velikosti 3×3. Obrázky źıskané řádkovou kame-
rou však měly vysoké rozlǐseńı, detekčńı algoritmus by tedy potřeboval velmi
výkonný hardware a mnoho času, a narušoval tak tempo výroby. Proto byly
ze sńımk̊u extrahovány oblasti o velikosti 160×160 pixel̊u podezřelé z výskytu
vady. Nad těmito sńımky byla provedena data augmentation [7], kdy byly
sńımky náhodně rotovány, měněna jejich velikost, kontrast a podobně. Takto
bylo vygenerováno velké množstv́ı daľśıch dat vhodných pro trénováńı kla-
sifikačńıch model̊u, zároveň se srovnaly počty sńımk̊u bez vad a s vadami.
Větš́ı množstv́ı dat také sńıžilo pravděpodobnost přeučeńı modelu, tedy jeho
př́ılǐsnou fixaci na nereprezentativńı vzorek dat. Pro každý ze čtyř typ̊u sńımk̊u
byla natrénována konvolučńı neuronová śıt’ (CNN) založená na śıti DarkNet-
19 [8]. Finálńı rozhodnut́ı, zda se jedná o vadu, popř. jakou, bylo váženým
pr̊uměrem výsledk̊u jednotlivých śıt́ı. Váhy byly optimalizovány během tréno-
váńı. Schéma algoritmu je popsáno na Obrázku 1.9.

1.3.3 Detekce vad skleněných panel̊u

Pan a kolektiv se v roce 2020 zabývali detekćı drobných škrábanc̊u na skleně-
ných panelech použ́ıvaných na fasádách budov [9]. Větš́ı výskyt těchto vad na
malém prostoru by v extrémńım př́ıpadě mohl vést k rozlomeńı panelu a jeho
následnému pádu. Navrhli sńımaćı soustavu s mikroskopickou kamerou, která
se systematicky pohybuje postupně nad celým panelem a pořizuje sńımky,
z nichž každý pokrývá plochu o rozloze 0,01 m2. Pro nasv́ıceńı bylo použito
koaxiálńı osvětleńı, které pomoćı polopropustného zrcadla odráž́ı světlo do op-
tické dráhy sńımače, č́ımž zabraňuje tvorbě odlesk̊u, které by jinak znemožnily
rozpoznáváńı defekt̊u. Sńımky byly anotovány aproximaćı vad polygonem,
zároveň byla provedena segmentace, kdy hodnota pixel̊u uvnitř polygonu byla
stanovena na 1, hodnota pixel̊u mimo polygon na 0.

Takto anotované sńımky byly postoupeny klasifikačńımu algoritmu posta-
veném na modelu Mask R-CNN (podsekce 2.4.4), který byl předtrénován
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Klasifikátor 1
(c1)

Klasifikátor 2
(c2)

Klasifikátor 3
(c3)

Klasifikátor 4
(c4)

Přǐrazeńı vah
(w1|w2|w3|w4)

w1·c1
w1+w2+w3+w4

w2·c2
w1+w2+w3+w4

w3·c3
w1+w2+w3+w4

w4·c4
w1+w2+w3+w4

Výsledek
predikce

Obrázek 1.9: Schéma algoritmu detekce vad displej̊u mobilńıch telefon̊u.

na COCO datasetu [10]. Následně byl model během 200 epoch dotrénován
na vlastńım datasetu o 1032 sńımćıch. Testováńı proběhlo na datasetu o 72
sńımćıch.

Úspěšnost modelu byla vyhodnocována pomoćı metriky mAP (mean average
precision) [11], která byla poč́ıtána pro r̊uzné prahy IoU (Intersection over
Union) [12]. Predikce byla považována za správnou, pokud IoU predikce a
skutečného objektu převýšila př́ıslušnou hodnotu prahu. Nejlepš́ı mAP boun-
ding box̊u (obdélńık̊u ohraničuj́ıćıch oblast) dosáhl algoritmus pro IoU rovnou
0,5. I na poměrně výrazném pozad́ı byly škrábance detekovány dostatečně
přesně, algoritmus se rovněž nenechal zmást šumem, jak je patrné na Obráz-
ku 1.10.

Výsledky Mask R-CNN modelu byly též porovnány s nověǰśım modelem pro
segmentaci masky detekovaných objekt̊u YOLACT [13]. Mask R-CNN dosa-
hoval o 7 % vyšš́ı přesnosti, segmentovaná maska též lépe odpov́ıdala zejména
méně kompaktńım škrábanc̊um, nicméně YOLACT byl téměř čtyřikrát rych-
leǰśı. Volbu modelu je možno přizp̊usobit v závislosti na tom, zda je domi-
nantńım požadavkem na systém rychlost, nebo přesnost.
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1.3. Systémy pro sńımáńı a detekci vad obdobných materiál̊u

Obrázek 1.10: Bounding boxy a masky škrábanc̊u.
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Kapitola 2
Teoretické zázeḿı

V kapitole jsou teoreticky rozebrány metody a algoritmy použité v analyzo-
vaných řešeńıch i v praktické části.

2.1 Osvětleńı ve strojovém viděńı

Strojové viděńı nacháźı uplatněńı v rozličných oborech. Jsou sńımány r̊uzno-
rodé objekty, kterým je třeba přizp̊usobit sńımaćı soustavu. Aby mohly být
objekty kvalitně rozpoznány, muśı být na sńımku dostatečně výrazné [14]. Je-
jich kontrast je tedy třeba maximalizovat, naopak kontrast pozad́ı je třeba mi-
nimalizovat tak, aby nijak neovlivňoval oblast zájmu. Parametry metod zpra-
cováńı obrazu, kterými źıskané sńımky následně procházej́ı, je nutno vyladit
tak, aby byly metody dostatečně robustńı. Proto je nutné, aby sńımky stejné
scény poř́ızené v r̊uzných časech byly co nejpodobněǰśı. Světelné podmı́nky
při sńımáńı by tedy měly být stálé.

2.1.1 Výběr osvětleńı v závislosti na vlastnostech sńımaného
objektu

Při výběru osvětleńı je nutno brát v potaz zejména tvar objektu, jeho barvu,
povrch a velikost.

Nejprve je zpravidla analyzován tvar a povrch. Lze použ́ıt směrové osvět-
leńı, které je vhodné zejména pro materiál s matným povrchem. Na lesklém
povrchu by vytvářelo odlesky, které skryj́ı detaily. Směrové osvětleńı též zvý-
razňuje prostorové uspořádáńı, čehož lze využ́ıt např. při inspekci reliéf̊u. Al-
ternativou je difuzńı osvětleńı, které vyzařované světlo rozptýĺı a t́ım odles-
ky částečně eliminuje. Nevýhodou je zploštěńı scény, miźı informace o hloubce
a prostorovém uspořádáńı. Odlesky lze odstranit sńımáńım v temném poli,
kdy je objekt osvětlen pod malým úhlem, zpravidla menš́ım než 45 ◦. Takto
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dopadaj́ıćı světlo se pak na rovném povrchu neodráž́ı směrem do objektivu
a netvoř́ı odlesky. Jiná situace však nastává u povrchových defekt̊u, kdy se
na jejich stěnách světlo láme a směřuje do všech stran, mj. i do objektivu.
Tyto oblasti pak jasně sv́ıt́ı v jinak temném okoĺı a jsou snadno detekovatelné
metodami zpracováńı obrazu.

Ke zvýrazněńı barvy lze přistoupit dvěma zp̊usoby. Pokud je nutné určitou
barvu zesvětlit, je vhodné na ni sv́ıtit světlem stejné barvy. Naopak pokud
je třeba doćılit ztmaveńı, použije se světlo komplementárńı barvy [15],
jelikož každá barva sv̊uj komplementárńı protěǰsek pohlcuje. Tyto efekty jsou
dobře pozorovatelné na černob́ılých sńımćıch poř́ızených monochromatickou
kamerou.

2.1.2 Osvětleńı mimo viditelné spektrum

Daľśı možnosti sńımáńı skýtá osvětleńı mimo viditelnou část elektromagne-
tického spektra, konkrétně infračervené (IR) a ultrafialové (UV) zářeńı.

Infračervené zářeńı [16] je elektromagnetické zářeńı s vlnovou délkou
780–1 000 000 nm, tedy vyšš́ı než viditelná část spektra. Děĺı se na několik
pásem uvedených v Tabulce 2.1.

Tabulka 2.1: Pásma IR zářeńı.

Název pásma Vlnová délka [nm]
Bĺızké 780–1 400
Krátké 1 400–3 000
Středńı 3 000–8 000
Dlouhé 8 000–15 000

Vzdálené 15 000–1 000 000

Ve strojovém viděńı se zpravidla použ́ıvá bĺızké a krátké infračervené zářeńı.
Při vlnových délkách v rozmeźı 780–1 000 nm lze stále použ́ıvat monochroma-
tické kamery se standardńımi čipy, nicméně jejich citlivost se s rostoućı vlno-
vou délkou zářeńı postupně snižuje a při vyšš́ıch hodnotách je nutno kamery
chladit. Pro práci ve středńım pásmu se využ́ıvaj́ı termokamery se speciálńımi
objektivy, jejichž čočky již nejsou vyrobeny ze skla, nýbrž ze speciálńıch ma-
teriál̊u, předevš́ım germania.

Vyšš́ı vlnová délka infračerveného zářeńı znamená, že jednotlivé vlny méně in-
teraguj́ı se zkoumaným materiálem. To snižuje množstv́ı odlesk̊u a umožňuje
světlu proniknout dovnitř, d́ıky čemuž lze zkoumat vnitřńı strukturu ob-
jektu, viz Obrázek 2.1. Infračervené osvětleńı je možno použ́ıvat např́ıklad
pro inspekci bezpečnostńıch prvk̊u na bankovkách nebo lidskému oku nevi-
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2.1. Osvětleńı ve strojovém viděńı

(a) Denńı světlo. (b) IR osvětleńı.

Obrázek 2.1: Porovnáńı bankovek nasv́ıcených denńım světlem a IR zářeńım.

ditelných defekt̊u na objektech maskovaných barevným povrchem, který je
infračerveným zářeńım zneviditelněn.

Daľśım běžně použ́ıvaným zářeńım je ultrafialové zářeńı [17] s vlnovou
délkou 10–400 nm, tedy nižš́ı než viditelná část spektra. Děĺı se na několik
pásem uvedených v Tabulce 2.2.

Tabulka 2.2: Pásma UV zářeńı.

Název pásma Vlnová délka [nm]
UVA 315–400
UVB 280–315
UVC < 280

UV lampy použ́ıvané ve strojovém viděńı emituj́ı zářeńı o vlnové délce 365 nm.
To je však obt́ıžně zachytitelné běžnými kamerami, jejichž optické prvky vy-
robené ze standardńıho skla toto zářeńı ve velké mı́̌re absorbuj́ı. Mı́sto nich se
proto použ́ıvaj́ı speciálńı monochromatické kamery, jejichž optická soustava je
vyrobena z čistého křemenného skla, které UV zářeńı propoušt́ı.

UV zářeńı má d́ıky své nižš́ı vlnové délce tendenci se intenzivně odrážet od po-
vrch̊u, d́ıky čemuž je vhodné k inspekci i velmi malých povrchových vad. Dále
je vhodné např. pro inspekci bezpečnostńıch prvk̊u doklad̊u (Obrázek 2.2),
zvýrazněńı steh̊u, lepidel a daľśıch látek.

Kvalitu sńımk̊u je možné zvýšit použit́ım vhodných filtr̊u, které propouštěj́ı
pouze světlo určité vlnové délky. Např́ıklad UV filtr může zvýšit kontrast
fluorescentńıho objektu nebo osvětleńı povrchové vady oproti zbytku objektu,
popř. odstranit nežádoućı odlesky.

15



2. Teoretické zázeḿı

Obrázek 2.2: Bezpečnostńı prvky řidičského pr̊ukazu pod UV osvětleńım.

2.2 Metody zpracováńı obrazu

Metody zpracováńı obrazu prováděj́ı obrazové operace a transformace za úče-
lem zvýrazněńı preferovaných prvk̊u pro jejich daľśı zkoumáńı, či naopak od-
straněńı rušivých element̊u. Upravený obraz může být dále postoupen např.
algoritmům strojového učeńı.

2.2.1 Segmentace

Segmentace je jednou ze základńıch metod zpracováńı obrazu. Slouž́ı k roz-
děleńı obrazu na segmenty se stejnými vlastnostmi a významem, např́ıklad
k odděleńı objektu zájmu od pozad́ı. K metodám segmentace patř́ı:

• jednoduché prahováńı: pixely jsou porovnány s hodnotou prahu, po-
kud je hodnota pixelu větš́ı, je výslednému pixelu přǐrazena 1, jinak 0,
• dvojité prahováńı: pixely jsou porovnány s hodnotami spodńıho a

horńıho prahu, pokud je hodnota pixelu větš́ı nebo rovna spodńımu
prahu a zároveň menš́ı nebo rovna horńımu prahu, je výslednému pi-
xelu přǐrazena 1, jinak 0,
• adaptivńı prahováńı: pixely jsou porovnány s hodnotou prahu, který

je poč́ıtán dynamicky jako vážený součet pixel̊u na n×n okoĺı př́ıslušného
pixelu. Váhy mohou být definovány např. Gaussovým jádrem [18]

Gi = α · e−
(i−n−1

2 )2

2·σ2 ,

kde i ∈ {0, . . . , n − 1} a α je koeficient normalizuj́ıćı součet koeficient̊u
Gi na 1.

Výstupem všech metod segmentace je binárńı obraz (Obrázek 2.3).

2.2.2 Mediánový filtr

Mediánový filtr je nelineárńı filtr slouž́ıćı předevš́ım k odstraněńı šumu z ob-
razu. Funguje tak, že nahrazuje hodnotu pixelu mediánem hodnot sousedńıch
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2.2. Metody zpracováńı obrazu

Obrázek 2.3: Jednoduché prahováńı. [19]

pixel̊u ve výřezu o velikosti n×n. Je výpočetně náročný, nebot’ pro každý pixel
je třeba seřadit hodnoty, ze kterých je vyb́ırán medián. Je však také robustńı,
porad́ı si i s extrémńımi hodnotami, např. šumem ”pepř a s̊ul“ (Obrázek 2.4).

Obrázek 2.4: Použit́ı mediánového filtru na extrémně zašuměném obrázku. [20]

2.2.3 High-boost filtr

High-boost filtr zvýrazňuje světlé detaily a hrany (Obrázek 2.5), zároveň ne-
znehodnocuje tmavš́ı pozad́ı. Výpočet je proveden konvolučńım aplikováńım
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high-boost kernelu Whb.

Whb = Wap + c ·Whp =

0 0 0
0 1 0
0 0 0

+ c

 0 −1 0
−1 4 −1

0 −1 0


=

 0 −c 0
−c 4c+ 1 −c

0 −c 0

 ,
(2.1)

kde Wap je kernel identity a Whp high-pass filtr, tedy filtr propouštěj́ıćı pouze
vyšš́ı hodnoty pixel̊u. Př́ıklad použit́ı high-boost filtru je na Obrázku 2.5.

Obrázek 2.5: Použit́ı high-boost filtru. [21]

2.2.4 Cannyho detektor

Cannyho detektor slouž́ı k detekci hran (Obrázek 2.6). Pracuje v několika
kroćıch [22]:

1. Vyhlazeńı obrazu, např. aplikaćı jednodimenzionálńıho Gaussova filtru g.
2. Výpočet gradientu (detekce hran), např. pomoćı Sobelova filtru nebo

jednodimenzionálńıho derivovaného Gaussova filtru dg.
3. Výpočet konvoluce g a dg, č́ımž je źıskán filtr gdg pro simultánńı vyhla-

zeńı obrazu a detekci hran.
4. Aplikace filtru gdg na p̊uvodńı obraz x, č́ımž je źıskán obraz x1 s dete-

kovanými hranami ve vodorovném směru.
5. Aplikace filtru gdgT na p̊uvodńı obraz x, č́ımž je źıskán obraz x2 s de-

tekovanými hranami ve svislém směru.
6. Źıskáńı výsledného sńımku xe =

√
x2

1 + x2
2.

2.2.5 Základńı morfologické operace

Metody matematické morfologie pracuj́ı s geometrickými útvary v obrazu.
Vstupem je binárńı nebo šedotónový sńımek a strukturńı element, kterým je

18



2.3. Neuronové śıtě

Obrázek 2.6: Použit́ı Cannyho detektoru. [23]

obraz při transformaci procházen. Základńı morfologické operace jsou eroze a
dilatace, které se dále kombinuj́ı v operaćıch otevřeńı a uzavřeńı.

Při erozi (zn. 	) je pixelu v binárńım obrazu přǐrazena hodnota 1, jestliže jsou
hodnoty všech pixel̊u označených strukturńım elementem rovny 1. V př́ıpadě
šedotónového obrazu je pixelu přǐrazena nejmenš́ı hodnota z hodnot pixel̊u
překrytých strukturńım elementem. Při aplikováńı eroze se plocha objektu
zmenšuje.

Při dilataci (zn. ⊕) je pixelu v binárńım obrazu přǐrazena hodnota 1, jestliže
je hodnota alespoň jednoho z pixel̊u označených strukturńım elementem rovna
1. V př́ıpadě šedotónového obrazu je pixelu přǐrazena největš́ı hodnota z hod-
not pixel̊u překrytých strukturńım elementem. Při aplikováńı dilatace se plo-
cha objektu zvětšuje.

Při otevřeńı (zn. ◦) je aplikována nejprve eroze a poté dilatace. Je vhodná pro
odstraněńı šumu, kdy je eroźı eliminován drobný šum a následnou dilataćı jsou
větš́ı objekty téměř identicky zrekonstruovány do p̊uvodńıho tvaru. Otevřeńı
využ́ıvá top-hat transformace, která od originálńıho obrazu odeč́ıtá jeho verzi
po aplikaci otevřeńı.

Při uzavřeńı (zn. •) je aplikována nejprve dilatace a poté eroze. Je vhodná
pro odstraněńı drobných ”děr“ v objektech, které jsou eliminovány dilataćı,
následná eroze téměř identicky zrekonstruuje okraje zacelených objekt̊u do
p̊uvodńı podoby. Uzavřeńı využ́ıvá black-hat transformace, která od obrazu
po aplikaci uzavřeńı odeč́ıtá jeho originálńı verzi.

2.3 Neuronové śıtě

Neuronová śıt’ je výpočetńı model vzdáleně inspirovaný strukturou vzájem-
ně propojených neuron̊u v mozku [25]. Použ́ıvá se pro klasifikaci i regresi,
složitěǰśı architektury dále pro extrakci př́ıznak̊u, kompresi dat nebo analýzu
textu.
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2. Teoretické zázeḿı

Obrázek 2.7: Aplikace základńıch morfologických operaćı: vlevo originálńı
obrázek, uprostřed sńımek po aplikaci eroze, vpravo sńımek po aplikaci di-
latace. [24]

2.3.1 Jednovrstvý perceptron

Nejjednodušš́ım modelem neuronové śıtě určeným ke klasifikaci je jedno-
vrstvý perceptron [26], který na vstupu přij́ımá vektor př́ıznak̊u x1, . . . , xn
pronásobených vahami w1, . . . , wn a intercept w0. Z těchto hodnot je vypočten
vnitřńı potenciál ξ

ξ = w0 +
n∑
i=1

wixi = w0 + wTx = w0 +
[
w1 . . . wn

] x1
...
xn

 , (2.2)

na nějž je poté aplikována aktivačńı funkce f , v př́ıpadě perceptronu skoková
funkce

f(ξ) = f(w0 + wTx) =
{

1 když ξ ≥ 0,
0 když ξ < 0.

(2.3)

Neuron je aktivován, pokud jeho výstup f(ξ) = 1. Tento výpočet se nazývá
dopředný chod.

Na základě hodnot źıskaných v dopředném chodu je určena chyba predikce,
na jej́ımž základě je provedena inkrementálńı aktualizace vah nazvaná zpětný
chod

error = Y − Ŷ
wi ← wi + error · xi, i ∈ {1, . . . , n}
w0 ← w0 + error

(2.4)

kde Ŷ = f(w0 + wTx) je predikce v bodě x a Y je skutečná hodnota.

2.3.2 Vı́cevrstvé neuronové śıtě

Samotný perceptron je však schopen klasifikovat pouze lineárně separabilńı
data. Pro separaci složitěǰśıch dat je třeba použ́ıt v́ıce neuron̊u v podobě
v́ıcevrstvého perceptronu. Tato neuronová śıt’ se skládá z vrstev, kdy
výstupy neuron̊u jedné vrstvy tvoř́ı vstupy neuron̊u druhé vrstvy. Všechny
vrstvy kromě vstupńı a výstupńı se nazývaj́ı skryté.
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Lze dokázat [27], že śıt’ s jedinou vrstvou dokáže s libovolnou přesnost́ı apro-
ximovat jakoukoliv spojitou funkci s kompaktńım nosičem v Rn. Pro to by
ale bylo potřeba velké množstv́ı neuron̊u, jejichž nadměrné množstv́ı v jedné
vrstvě snižuje výkon. Jsou tedy preferovány hlubš́ı śıtě s v́ıce skrytými vrst-
vami.

Na hlubš́ı śıtě však nelze aplikovat zpětný chod (rovnice 2.4). Proto se použ́ıvá
algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby [28], který vyžaduje, aby byla neuro-
nová śıt’ skoro všude diferencovatelná, čehož lze doćılit volbou vhodné ak-
tivačńı funkce namı́sto dř́ıve použité skokové funkce (rovnice 2.3). Použ́ıt lze
oř́ıznutou lineárńı funkci – RELU (rectified linear unit)

f(ξ) = max(0, ξ) =
{
ξ pro ξ ≥ 0,
0 pro ξ < 0

(2.5)

nebo hyperbolický tangens

f(ξ) = tanh(ξ) = eξ − e−ξ

eξ + e−ξ
. (2.6)

Ve výstupńı vrstvě je třeba hodnoty źıskané z předchoźıch vrstev převést na
hodnoty vhodné k predikci. Pro regresńı úlohu se výstupńı vrstva skládá z je-
diného neuronu s identitou f(ξ) = ξ jako aktivačńı funkćı. Pro binárńı klasi-
fikaci se použije jeden výstupńı neuron, jehož aktivačńı funkce je logistická
sigmoida

f(ξ) = 1
1 + e−ξ

, (2.7)

jej́ıž hodnota je interpretována jako pravděpodobnost př́ıslušnosti ke tř́ıdě 1,
tedy jako P̂(Y = 1|X = x). Predikce v bodě x je potom Ŷ = 1, pokud
P̂(Y = 1|X = x) > 0,5, jinak Ŷ = 0. Při klasifikaci do c tř́ıd se výstupńı
vrstva skládá z c neuron̊u s normovanou aktivačńı funkćı softmax

fi(ξ) = eξi

eξ1 + . . .+ eξc
, (2.8)

kde ξ = (ξ1, . . . , ξc)T je vektor vnitřńıch potenciál̊u c neuron̊u a fi(ξ) je ak-
tivačńı funkce i. neuronu, jej́ıž výstup je interpretován jako pravděpodob-
nost př́ıslušnosti k i. tř́ıdě P̂(Y = i|X = x). Predikce v bodě x je pak
Ŷ = arg max

i∈{1,...,c}
P̂(Y = i|X = x).

Při učeńı je minimalizována ztrátová funkce L, která měř́ı, jak dobře model
predikuje konkrétńı hodnotu. V př́ıpadě klasifikace do c tř́ıd je použ́ıvána
kategorická relativńı entropie

L(Y, p̂) = −
c∑
j=1

1Y=j log p̂j = − log p̂Y , (2.9)
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kde p̂i = P̂(Y = i|X = x), p̂ = (p̂1, . . . , p̂c)T a 1Y=j = 1, když Y = j, jinak
1Y=j = 0.

Trénováńı neuronové śıtě s náhodnými počátečńımi váhami w = (w1, . . . , wm)T
na N trénovaćıch datových bodech (Y1, x1), . . . , (YN , xN ) prob́ıhá takto:

1. Výpočet pr̊uměrné chyby predikce na trénovaćı množině

J(w) = 1
N

N∑
i=1

L(Yi, g(xi;w)). (2.10)

2. Výpočet gradientu

∇wJ =
(
∂J

∂w1
, . . . ,

∂J

∂wm

)T
. (2.11)

3. Přepočet vah
w ← w − α∇wJ, (2.12)

kde α je učićı parametr.

Gradientńı sestup mı́̌ŕı v prostoru parametr̊u tam, kde je gradient nulový. Pro
jednovrstvou śıt’ se jedná o globálńı minimum, v př́ıpadě v́ıcevrstvé śıtě to
může být i lokálńı minimum nebo sedlové body, kterých však neńı mnoho a
jejich hodnoty jsou často bĺızké globálńımu minimu.

2.4 R-CNN metody

V roce 2013 byla navržena metoda detekce objekt̊u v obrazu nazvaná Regiony
s př́ıznaky konvolučńıch neuronových śıt́ı (R-CNN) [29], která dosáhla o 30 %
vyšš́ı mAP než do té doby použ́ıvané metody. Metoda je však poměrně pomalá,
detekce nezvládne provádět v reálném čase, proto byla v roce 2015 uvedena
vylepšená metoda Fast R-CNN [30] a v roce 2017 aktuálńı metoda Faster
R-CNN [31].

2.4.1 R-CNN

Tento systém pro detekci objekt̊u se skládá ze tř́ı část́ı: extrakce návrh̊u re-
gion̊u, extrakce př́ıznak̊u a jejich klasifikace.

Návrhy region̊u jsou generovány algoritmem selective search [32]. Pomoćı gra-
fové segmentace [33] jsou vytvořeny prvotńı regiony, které jsou dále iterativně
slučovány tak, že se na základě barvy a textury spoč́ıtaj́ı podobnosti sou-
sedńıch region̊u a dva nejpodobněǰśı jsou spojeny dohromady. Výsledkem je
přibližně 2000 návrh̊u region̊u.
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Z každého regionu je extrahován 4096dimenzionálńı vektor př́ıznak̊u, které
jsou vypočteny z RGB obrázku o velikosti 227×227 pixel̊u pomoćı CNN s pěti
konvolučńımi a dvěma plně propojenými vrstvami [34]. Před pr̊uchodem kon-
volučńı śıt́ı jsou regiony z každé strany zvětšeny o 16 pixel̊u a následně trans-
formovány na velikost 227×227 pixel̊u.

Vektory př́ıznak̊u jsou klasifikovány množinou SVM (support-vector machi-
nes) [35], kdy je pro každou tř́ıdu př́ıtomen jeden klasifikátor. Následně je nad
všemi regiony opatřenými pravděpodobnost́ı př́ıslušnosti do jednotlivých tř́ıd
provedena non-maximálńı suprese, kdy jsou vyřazeny regiony, jejichž IoU s re-
gionem s vyšš́ı pravděpodobnost́ı př́ıslušnosti je vyšš́ı než práh, jehož hodnota
je upravována v pr̊uběhu učeńı.

CNN použitá pro extrakci př́ıznak̊u z obrázk̊u byla předtrénována na pod-
množině ImageNet [36] datasetu použité na ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge (ILSVRC) [37] v roce 2012. Pro obrázky byly dostupné
pouze anotace na úrovni jednotlivých sńımk̊u (tedy nikoliv bounding boxy).
Pro adaptaci na detekci objekt̊u z transformovaných region̊u byla śıt’ na těchto
regionech dále trénována pomoćı stochastického gradientńıho sestupu (SGD).
Vrstva, která se dř́ıve starala o klasifikaci do 1000 tř́ıd datasetu ImageNet,
byla nahrazena vrstvou pro klasifikaci do N + 1 tř́ıd, kdy jedna tř́ıda nav́ıc
reprezentuje pozad́ı. Aby navržený region odpov́ıdal nějaké tř́ıdě, muśı být
jeho IoU s ground-truth bounding boxem (tedy boxem odpov́ıdaj́ıćım anotaci
definuj́ıćı skutečnou polohu objektu) odpov́ıdaj́ıćı tř́ıdy větš́ı než 0,5. V každé
iteraci SGD je vybráno 32 bounding box̊u odpov́ıdaj́ıćıch některé ze tř́ıd a 96
bounding box̊u odpov́ıdaj́ıćıch pozad́ı tak, aby byl zkonstruován mini-batch
(množina trénovaćıch dat pro jednu iteraci učeńı) o 128 sńımćıch.

Po extrakci př́ıznak̊u a přǐrazeńı tř́ıdy jednotlivým bounding box̊um je pro
každou tř́ıdu natrénován jeden lineárńı SVM klasifikátor. Jelikož jsou tréno-
vaćı data př́ılǐs velká na to, aby se vešla do paměti, je použit hard-negative
mining [38]. Metoda redukuje množinu bounding box̊u odpov́ıdaj́ıćıch pozad́ı,
která je zpravidla př́ılǐs velká a disproporčńı vzhledem k množině bounding
box̊u ostatńıch tř́ıd, pouze na ty, u kterých je pravděpodobné, že budou ne-
správně klasifikovány jako pozitivńı pro některou ze tř́ıd.

Pro odstraněńı špatně umı́stěných predikćı použ́ıvá R-CNN lineárńı regresńı
model pro predikci nového bounding boxu na základě př́ıznak̊u źıskaných
CNN.

2.4.2 Fast R-CNN

Ačkoliv R-CNN dosahuje poměrně vysoké přesnosti, jej́ı použit́ı je velmi vý-
početně náročné, jelikož pro každý obrázek na vstupu je potřeba 2000 pr̊u-
chod̊u konvolučńı neuronovou śıt́ı. Např. trénováńı na 5000 sńımćıch zabere
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2,5 dne výpočetńıho času na GPU. Model nemůže být použit ani pro real-time
systémy, jelikož predikce pro testovaćı sńımek trvá i na GPU až 47 sekund.

Na rozd́ıl od R-CNN konvolučńı śıt’ nejprve zpracuje celý sńımek najednou a
vrát́ı mapu př́ıznak̊u. Následně z ńı pro každý navržený region pooling vrstva
extrahuje vektor př́ıznak̊u fixńı délky (konkrétně 49). Ten je dále předán plně
propojeným vrstvám, které se posléze děĺı do dvou paralelńıch výstupńıch
vrstev. Prvńı vrstva pomoćı funkce softmax spoč́ıtá pravděpodobnosti př́ı-
slušnosti do N tř́ıd a doplňkové tř́ıdy reprezentuj́ıćı pozad́ı, druhá vrstva pro
každou z N tř́ıd vrát́ı množinu čtyř č́ısel kóduj́ıćı pozici bounding boxu pro
př́ıslušnou tř́ıdu.

Fast R-CNN využ́ıvá konvolučńı śıt’ předtrénovanou na datasetu ImageNet. Při
inicializaci śıt’ procháźı třemi transformacemi: posledńı max pooling vrstva je
nahrazena pooling vrstvou extrahuj́ıćı matici př́ıznak̊u 7×7, posledńı plně pro-
pojená vrstva a softmax vrstva jsou nahrazeny dvěma paralelńımi výstupńımi
vrstvami (viz výše). Nakonec je śıt’ transformována tak, aby na vstupu přij́ı-
mala obrázky a př́ıpadně i návrhy region̊u.

Pro zrychleńı trénováńı je využito sd́ıleńı př́ıznak̊u. SGD mini-batche jsou
sestaveny hierarchicky, kdy je nejprve vybráno N sńımk̊u a z každého sńımku
pak R

N region̊u. Regiony ze stejného obrázku pak během dopředného a zpětné-
ho chodu sd́ılej́ı výpočetńı výkon a pamět’. Č́ım je N menš́ı, t́ım je trénováńı
pomaleǰśı.

Trénováńı Fast R-CNN je dále zefektivněno t́ım, že fine-tuning (laděńı pa-
rametr̊u modelu pro dosažeńı maximálńı přesnosti) softmax klasifikátoru a
regresoru bounding box̊u je prováděno v jedné fázi na rozd́ıl od R-CNN, která
softmax klasifikátor, SVM a bounding box regresory optimalizuje samostatně.

Každému regionu vrácenému druhou paralelńı výstupńı vrstvou je přǐrazena
ground-truth tř́ıda u a ground-truth ćıl pro bounding box regresi v. Pro
společné trénováńı klasifikace modelu a regrese bounding box̊u je na každý
region použita v́ıceúčelová ztrátová funkce

L(p, u, tu, v) = Lcls(p, u) + λ[u ≥ 1]Lloc(tu, v), (2.13)

kde Lcls(p, u) = − log pu je zlogaritmovaná ztráta pro ground-truth tř́ıdu u.
Ztráta Lloc je definována nad čtveřićı ground-truth regresńıch ćıl̊u
v = (vx, vy, vw, vh) pro tř́ıdu u a čtveřićı souřadnic predikovaného bounding
boxu tu = (tux, tuy , tuw, tuh) pro stejnou tř́ıdu. tx a ty reprezentuj́ı souřadnice
levého horńıho rohu, tw š́ı̌rku a th výšku. Iversonova závorka [u ≥ 1] je
rovna 1, pokud u ≥ 1, jinak je rovna 0. Pro regiony odpov́ıdaj́ıćı pozad́ı
neexistuj́ı odpov́ıdaj́ıćı ground-truth bounding boxy, proto je Lloc ignorována.
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Pro regresi bounding box̊u je využita ztrátová funkce

Lloc(tu, v) =
∑

i∈{x,y,w,h}
smoothL1(tui − vi), (2.14)

kde

smoothL1(x) =
{

0,5x2 pokud |x| < 1,
|x| − 0,5 jinak,

(2.15)

je robustńı L1 ztrátová funkce, která je méně ovlivnitelná odlehlými hodno-
tami než L2 funkce použitá v R-CNN.

Každý SGD mini-batch je zkonstruován ze dvou náhodně vybraných sńımk̊u.
Jsou použ́ıvány mini-batche o velikosti R = 128, tedy z každého sńımku bylo
extrahováno 64 region̊u. Z nich je vybráno 25 % těch, jejichž IoU s ground-
truth bounding boxem je alespoň 0,5. Ostatńı regiony jsou vybrány z návrh̊u,
jejichž maximálńı IoU s ground-truth bounding boxem lež́ı v intervalu
〈0,1; 0,5). Tyto regiony odpov́ıdaj́ı pozad́ı. Během trénováńı je použita data
augmentation, kdy jsou obrázky horizontálně převráceny s pravděpodobnost́ı
0,5.

Pro detekci model na vstupu předpokládá sńımek a typicky 2000 navržených
region̊u. Pro každý region r model po skončeńı dopředného chodu vrát́ı roz-
děleńı aposteriorńıch pravděpodobnost́ı př́ıslušnosti do jednotlivých tř́ıd a
množinu predikovaných offset̊u bounding box̊u relativńıch k r (jeden pro kaž-
dou z K tř́ıd). Každému regionu je za použit́ı odhadnuté pravděpodobnosti

Pr(class = k|r) , pk (2.16)
přǐrazena jistota detekce. Nakonec je nezávisle pro každou tř́ıdu provedena
non-maximálńı suprese obdobně jako u R-CNN.

2.4.3 Faster R-CNN

Ačkoliv je Fast R-CNN násobně rychleǰśı d́ıky sd́ıleńı př́ıznak̊u generovaných
CNN, pro generováńı návrh̊u region̊u využ́ıvá obdobně jako R-CNN výpočetně
náročný algoritmus selective search. Bez nutnosti generováńı region̊u je Fast
R-CNN schopna provést predikci za 0,32 s, s generováńım toto trvá až 2,3 s.
Faster R-CNN proto přicháźı s hlubokou konvolučńı śıt́ı pro návrh region̊u
(Region Proposal Network, RPN), která sd́ıĺı konvolučńı vrstvy s detekčńı śıt́ı
použité ve Fast R-CNN. Čas potřebný pro výpočet návrh̊u region̊u v jednom
sńımku je tak sńıžen až na 10 ms. Po započ́ıtáńı všech metod je Faster R-CNN
schopna při použit́ı GPU provádět detekce až v 5 sńımćıch za sekundu, zároveň
dosahuje vysoké přesnosti, což ji čińı vhodnou pro některé real-time systémy.

RPN přij́ımá na vstupu sńımek libovolné velikosti a vraćı množinu obdélńı-
kových návrh̊u region̊u reprezentovaných vektory (x, y, w, h), každý se dvěma
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ohodnoceńımi určuj́ıćımi, s jakou pravděpodobnost́ı region nálež́ı do některé
z klasifikačńıch tř́ıd, resp. s jakou pravděpodobnost́ı se jedná o pozad́ı. Pro
generováńı návrh̊u region̊u je použita malá śıt’ přej́ıžděj́ıćı přes př́ıznaky do-
dané posledńı sd́ılenou konvolučńı vrstvou. Každý n×n (zpravidla 3×3) výřez
př́ıznak̊u je transformován do ménědimenzionálńıho (zpravidla 256 nebo 512)
vektoru, který je předán dvěma plně propojeným vrstvám – vrstvě pro regresi
bounding box̊u a vrstvě pro jejich klasifikaci.

Pro každý výřez je predikováno maximálně k návrh̊u region̊u, které jsou rela-
tivńı k referenčńım bounding box̊um, tzv. kotvám. Střed každé kotvy odpov́ıdá
středu př́ıslušného výřezu. Kotva je definována velikost́ı (obvykle 1282, 2562

a 5122 pixel̊u) a poměrem stran (obvykle 1 : 1, 1 : 2, 2 : 1), což dává 9 kotev
pro každý výřez.

Pro trénováńı RPN je každé kotvě přǐrazeno binárńı označeńı, pozitivńı, pokud
je kotva tř́ıdou, a negativńı, pokud kotva odpov́ıdá pozad́ı. Jako pozitivńı jsou
označeny kotvy maj́ıćı nejvyšš́ı IoU s ground-truth boxem nebo kotvy, jejichž
IoU s jakýmkoliv ground-truth boxem je vyšš́ı než 0,7. Negativńı označeńı je
kotvě přǐrazeno tehdy, pokud je jej́ı IoU se všemi ground-truth boxy nižš́ı než
0,3. Neoznačené kotvy na daľśı trénováńı nemaj́ı vliv. Ztrátová funkce pro celý
systém je definována jako

L({pi}, {ti}) = 1
Ncls

∑
i

Lcls(pi, p∗i ) + λ
1

Nreg

∑
i

p∗iLreg(ti, t∗i ), (2.17)

kde i je index kotvy v mini-batchi, pi predikovaná pravděpodobnost, že i. kotva
je objektem, p∗i je ground-truth označeńı, zda se jedná o tř́ıdu, nebo pozad́ı, ti
je vektor definuj́ıćı polohu predikovaného bounding boxu a t∗i vektor definuj́ıćı
polohu ground-truth bounding boxu odpov́ıdaj́ıćımu pozitivně označené kotvě.
Klasifikačńı ztráta Lcls je zlogaritmovaná ztráta na dvou tř́ıdách (objekt, nebo
pozad́ı). Pro regresńı ztrátu se využ́ıvá Lreg(ti, t∗i ) = R(ti − t∗i ), kde R je L1
ztrátová funkce použ́ıvaná ve Fast R-CNN (rovnice 2.15). p∗iLreg znamená, že
regresńı ztráta je aktivována pouze pro pozitivńı kotvy (p∗i = 1). Výstupem
klasifikačńı, resp. regresńı vrsty jsou množiny {pi}, resp. {ti}. Základńı imple-
mentace Faster R-CNN nastavuje balančńı parametr λ = 10.

RPN je trénována pomoćı algoritmu zpětného š́ı̌reńı chyby a SGD. Každý
mini-batch je tvořen jediným sńımkem, který obsahuje množinu pozitivńıch
i negativńıch kotev, ze kterých je náhodně vybráno 256 kotev tak, aby poměr
pozitivńıch a negativńıch byl 1 : 1. Pokud je pozitivńıch kotev méně, je výběr
doplněn negativńımi kotvami.

Celý model byl trénován ve čtyřech etapách:

1. Trénováńı RPN inicializované modelem předtrénovaným na datasetu
ImageNet a následně laděné pro úlohu predikováńı region̊u.
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2. Trénováńı samostatné detekčńı śıtě použité ve Fast R-CNN, která kromě
sńımk̊u přij́ımá regiony navržené již natrénovanou RPN. Pro inicializaci
byl rovněž použit model předtrénovaný na datasetu ImageNet. V této
fázi śıtě ještě nesd́ılej́ı konvolučńı vrstvy.

3. Pro inicializaci trénováńı RPN je využita detekčńı śıt’. Sd́ılené konvolučńı
vrstvy jsou zafixovány a dále trénovány pouze vrstvy unikátńı pro RPN.

4. Trénováńı vrstev unikátńıch pro Fast R-CNN (stále se zafixovanými
sd́ılenými konvolučńımi vrstvami).

V této chv́ıli RPN i Fast R-CNN sd́ıĺı stejné konvolučńı vrstvy a tvoř́ı ucelený
systém.

2.4.4 Mask R-CNN

V roce 2017 byl představen model Mask R-CNN [39], který rozšǐruje Faster R-
CNN o možnost segmentace instanćı objekt̊u. Ke dvěma paralelńım výstupńım
větv́ım Faster R-CNN, totiž softmax klasifikačńı vrstvě a regresoru bounding
box̊u, přidává větev třet́ı pro simultánńı predikci segmentačńıch masek jed-
notlivých objekt̊u.

Na rozd́ıl od systémů, jejichž klasifikace záviśı na predikćıch masek, např.
DeepMask [40], Mask R-CNN predikuje masku a tř́ıdu nezávisle. Je definována
v́ıceúčelová ztrátová funkce

L = Lcls + Lbox + Lmask. (2.18)

Klasifikačńı ztráta Lcls a ztrátová funkce bounding box̊u Lbox odpov́ıdaj́ı
obdobným ztrátovým funkćım Fast R-CNN. Vrstva zodpovědná za predikci
masky vraćı pro každý region Km2dimenzionálńı vektor kóduj́ıćı K binárńıch
masek o velikosti m×m, jednu pro každou tř́ıdu. Na všechny pixely jednot-
livých masek je postupně aplikována sigmoida. Dále je pro regiony asociované
s nějakou ground-truth tř́ıdou k definována binárńı relativńı entropie Lmask.
Definice umožňuje śıti generovat masky nezávisle pro každou tř́ıdu, predikce
masky a tř́ıdy je oddělená.

Maska koṕıruje kontury objektu. Na rozd́ıl od názv̊u tř́ıd nebo offset̊u boun-
ding box̊u je maska přirozeně zpracovatelná pixel po pixelu pomoćı konvolućı.
To ale vyžaduje, aby př́ıznaky region̊u byly správně zarovnány tak, aby co
nejlépe odpov́ıdaly skutečné poloze objektu v prostoru, což si vyžádalo vývoj
nové vrstvy RoIAlign.

RoIPool vrstva je ve Fast R-CNN využ́ıvaná k extrakci malých (např. 7×7)
map př́ıznak̊u z každého regionu. Reálné souřadnice region̊u kvantizuje do
diskrétńıch map př́ıznak̊u. To však zp̊usobuje nepřesné zarovnáńı extraho-
vaných př́ıznak̊u oproti region̊um. To nemuśı mı́t vliv na klasifikaci, která je
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na tyto malé změny dostatenčně robustńı, ale má negativńı dopad na pre-
dikci masek. RoIAlign odstraňuje kvantizaci a správně zarovnává extraho-
vané př́ıznaky se vstupem. Mı́sto kvantizace použ́ıvá bilineárńı interpolaci [41].

Region je považován za pozitivńı, pokud je jeho IoU s nějakým ground-truth
bounding boxem alespoň 0,5. Ztrátová funkce Lmask je definována pouze pro
pozitivńı regiony. Ćılovým bodem masky je pr̊unik regionu a jeho ground-truth
masky.

Každý mini-batch obsahuje 2 sńımky na jedno GPU a každý obrázek má N
vybraných region̊u v poměru 1 : 3 ve prospěch negativńıch region̊u. N se měńı
v závislosti na použité backbone śıti.

Během testováńı je z každého sńımku extrahováno 300 nebo 1000 region̊u
(rovněž v závislosti na použité backbone śıti). Na regionech je proveden návrh
bounding box̊u a non-maximálńı suprese. Následně jsou ze 100 nejlépe ohod-
nocených box̊u źıskány masky. Je možné źıskat K masek pro každý region,
ale využ́ıvána je pouze každá k. maska, kdy k je tř́ıda predikovaná klasifikačńı
část́ı modelu. Maska velikosti m×m je následně transformována na velikost
regionu a binarizována prahem 0,5.

Vzhledem k tomu, že masky jsou poč́ıtány pouze pro 100 detekčńıch box̊u,
je Mask R-CNN pouze asi o 20 % výpočetně náročněǰśı než samotná Faster
R-CNN.
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Kapitola 3
Analýza

Kapitola popisuje povahu sńımaného objektu, jeho vady a možnosti, jak je
zvýraznit. Dále popisuje čtyři navržené sńımaćı soustavy.

3.1 Metodika měřeńı

Sklo je pro sńımáńı velmi náročným materiálem. Má lesklý povrch, který je
náchylný k tvorbě odlesk̊u, jež znemožňuj́ı bližš́ı zkoumáńı objektu. Skleněné
tyče jsou vyrobeny z čirého pr̊uhledného skla, nejsou tedy nijak kontrastńı
v̊uči pozad́ı.

Tyč je poměrně dlouhá, nasńımat ji celou najednou je nad možnosti do-
stupného laboratorńıho vybaveńı. Jej́ı tloušt’ka převyšuje hloubku ostrosti,
které je s pr̊umyslovými objektivy možné dosáhnout. Je tedy vhodné tyč
rozdělit na sektory a každý nasńımat ze všech čtyř stran tak, aby byl v do-
statečném rozlǐseńı zabrán celý povrch a postupně zaostřena celá tloušt’ka
tyče.

Větš́ı škrábance a nerovnosti okraj̊u tyč́ı jsou dobře viditelné, menš́ı a užš́ı
škrábance již h̊uř. Jen málo patrné jsou bubliny a kamı́nky, které nav́ıc větši-
nou nelze od sebe rozeznat pouhým okem. Pouze školené oko je pak v běžných
podmı́nkách schopno rozeznat smirkovou čáru. Je tedy nutné použ́ıt vhodné
osvětleńı tak, aby byly vady lépe viditelné.

V úvahu přicháźı několik typ̊u osvětleńı (Obrázek 3.1):

• př́ımé osvětleńı ve světlém poli: nezvýrazńı kontrast vad oproti
okoĺı, vytvoř́ı mnoho odlesk̊u, které vady naopak skryj́ı,
• spodńı osvětleńı ve světlém poli: netvoř́ı odlesky viditelné kamerou,

ale je nevhodné pro nasv́ıceńı př́ılǐs pr̊usvitných vad (bubliny, smirková
čára), které pak nejsou schopny dostatečně blokovat světlo a tvořit tak

29



3. Analýza

dobře viditelné tmavé body v jinak velmi světlé scéně,
• bočńı osvětleńı v tmavém poli: při osvětleńı pod dostatečně malým

úhlem již odražené paprsky nemı́̌ŕı př́ımo do objektivu, netvoř́ı se tak
odlesky. Povrchové vady jsou sice lépe viditelné, vady uvnitř tyč́ı však
nikoliv,
• bočńı osvětleńı v tmavém poli s prosv́ıceńım tyče: paprsky smě-

řuj́ı vnitřkem skleněné tyče, pokud naraźı na vadu, zlomı́ se a odraźı do
jiných směr̊u, mj. i do objektivu. Jsou tak dobře viditelné vady, které
kontrastuj́ı s tmavým okoĺım.

Jediný typ osvětleńı, který zajǐst’uje viditelnost všech typ̊u vad, absenci od-
lesk̊u a maximálńı kontrast, je bočńı osvětleńı v tmavém poli s prosv́ıceńım
tyče.

Obrázek 3.1: Schémata typ̊u osvětleńı. Nahoře zleva př́ımé osvětleńı ve světlém
poli, spodńı osvětleńı ve světlém poli. Dole zleva bočńı osvětleńı v tmavém
poli, bočńı osvětleńı v tmavém poli s prosv́ıceńım tyče.

3.2 Sńımaćı soustavy

Byly navrženy čtyři sńımaćı soustavy kombinuj́ıćı r̊uzné kamery, objektivy a
vlnové délky osvětleńı, přičemž se vždy jednalo o bočńı osvětleńı v tmavém
poli s prosv́ıceńım tyče.

3.2.1 Monochromatická kamera, modré osvětleńı

Vhodným druhem kamer jsou monochromatické kamery, které nepotřebuj́ı
Bayerovu masku [42], a jsou tud́ıž citlivěǰśı než kamery barevné.
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Pro sńımáńı byla použita plošná monochromatická kamera Basler
acA2500-60um (parametry viz Tabulka 3.1) 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 12,4 mm× 9,8 mm
Pracovńı spektrum Viditelné

Rozlǐseńı (výška × š́ı̌rka) 2590 px× 2048 px
Rozlǐseńı 5 MP

Velikost pixelu 4,8µm× 4,8µm

Tabulka 3.2: Parametry objektivu Kowa LM35SC.

Parametr Hodnota
Typ S pevným ohniskem (fixed local)

Ohnisková vzdálenost 35 mm
Světelnost F2,0–16
Rozlǐseńı 6 MP

Minimálńı pracovńı vzdálenost 0,2 m

Osvětleńı zajǐst’ovala dvě modrá světla umı́stěná u jednoho nebo obou zcela
svislých bok̊u tyče tak, aby byl minimalizován vliv lomu světla. Tyč byla
efektivně zevnitř ”prosvětlena“, byly zvýrazněny povrchové i vnitřńı vady a
nebyly tvořeny odlesky. Použitá sv́ıtidla jsou běžně dostupná v červené, ze-
lené a modré variantě. Modrá byla zvolena proto, že má z těchto tř́ı barev
nejnižš́ı vlnovou délku a jej́ı vlastnosti se nejv́ıce bĺıž́ı ultrafialovému zářeńı,
které zvlášt’ dobře zvýrazňuje detaily (podsekce 2.1.2). Pro eliminaci denńıho
světla, které snižovalo kontrast nasv́ıcených vad oproti zbytku skleněné hmoty
a tvořilo odlesky, byla soustava překryta černým dyftýnem, který účinně za-
braňuje pr̊uchodu světelných paprsk̊u [43]. Popsaná sńımaćı soustava je na
Obrázku 3.2.

Některé vady, zejména bubliny a kamı́nky, jsou velmi malé, bylo tedy nutno je
co nejlépe nasv́ıtit a zař́ıdit, aby na senzor dopadalo největš́ı možné množstv́ı
světla. Z toho d̊uvodu byla clona otevřena na maximum (F = 2). To ale mělo
negativńı vliv na hloubku ostrosti. Pokud byl objektiv zaostřen na povrch tyče,
byly viditelné pouze kamı́nky nebo bubliny v bĺızkosti povrchu, ostatńı drobné
defekty se d́ıky rozostřeńı zcela ztratily. Z tohoto d̊uvodu byly tyče sńımány
ze čtyř stran tak, aby byly pokryty všechny povrchové vady a postupně též
celá tloušt’ka tyče.
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Na sńımćıch poř́ızených touto soustavou jsou patrné škrábance, bubliny, ka-
mı́nky a nerovnosti okraj̊u. Smirková čára byla zachycena pouze na některých
mı́stech, většina výskyt̊u této vady nebyla odhalena. I přes relativně malou
hloubku ostrosti jsou patrné škrábance nacházej́ıćı se mimo zaostřenou oblast,
zpravidla na straně vzdáleněǰśı od objektivu. Dále jsou mı́sty viditelné od-
lesky, které se utvořily na bočńıch stranách tyče p̊usobeńım světla odraženého
větš́ımi škrábanci. Je nutné, aby klasifikačńı algoritmus dokázal neostré útvary
odlǐsit od zaostřených defekt̊u.

Obrázek 3.2: Sńımaćı soustava s monochromatickou kamerou a modrým
osvětleńım.

3.2.2 Barevná kamera, modré osvětleńı

Navzdory výhodám monochromatické kamery popsané v podsekci 3.2.1 byla
vyzkoušena i zvlášt’ citlivá plošná barevná kamera Basler a2A2590-60ucPRO,
(parametry viz Tabulka 3.3). Citlivost je dána zejména malou velikost́ı pixelu.
Dále byl použit objektiv LM35SC (parametry viz Tabulka 3.2).

Barevný výstup kamery byl pomoćı programu Pylon Viewer [44] převeden na
výstup monochromatický. Osvětleńı bylo opět zajǐstěno modrými světly.

Dı́ky své citlivosti byla kamera schopna zachytit všechny typy vad včetně
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Tabulka 3.3: Parametry kamery Basler a2A2590-60ucPRO.

Parametr Hodnota
Typ senzoru CMOS

Velikost senzoru 5,2 mm× 3,9 mm
Pracovńı spektrum Viditelné

Rozlǐseńı (výška × š́ı̌rka) 2592 px× 1944 px
Rozlǐseńı 5 MP

Velikost pixelu 2µm× 2µm

smirkové čáry. Vzhledem k hloubce ostrosti byla tyč také sńımána ze čtyř
stran. Dı́ky schopnosti zachytit smirkovou čáru je tato kamera v kombinaci
s osvětleńım ve viditelném spektru považována za nejvhodněǰśı.

3.2.3 UV kamera, UV osvětleńı

Sńımaćı soustava se od předchoźıch lǐśı zejména typem použitého osvětle-
ńı, kterému byl přizp̊usoben i výběr ostatńıch komponent. Nasv́ıceńı zajǐst’o-
valo UV sv́ıtidlo Effilux emituj́ıćı zářeńı o vlnové délce 365 mm. Dále byla
použita monochromatická UV kamera jAi CM-140 GE-UV (parametry viz
Tabulka 3.4) a objektiv FL-BC2528-VGUV - F2.8/25mm (parametry viz Ta-
bulka 3.5) s optickou soustavou z křemenného skla.

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

Parametr Hodnota
Typ senzoru CCD

Velikost senzoru 6,5 mm× 4,8 mm
Pracovńı spektrum Viditelné + UV

Rozlǐseńı (výška × š́ı̌rka) 1040 px× 1392 px
Rozlǐseńı 1,4 MP

Velikost pixelu 4,65µm× 4,65µm

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

Parametr Hodnota
Typ S pevným ohniskem (fixed local)

Ohnisková vzdálenost 25 mm
Světelnost F2,8–16

Rozlǐseńı (výška × š́ı̌rka) 640 px× 480 px
Minimálńı pracovńı vzdálenost 0,23 m

Nakonec byl použit UV filtr Midopt 365-25.4 propouštěj́ıćı pouze zářeńı o vl-
nové délce 335–400 nm. Filtr je zvlášt’ vhodný pro použit́ı v kombinaci s os-
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větleńım o vlnové délce 365 nm.

Sńımaćı soustava se ukázala jako dosti problematická. Jak je patrné z Ob-
rázku 3.3, je využita pouze malá část UV sv́ıtidla, pouze 2–3 diody. Sv́ıtidlo
neńı možné přistavit k dlouhému boku tyče, jelikož je třeba s ńı v pr̊uběhu
sńımáńı otáčet, aby mohla být zachycena ze všech čtyř stran. Z pr̊uřezu tyče
na Obrázku 1.1 je patrné, že takto by se v některých př́ıpadech sv́ıtilo skrz
vypouklý bok, což neńı žádoućı, když v d̊usledku Snellova zákona [45] by bylo
světlo přesměrováno a nasv́ıceńı skleněné hmoty, resp. defekt̊u by pak nebylo
rovnoměrné.

Nedostatečné osvětleńı zneviditelnilo většinu bublin a kamı́nk̊u, dokonce
i mnohé úzké škrábance, které jinak byly zdaleka nejsnadněji sńımatelnými
vadami. Málo světla v záběru tedy vedlo k maximálńımu otevřeńı clony, které
však jen sńıžilo už dř́ıve nedostatečnou hloubku ostrosti. Již počátečńı expe-
rimenty prokázaly nevhodnost sńımaćı soustavy, proto nebylo poř́ızeno větš́ı
množstv́ı dat.

Obrázek 3.3: Sńımaćı soustava s UV kamerou a UV osvětleńım.
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3.2.4 UV kamera, přizp̊usobené UV osvětleńı

Zásadńım požadavkem na soustavu bylo dostatečně silné osvětleńı. Proto
bylo sestrojeno speciálńı bodové UV sv́ıtidlo tvarově přizp̊usobené profilu
sńımaných tyč́ı. Jeho ústředńı část́ı je silná dioda LZP-D0UB00-00U4 o výkonu
20 W, která produkuje zářeńı vlnové délky 390 nm. Byla použita stejná kamera
jAi CM-140 GE-UV (Tabulka 3.4), objektiv FL-BC2528-VGUV - F2.8/25mm
(Tabulka 3.5) i filtr Midopt 365-25.4. Soustava je zachycena na Obrázku 3.4.

Vyšš́ı výkon sv́ıtidla a jeho efektivńı využit́ı měly pozitivńı dopad na kvalitu
sńımk̊u a viditelnost vad všech typ̊u a velikost́ı. Dı́ky dostatečné světelnosti
sńımk̊u mohla být přivřena clona, což vedlo ke zvýšeńı hloubky ostrosti. Ex-
perimentálně bylo zjǐstěno, že optimálńı hodnota clony je F = 5,6.

Na sńımćıch poř́ızených touto soustavou jsou patrné všechny zkoumané vady,
tj. škrábance, bubliny, kamı́nky, smirková čára i nerovnosti okraj̊u.

Obrázek 3.4: Sńımaćı soustava s UV kamerou a přizp̊usobeným UV
osvětleńım.
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Praktická část

Systémy popsané v sekci 1.3 prováděly inspekci vad výhradně na tenkých
skleněných deskách. Pro jejich sńımáńı mohou být použity objektivy s ńızkou
hloubkou ostrosti, všechny vady je tedy možno dobře zaostřit na jediném
sńımku poř́ızeném shora. Optické tyče jsou mnohem tlustš́ı a při relativně
ńızké pracovńı vzdálenosti neńı vše viditelné najednou. Tyče je tedy nutno
sńımat z v́ıce stran, některé vady jsou viditelné z r̊uzných úhl̊u a při r̊uzném
zaostřeńı, což klade vysoké nároky na klasifikačńı algoritmus.

4.1 Klasifikace tvarových deskriptor̊u

Byl implementován algoritmus prováděj́ıćı předzpracováńı obrazu, extrakci
kontur, výpočet jejich tvarových charakteristik a finálńı klasifikaci.

4.1.1 Předzpracováńı

Bylo nutné naj́ıt dostatečně robustńı algoritmus předzpracováńı, který by byl
schopen ze všech sńımk̊u extrahovat defekty v podobě kontur. Nejprve byl
na sńımky aplikován mediánový filtr (podsekce 2.2.2) s kernelem o velikosti
5×5, který ze sńımk̊u odstranil drobný šum. Následně bylo použito jednoduché
prahováńı (podsekce 2.2.1), které efektivně segmentovalo jasně sv́ıt́ıćı bubliny,
kamı́nky, škrábace a nerovnosti okraj̊u. Bylo též schopno dobře eliminovat
poněkud tmavš́ı rozostřené vady, které byly zaostřeny při sńımáńı z jiných
stran, a také některé odlesky na boćıch tyč́ı zp̊usobené lomem světla na větš́ıch
škrábanćıch. Nakonec bylo provedeno morfologické uzavřeńı (podsekce 2.2.5)
s kernelem o velikosti 5×5, které spojilo dohromady některé bĺızké kontury
a zároveň nenarušilo jejich tvar. Pro daľśı výpočet deskriptor̊u byly použity
kontury o velikosti odpov́ıdaj́ıćı alespoň nejmenš́ım bublinám, tedy 20 pixel̊u.
Schéma algoritmu je na Obrázku 4.1.
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Mediánový filtr 5×5

Jednoduché prahováńı

Morfologické uzavřeńı 5×5

Filtrace kontur s minimálńı plochou 20 px

Obrázek 4.1: Schéma algoritmu předzpracováńı pro zisk kontur.

4.1.2 Datasety

Byly poř́ızeny celkem tři datasety, a to pomoćı sńımaćı soustavy s monochro-
matickou kamerou a modrým osvětleńım (podsekce 3.2.1, dále ”dataset 1“),
soustavy s barevnou kamerou a modrým osvětleńım (podsekce 3.2.2, dále ”da-
taset 2“) a soustavy s UV kamerou a specializovaným UV osvětleńım (pod-
sekce 3.2.4, dále ”dataset 4“). Dataset 3 nebyl poř́ızen, nebot’ sńımaćı soustava
popsaná v podsekci 3.2.3 neumožnila poř́ızeńı dostatečně kvalitńıch sńımk̊u.
Sńımky byly anotovány ručně s použit́ım vlastńı implementace, která po pro-
vedeńı předzpracováńı spoč́ıtala tvarové deskriptory kontur a kontury vykres-
lila do obrázk̊u tak, aby bylo možno prostým pohledem určit, o který typ vady
se jedná (Obrázek 4.2). Neidentifikovatelné vady byly označeny př́ıznakem

”ostatńı“. Datasety byly rozděleny na část trénovaćı, validačńı a testovaćı
v poměru 64 : 16 : 20. To odpov́ıdá postupu, kdy byla data nejprve rozdělena
v poměru 80 : 20 na trénovaćı a testovaćı a následně bylo 20 % trénovaćıch
dat použito pro validaci. Podrobněǰśı informace o datasetech jsou uvedeny
v Tabulce 4.1.

Vyšš́ı počet škrábanc̊u a mı́sty i nerovnost́ı okraj̊u je dán zejména jejich ne-
kompaktnost́ı, která se pak při segmentaci projevila rozděleńım vady do v́ıce
kontur. Na v́ıce než polovině sńımk̊u též nebyly detekovány žádné kontury,
což bylo dáno jednak př́ıtomnost́ı sńımk̊u bez vad a také vlastnostmi algo-
ritmu předzpracováńı, který ignoroval rozostřené nedostatečně sv́ıt́ıćı vady,
které byly zaostřeny na sńımćıch poř́ızených z jiné strany.

Oproti tvarovým př́ıznak̊um popsaných v podsekci 1.3.1 byla nav́ıc vypočtena
konvexita jako pod́ıl obvodu kontury a jej́ı konvexńı obálky. Nebyl poč́ıtán
úhel sevřený osou x a hlavńı osou elipsy. Pro klasifikaci byly použity všechny
vypoč́ıtané př́ıznaky. Hodnoty některých z nich, např. celistvost, excentricita
nebo konvexita se pohybovaly mezi 0 a 1, jiné, např. plocha, dosahovaly mno-
hem vyšš́ıch hodnot. Aby nebyl klasifikačńı model př́ılǐs ovlivněn hodnotami
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Obrázek 4.2: Předzpracováńı sńımk̊u pro extrakci kontur. Vlevo originálńı
sńımek, vpravo sńımek po předzpracováńı s vykreslenými rotovanými boun-
ding boxy kontur (žlutě) a jejich č́ıselným označeńım (zeleně). Kontury 0 a 1
jsou ostatńı objekty, kontura 2 je škrábanec, kontury 3, 4 a 5 jsou nerovnosti
okraje.

s vyšš́ım rozptylem, byly všechny př́ıznaky normalizovány do intervalu 〈0, 1〉,
tedy pro každý př́ıznak byla v trénovaćıch datech nalezena minimálńı a ma-
ximálńı hodnota minx a maxx a jednotlivé hodnoty byly upraveny podle rov-
nice

xi ←
xi −minx

maxx−minx
. (4.1)

4.1.3 Klasifikace

Pro klasifikaci byla použita v́ıcevrstvá neuronová śıt’ (podsekce 2.3.2), kon-
krétně jej́ı implementace z knihovny Scikit-learn [46, 47]. Laděnými hyperpa-
rametry byly: počet neuron̊u ve skrytých vrstvách, aktivačńı funkce, optima-
lizátor vah, regularizačńı parametr, učićı parametr, počátečńı hodnota učićıho
parametru a maximálńı počet iteraćı. Pro opakovatelnost výsledk̊u byl zafi-
xována počátečńı hodnota náhodného generátoru iniciálńıch vah. Hyperpara-
metry byly optimalizovány metodou prohledáváńı mř́ıžky, kdy byly zkoušeny
všechny kombinace hodnot z definovaných množin. Nejlepš́ı přesnosti na va-
lidačńıch datech dosáhly śıtě s hyperparametry uvedenými v Tabulce 4.2.

4.2 Mask R-CNN

Alternativou k algoritmu využ́ıvaj́ıćıho tradičńı techniky zpracováńı obrazu
jsou metody R-CNN popsané v sekci 2.4. Nejmoderněǰśı metodou je Faster
R-CNN (podeskce 2.4.3), která nav́ıc umožňuje provádět predikce v reálném
čase. Neńı zde využito tradičńıch technik zpracováńı obrazu. Extrakce př́ız-
nak̊u a návrh region̊u jsou zajǐstěny konvolučńımi vrstvami, klasifikace pak
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Tabulka 4.1: Parametry dataset̊u pro trénováńı klasifikátoru tvarových
deskriptor̊u.

Parametr Dataset 1 Dataset 2 Dataset 4
Trénovaćı data

Celkový počet sńımk̊u 148 121 142
Počet sńımk̊u s anotacemi 47 42 49
Škrábance 172 200 122
Bubliny 24 16 2
Kamı́nky 13 4 4
Nerovnosti okraj̊u 42 89 27
Ostatńı objekty 1 5 0

Validačńı data
Celkový počet sńımk̊u 37 31 36
Počet sńımk̊u s anotacemi 18 8 12
Škrábance 59 52 51
Bubliny 9 2 0
Kamı́nky 4 1 0
Nerovnosti okraj̊u 16 18 14
Ostatńı objekty 3 2 0

Testovaćı data
Celkový počet sńımk̊u 47 39 45
Počet sńımk̊u s anotacemi 16 11 14
Škrábance 119 80 58
Bubliny 4 2 1
Kamı́nky 1 3 0
Nerovnosti okraj̊u 41 15 13
Ostatńı objekty 10 1 0

prováděj́ı plně propojené vrstvy. Vzhledem ke značné výpočetńı náročnosti
bylo trénováńı spouštěno v prostřed́ı Google Colab.

4.2.1 Datasety

Model Mask R-CNN byl trénován a vyhodnocován na datasetech použitých
i pro klasifikaci tvarových deskriptor̊u (sekce 4.1). Všechny sńımky byly ručně
anotovány pomoćı programu VGG Image Annotator [49]. Vady byly apro-
ximovány polygony a kruhy. Pro účely trénováńı, validace a testováńı byly
načteny pouze sńımky s alespoň jednou anotovanou vadou. T́ım nebylo dotče-
no vyvážené zastoupeńı pozad́ı – vady jsou vesměs velmi malé, většina region̊u
navrhovaných RPN tedy žádné neobsahovala. Podrobněǰśı informace o data-
setech a anotaćıch jsou uvedeny v Tabulce 4.3.
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Tabulka 4.2: Hodnoty hyperparametr̊u v́ıcevrstvé neuronové śıtě pro klasifi-
kaci tvarových deskriptor̊u.

Hyperparametr Dataset 1 Dataset 2 Dataset 4
Počet neuron̊u 5, 6 7, 7 5ve skrytých vrstvách

Aktivačńı funkce sigmoida RELU sigmoida
Optimalizátor vah Adam [48] Adam Adam

Regularizačńı parametr 0,01 0,0001 0,0001
Učićı parametr konstantńı konstantńı konstantńı

Počátečńı hodnota 0,1 0,001 0,1učićıcho parametru
Maximálńı počet iteraćı 1000 1000 1000

Na všechny sńımky trénovaćıho datasetu byla dále náhodně aplikována jedna
z následuj́ıćıch technik data augmentation: převráceńı sńımku horizontálně,
převráceńı sńımku vertikálně, rotace o náhodný úhel z intervalu 〈−45◦, 45◦〉.
Spolu se sńımky byly augmentaćı upraveny i př́ıslušné masky. Při rotaci, kdy
docháźı ke změně rozměru sńımku, byly pixely mimo sńımek vyplněny nulami.

4.2.2 Trénováńı

Použitá implementace Mask R-CNN [50] nab́ıźı základńı framework pro de-
tekci, klasifikaci a segmentaci instanćı objekt̊u, který je možné upravit na mı́ru
poř́ızeným dat̊um. Jako základńı śıt’ pro extrakci př́ıznak̊u byla použita archi-
tektura ResNet-101. Framework byl rozš́ı̌ren o vlastńı implementaci nač́ıtáńı
sńımk̊u a jejich anotaćı, generováńı masek a vyhodnocováńı nad testovaćım
datasetem. Zároveň byly upraveny následuj́ıćı parametry modelu:

• IMAGES PER GPU: počet sńımk̊u, ze kterých jsou generovány regiony
v jedné iteraci učeńı,
• STEPS PER EPOCH: počet úprav gradientu během jedné epochy tré-

nováńı,
• VALIDATION STEPS: počet validačńıch krok̊u,
• IMAGE MIN DIM: minimálńı délka kratš́ı strany sńımku,
• IMAGE MAX DIM: maximálńı délka deľśı strany sńımku,
• RPN ANCHOR SCALES: 5 r̊uzných velikost́ı čtvercových kotev RPN

v pixelech,
• TRAIN ROIS PER IMAGE: počet návrh̊u region̊u vybraných pro kla-

sifikaci,
• MEAN PIXEL: pr̊uměrná hodnota pixel̊u ve sńımku, která je od hodnot

sńımku odeč́ıtána během extrakce př́ıznak̊u.
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Tabulka 4.3: Parametry dataset̊u pro trénováńı Mask R-CNN.

Parametr Dataset 1 Dataset 2 Dataset 4
Trénovaćı data

Celkový počet sńımk̊u 148 121 142
Počet sńımk̊u s anotacemi 81 71 113
Škrábance 79 57 157
Bubliny 33 30 119
Kamı́nky 16 19 32
Smirkové čáry 4 5 7
Nerovnosti okraj̊u 22 15 16

Validačńı data
Celkový počet sńımk̊u 37 31 36
Počet sńımk̊u s anotacemi 24 19 29
Škrábance 26 10 36
Bubliny 7 15 22
Kamı́nky 4 2 11
Smirkové čáry 1 1 2
Nerovnosti okraj̊u 8 5 6

Testovaćı data
Celkový počet sńımk̊u 47 39 45
Počet sńımk̊u s anotacemi 29 19 37
Škrábance 21 7 53
Bubliny 12 8 40
Kamı́nky 5 3 6
Smirkové čáry 2 3 1
Nerovnosti okraj̊u 9 7 6

4.2.3 Validace a testováńı

K hodnoceńı modelu byly použity metriky AP, AP50 a AP75 podle COCO me-
todiky [10], kdy AP je pr̊uměr hodnot APIoU na hodnotách 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 trénovány na 15 epoch, model nad datasetem
4 byl trénován na 30 epoch. Každá epocha obsahovala 200 iteraćı. Nejlepš́ıch
výsledk̊u bylo dosaženo s hyperparametry uvedenými v Tabulce 4.4.

Hodnoty metrik vypočtené na validačńıch datech po každé epoše trénováńı
pro jednotlivé datasety postupně zobrazeny na obrázćıch 4.3, 4.4 a 4.5.
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Tabulka 4.4: Hodnoty hyperparametr̊u Mask R-CNN.

Hyperparametr Hodnota
Počet sńımk̊u v mini-batchi 1
Počet region̊u na sńımek 128
Učićı parametr 0,001
Velikosti RPN kotev 16, 32, 64, 128, 256 px
Práh non-maximálńı suprese návrh̊u region̊u 0,7
Práh jistoty detekćı 0,7
Práh non-maximálńı suprese detekćı 0,3
Penalizace vah ve ztrátové funkci 0,0001

Obrázek 4.3: Hodnoty metrik AP, AP50 a AP75 během trénováńı na data-
setu 1. Model dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u po 8. epoše, následně se již hodnoty
metriky AP50 drž́ı na podobné úrovni.
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Obrázek 4.4: Hodnoty metrik AP, AP50 a AP75 během trénováńı na data-
setu 2. Nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo po 6., 11. a 14. epoše. Hodnoty AP
a AP75 koṕıruj́ı vývoj hodnot AP50 přesněji než na Obrázku 4.3.

Obrázek 4.5: Hodnoty metrik AP, AP50 a AP75 během trénováńı na data-
setu 4. Model se zlepšuje pomaleji, nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo po 21.
a 28. epoše.
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Kapitola 5
Výsledky

Kapitola popisuje výsledky dosažené modelem pro klasifikaci tvarových de-
skriptor̊u a modelem Mask R-CNN.

5.1 Klasifikace tvarových deskriptor̊u

Algoritmus předzpracováńı popsaný v podsekci 4.1.1 nebyl schopen extra-
hovat smirkovou čáru, která se jako jediná vada vyskytuje ve sńımku sṕı̌se
jako shluk bod̊u než jako ucelený útvar. Bylo experimentováno s r̊uznými
technikami zvýšeńı kontrastu a adaptivńıho prahováńı (Otsuova metoda [51],
Niblackovo [52] a Sauvolovo [5] prahováńı) tak, aby výsledný algoritmus fun-
goval univerzálně na všechny druhy vad. Ukázalo se však, že předzpracováńı
vhodné pro sńımky se smirkovou čárou neńı vhodné pro ostatńı sńımky a nao-
pak. Metody adaptivńıho prahováńı měly tendenci segmentovat téměř vše, co
bylo světleǰśı než černé pozad́ı a ani zvětšeńı kernelu nevedlo k uspokojivým
výsledk̊um. Vzhledem k převažuj́ıćımu zastoupeńı ostatńıch druh̊u vad bylo
od segmentováńı smirkové čáry upuštěno.

Klasifikačńı modely dosahovaly velmi vysoké přesnosti (95–99 %) na konturách
škrábanc̊u, nerovnosti okraj̊u byly na datasetech 1 a 4 klasifikovány s přesnost́ı
okolo 50 %, na datasetu 2 dokonce s přesnost́ı 100 %. Zcela však selhaly při
klasifikaci bublin a kamı́nk̊u, kdy všechny takto označené kontury vyhodnotily
jako škrábance. Nezařazené kontury označené jako”ostatńı“ byly klasifikovány
většinou jako škrábance, mı́sty jako nerovnost okraje.

5.2 Mask R-CNN

Algoritmus založený na Mask R-CNN ve většině př́ıpad̊u dokázal vady správně
detekovat a klasifikovat. Mı́sty byla vada detekována správně, ale byla j́ı
přǐrazena špatná tř́ıda. V drtivé většině př́ıpad̊u se jednalo o záměnu bub-
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liny za kamı́nek a naopak. Z detekćı na testovaćım datasetu totiž vyplývá,
že algoritmus se naučil detekovat drobné kulaté ostré útvary jako bubliny,
větš́ı, ne nutně kulaté a ne nutně zcela ostré útvary jako kamı́nky, ostatńı,
zpravidla nikoliv kulaté malé útvary jako škrábance (Obrázek 5.1). Pokud byl
kamı́nek v záběru nevýrazný, byl zpravidla detekován jako bublina, naopak
větš́ı bubliny byly detekovány jako kamı́nky. Schopnosti detekce smirkových
čar (Obrázek 5.2) a nerovnost́ı okraj̊u se lǐsily podle datasetu, na kterém byl
model trénován. Mı́sty byl za vadu označen neanotovaný objekt, zpravidla
se jednalo o drobné bubliny nebo škrábance. Po přezkoumáńı sńımku a tyče
v odpov́ıdaj́ıćı oblasti však bylo ve většině př́ıpad̊u zjǐstěno, že detekce byla
správná. Výsledky modelu na jednotlivých datasetech jsou rozepsány v Ta-
bulce 5.1.

Obrázek 5.1: Nahoře originálńı sńımek, dole detekce drobných defekt̊u se zob-
razenými jistotami modelu, že se skutečně jedná o objekt př́ıslušné tř́ıdy.

Mask R-CNN trénovaný na datasetu 1 měl problémy s detekćı smirkové čáry,
jednou se v jej́ım př́ıpadě dopustil i falešné detekce. Je to dáno zejména ne-
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5.2. Mask R-CNN

Obrázek 5.2: Vlevo originálńı sńımek, vpravo detekce smirkové čáry.

Tabulka 5.1: Výsledky Mask R-CNN.

Kategorie Zastoupeńı
detekćı

modelu nad
datasetem

1

Zastoupeńı
detekćı

modelu nad
datasetem

2

Zastoupeńı
detekćı

modelu nad
datasetem

4
Pravá detekce, správná tř́ıda 71 % 65 % 77 %
Pravá detekce, nesprávná tř́ıda 13 % 8 % 6 %
Falešná detekce 6 % 8 % 7 %
Nedetekováno 10 % 19 % 10 %

dostatečnou viditelnost́ı vady na sńımćıch a jej́ım málo častým výskytem.
Nerovnosti okraj̊u byly detekovány až na výjimky správně, stávalo se však,
že větš́ı oblast jedné nerovnosti okraje byla detekována jako v́ıce menš́ıch ne-
rovnost́ı (Obrázek 5.3), to však v praxi neńı problém, jelikož požadavek na
detekci nerovnosti okraje je binárńı.

Dı́ky lepš́ı viditelnosti smirkové čáry v datasetu 2 byl model schopen tuto
vadu většinou detekovat správně. Zlepšila se také detekce nerovnost́ı okraj̊u,
predikované regiony již byly větš́ı, kompaktněǰśı a lépe odpov́ıdaly anoto-
vanému tvaru. Zároveň je z Tabulky 5.1 patrné, že došlo ke zlepšeńı přesnosti
v přǐrazeńı tř́ıdy jednotlivým vadám, zároveň se ale zmenšil pod́ıl správně
klasifikovaných vad a narostl objem těch, které model nebyl schopen zachytit.

Drtivá většina falešných detekćı modelu trénovaném na datasetu 4 byly smir-
kové čáry v mı́stech odlesk̊u na boćıch tyče, což potvrzuje problém s nedo-
statečným zastoupeńım těchto vad v datasetech. Zároveň došlo k jedné ra-
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5. Výsledky

Obrázek 5.3: Detekce nerovnosti okraje. Vlevo p̊uvodńı sńımek, vpravo sńımek
s detekcemi. Celá nerovnost okraje je rozdělena do v́ıce část́ı, zvlášt’ jsou dete-
kovány části nerovnosti s odlǐsnou texturou. Sńımek obsahuje i jednu falešnou
detekci škrábance (drobná zelená maska vlevo).

ritńı detekci, kdy byla detekována nerovnost okraje na boku tyče, kde se však
skutečně vyskytovaly povrchové nerovnosti v podobě vroubkováńı.
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Kapitola 6
Diskuze

Sńımaćı soustavy bylo třeba navrhnout tak, aby byly vidět i ty nejmenš́ı vady.
To vedlo mj. k maximálńımu otevřeńı clony, což ale snižovalo hloubku ostrosti
a ztěžovalo poř́ızeńı kvalitńıch sńımk̊u. Optimálńı vyvážeńı těchto faktor̊u za-
jistila soustava s UV kamerou a specializovaným UV osvětleńım, která po-
skytla dostatečně silné osvětleńı vhodné vlnové délky, d́ıky čemuž bylo možno
přivř́ıt clonu až na úroveň tzv. ”sweetspotu“ – hodnoty clony, kdy je optimálně
vyvážená ostrost a množstv́ı světla dopadaj́ıćıho na sńımač. Ještě kvalitněǰśı
sńımky by mohla přinést jiná metodika sńımáńı, např. použit́ı makroobjektivu
s vyšš́ı ohniskovou vzdálenost́ı, který by mohl sńımat menš́ı části povrchu tyč́ı
a dosahovat tak lepš́ıho rozlǐseńı a přesnosti.

Aby byla zachycena celá tloušt’ka tyče, byla tyč sńımána postupně ze čtyř
stran. Alternativou k tomuto př́ıstupu by mohlo být sńımáńı pouze ze dvou
stran. Nejprve by tyč byla sńımána z jedné strany, a postupně posouvána
hloubka ostrosti tak, aby byla tyč postupně proostřena v celé tloušt’ce. Ná-
sledně by byla tyč otočena o 90 ◦ a byly by poř́ızeny sńımky zaostřené pouze
na nyńı vodorovné stěny tyče, které byly během prvńı fáze sńımáńı svislé, a
drobné povrchové vady na nich byly obt́ıžně detekovatelné. Tento př́ıstup by
zároveň eliminoval opakované sńımáńı vad z r̊uzných stran a umožnil by tak
vytvářeńı přesněǰśıch statistik výskyt̊u vad.

Algoritmus předzpracováńı pro extrakci kontur vad nebyl vždy schopen od-
stranit všechen šum a nečistoty. Pro efektivněǰśı vyčǐstěńı sńımku by bylo
vhodné použ́ıt mediánový filtr s větš́ım kernelem, nicméně ten už kromě šumu
odstraňoval i drobné bubliny a kamı́nky. Po segmentaci a extrakci kontur ne-
bylo možné určit přesný počet detekovaných vad, jelikož některé škrábance a
nerovnosti okraj̊u byly během předzpracováńı rozděleny na v́ıce samostatných
kontur.

Model pro klasifikaci tvarových deskriptor̊u dosahoval přijatelných výsledk̊u
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pouze pro škrábance a nerovnosti okraj̊u, bubliny a kamı́nky nebyl schopen
klasifikovat v̊ubec, smirkovou čáru vzhledem k jej́ı jasové podobnosti s odlesky
na stěnách tyč́ı a nečistotami ani nedokázal extrahovat ze sńımk̊u. Neschopnost
klasifikace bublin a kamı́nk̊u může být dána jednak zaměnitelnost́ı tvarových
charakteristik vad navzájem, jednak zaměnitelnost́ı s malými škrábanci. Zá-
sadńı vliv mělo také jejich nedostatečné zastoupeńı v datasetech. Zlepšeńı by
s největš́ı pravděpodobnost́ı přinesly větš́ı datasety s rovnoměrněji zastou-
penými vadami, rozš́ı̌reńı množiny extrahovaných př́ıznak̊u, př́ıpadně zcela
jiný typ př́ıznak̊u, které by lépe rozlǐsily drobné vady. Trendem je extrakce
př́ıznak̊u pomoćı konvolučńıch neuronových śıt́ı.

Algoritmus založený na modelu Mask R-CNN dosahoval uspokojivých výsled-
k̊u i na relativně malých datasetech s nerovnoměrným zastoupeńım vad. Jen
mı́sty se dopouštěl falešné detekce, zpravidla se jednalo o odlesk, který byl po-
dobný nerovnosti okraje, škrábanci nebo smirkové čáře. Ojediněle docházelo
k detekci smirkové čáry v oblasti zcela prosté vad, to však bylo d̊usledkem
jej́ıho málo častého výskytu. Model také často rozděloval větš́ı nerovnosti
okraj̊u do několika menš́ıch detekćı, což však neńı problém, jelikož v praxi
je část tyče s nerovnost́ı okraje nepoužitelná bez ohledu na to, kolikrát se zde
vada vyskytuje.

Prostor je také pro daľśı laděńı početných hyperparametr̊u modelu. Mask
R-CNN je komplexńı model, který je vhodné trénovat na velkých datasetech,
pomohlo by tedy také poř́ızeńı daľśıch dostatečně rozmanitých sńımk̊u.

Při manipulaci se sklem na jeho povrchu ulṕıvaj́ı r̊uzné nečistoty, např. tu-
kové částečky z dlańı nebo rukavic. Tyto nečistoty pak při nasv́ıceńı maj́ı
tvar odpov́ıdaj́ıćı drobným bublinám nebo škrábanc̊um, což může mást kla-
sifikačńı model a zp̊usobovat falešné detekce. Bylo by tedy vhodné, aby před
spuštěńım detekčńıho algoritmu v pr̊umyslovém prostřed́ı nebylo s tyč́ı nijak
ručně manipulováno.
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Závěr

Práce se zabývala problematikou sńımáńı skleněných materiál̊u, detekćı a kla-
sifikaćı povrchových vad skleněných tyč́ı. Byly sestaveny čtyři sńımaćı sou-
stavy, na kterých byly analyzovány r̊uzné optické prvky a osvětleńı. Byly
poř́ızeny tři datasety, na kterých byly testovány dva algoritmy pro detekci a
klasifikaci vad vycházej́ıćı z analyzovaných řešeńı.

Algoritmus využ́ıvaj́ıćı tradičńıch metod zpracováńı obrazu byl schopen ze
sńımk̊u extrahovat čtyři z pěti typ̊u vad, souběžně použitý model strojového
učeńı pak byl schopen s dostatečnou přesnost́ı klasifikovat tři typy. Algorit-
mus využ́ıvaj́ıćı pokročilých metod strojového učeńı byl na vhodném datasetu
schopen detekovat 83 % vad a správně klasifikovat 77 % vad. Jeho limitaćı byla
poměrně malá velikost dataset̊u a nedostatečné zastoupeńı některých druh̊u
vad.

Stanovené ćıle práce byly splněny, byly sestaveny čtyři sńımaćı soustavy s vyu-
žit́ım pokročilých optických prvk̊u a osvětleńı a navržen algoritmus pro detekci
a klasifikaci vad. Navržené řešeńı má potenciál uplatněńı v pr̊umyslové výrobě
optických skleněných tyč́ı.
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//jonathan-hui.medium.com/map-mean-average-precision-for-
object-detection-45c121a31173

[12] Rosebrock, A.: Intersection over Union (IoU) for object de-
tection [online]. listopad 2016, [Citováno 2021-03-28]. Dostupné
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

CNN konvolučńı neuronová śıt’
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 př́ıznaky konvolučńıch neuronových śıt́ı
SGD stochastický gradientńı sestup
SVM support-vector machines
UV ultraviolet

59





Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého pamět’ového

média

readme.txt................................stručný popis obsahu média
geometric-features.... implementace klasifikace tvarových deskriptor̊u
mask-r-cnn.... implementace detekce a klasifikace pomoćı Mask R-CNN
latex ........................... zdrojové kódy práce ve formátu LATEX
text.............................................složka s textem práce

thesis.pdf ............................................. text práce
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