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ANOTACE

Cilem prdce je navrh systemu detekce vad na osazenych deskdach plosnych spojii s vyuzitim
konvolucnich neuronovych siti. Navrzeny systém je komplexni mnoZinou detekcnich metod
zamérenych na vady identifikované z historickych obrazovych dat, jejichz kombinaci Ize
klasifikovat celé inspekcni fotografie osazenych desek plosnych spojii. Detekcni metody
zahrnuji overené architektury konvolucnich neuronovych siti a vypocty parametrii pro dilci
klasifikace z jejich vystupii. Byl vytvoren software pro testovani celého navrzeného systému

a trénovani jednotlivych modelii.

KLICOVA SLOVA

AOI, PCB, konvolucni neuronove site, vizualni inspekce, detekce vad

TITLE
DEVELOPMENT OF AN ASSEMBLED PCB DEFECT DETECTION SYSTEM USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

ANNOTATION

This thesis aims to design a defect detection system for assembled printed circuit boards using
convolutional neural networks. The proposed system is a complex set of detection methods that
focus on defects identified from historical image data, the combination of which can be used to
classify entire inspection photos of assembled printed circuit boards. The detection methods
include verified convolutional neural network architectures and parameter calculations for
partial classifications based on their outputs. Sofiware was developed to test the entire

proposed system and to train individual models.

KEYWORDS
AOI, PCB, Convolutional neural networks, Visual inspection, Defect detection
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SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK
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ASIC
CNN
ECA
FPN
MBConv
PCB
R-CNN
RelLU
Rol
RPN
ResNet
SE
SiLU

automatické opticka inspekce

integrovany obvod pro specifické aplikace
konvolu¢ni neuronova sit’

elektricky vodivé lepidlo

piiznakova pyramidalni sit’

mobilni invertovany zuzeny konvoluc¢ni (blok)
deska plosnych spojii

oblastni konvolu¢ni neuronova sit’
rektifikovand linearni jednotka (aktivacni funkce)
oblast z4jmu

sit’ navrhujici oblasti

residudlni sit’

stlaceni a excitace (vrstva)

swish aktiva¢éni funkce
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UvVoD

V oblasti primyslové vyroby osazenych desek plosnych spoji (PCB) je vizualni
inspekce kritickym krokem zajistujicim jakost findlnich produktd. S rostouci komplexitou
vyrabénych PCB roste i sloZitost jejich automatické vizualni inspekce, ktera tak miize prekrocit
moznosti tradi¢nich metod a musi byt provadéna lidskymi operatory. Kontrola je tedy ve
vysledku Casové narocnd a nachylna k chybam, coz vede k potiebé vyvinout pokrocilé
automatizované systémy schopné v této roli ¢loveka nahradit. Velky potencidl maji v tomto
piipadé metody umé¢lé inteligence, pfedevsim umélé neuronové sité, které v poslednich letech
zaznamenaly rapidni vyvoj.

Tato diplomova prace je tvofena ve spolupraci s firmou Vitesco Technologies
v Trutnové, kterd poskytuje prosttedky pro realizaci praktické casti. Predpokladanym
vysledkem prace je navrh systému automatické vizudlni inspekce vyuZzivajici konvoluéni
neuronové sité, ze kterého by méla vychéazet naslednd implementace piimo ve vyrobé. Navrzena
bude sekvence kontrolnich krokii vedouci k findlni klasifikaci jakosti vyrobeného produktu.
Soucasti navrhu bude ukéazkova aplikace takového systému vychézejici z obrazovych dat

poskytnutych firmou Vitesco Technologies.
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1 VIZUALNI INSPEKCE OSAZENYCH PCB

Vizudlni inspekce je zasadnim krokem procesu kontroly jakosti osazenych desek
plosnych spojii (PCB), jelikoz mnoho kritickych vad, které mohou v pribéhu vyrobniho

procesu vzniknout, mé vizualni charakter.

1.1 VADY OSAZENYCH PCB

Vady PCB, které maji vizudlni charakter a jsou tudiz detekovatelné vizualni inspekci

1ze déle rozdélit na vady ploSnych spojl, vady pajeni, vady komponent a kontaminace.

1.1.1 Vady ploSnych spoji

Obecné miize jit o naruSeni nebo propojeni vodivych stop na povrchu desky. Naruseni
vodivé stopy muze vzniknout v dusledku prasklin, Skrdbanci ¢i jinych mechanickych
poskozeni. K propojeni dochazi vlivem ciziho vodivého materialu, ktery se mohl na desku

dostat naptiklad pii pajeni komponent (MorePCB, 2023).

1.1.2 Vady pajeni

Vady péjeni 1ze obecné rozd¢lit na nedostatecné a nadmérné pajeni. Nedostate¢né pajeni
muze zanechat komponenty pfipojené pouze castecné a nadmérné pajeni miize vést ke zkratim
mezi sousednimi piny nebo stopami (PCBONLINE, 2021).
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Obr. 1.1 — Zkrat mezi sousednimi piny (PCBONLINE, 2021)
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1.1.3 Vady komponent

Komponenty mohou byt béhem osazovani umistény na Spatnou pozici, mit Spatnou
orientaci nebo chybét tiplné. Ke zméné jejich pozice mize dojit 1 v pribéhu tuhnuti pajky nebo
vodivého lepidla (DigiSource, 2020). Déle mize bchem vyroby dochazet i k jejich
mechanickému poskozeni, jehoz vysledkem mohou byt praskliny, odlomky nebo deformace

(MorePCB, 2023).

Obr. 1.2 — Posun komponentu (DigiSource, 2020)

1.1.4 Kontaminace

Béhem vyrobniho procesu se miize na PCB dostat prach, vldkna, otisky prstii, nebo jiné
cizi materialy, coz mize vést k elektrickym i mechanickym problémiim finalniho produktu

(MorePCB, 2023).

1.2 VADY BONDOVANI

Bondovani (Wire Bonding) je efektivni propojovaci metoda, ktera se pouziva prevazné
pii vyrobé polovodi¢ovych soucastek pro pripojeni ¢ipu k piniim na jeho obalu pomoci jemnych
dratki. Vyuziva se ale i pro piimé propojeni integrovaného obvodu nebo PCB s jinym
elektronickym prvkem, jako je naptiklad ¢idlo (Valenta, 2015). Proto mize byt i soucasti
vizualni inspekce osazenych PCB. Existuje vice bondovacich metod, které se 1isi zpisobem
vytvoieni bondu a tim padem 1 jeho tvarem, coz ovlivituje 1 tvar zakfiveni dratki. Mezi hlavni
metody patii kulickové a klinové bondovéani. Volba vhodné bondovaci metody zavisi na
konkrétni aplikaci. Pro ucely propojeni drobného PCB s jinym elektronickym prvkem je

obvykle lepsi variantou klinové bondovani, protoze vyzaduje mensi prostor a bondovaci plosky
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tak mohou byt blize k sob¢ (Green, 2017). Pravé tato bondovaci metoda byla vyuzita pii vyrobé
produktu, pro ktery je v ramci této prace navrhovan systém detekce vad.

Vady, které mohou nastat béhem procesu klinového bondovéani, jsou v pifevazné vétsing
odhalitelné vizudlni inspekci. Mezi tyto vady obecné patii deformace dratkd, Spatné umisténi
bondu a nedostatecny spoj v misté bondu. Na tvar a umisténi bondu se obvykle zavadi limity,
které se odviji od materidlu dratkti a bondovaci plosky. V zavislosti na konkrétni aplikaci se ale
rozsah téchto limith muze lisit. Zminéné kategorie vad spolu tzce souvisi, tedy pokud je
naptiklad tvar dratku viditeln¢ deformovany, da se piedpokladat, ze sila, kterd deformaci

zpisobila, narusila také bond. Ilustrace kategorii vad klinového bondovani je na obr. 1.3.

Obr. 1.3 — Ilustrace vad bondovani

1.3 KLICOVE VLASTNOSTI PORIZOVANEHO OBRAZU

V soucasné dobé¢ se jesté stale miiZzeme setkat s manualni vizualni inspekci provadénou
pfimo lidskym operatorem bez pouZiti dalSich pomiicek usnadnujicich inspekei, snad kromé
mikroskopu (MorePCB, 2023). Tento pfistup k vizudlni inspekci ov§em neumoziuje sbér dat
o vyrobenych produktech a v pfipadé reklamace mlze byt obtizné zpétn¢ odhalit ptesny diivod
selhani konkrétniho produktu. Proto se do vizuélni inspekce zavadéji kamery a obrazova data
vSech vyrobenych produktii jsou ukladana do databaze. Operator pak provadi inspekci nepfimo
na pofizenych obrazovych datech. Vyhodou tohoto pfistupu je moznost zpracovani obrazu tak,
aby byly zvyraznény relevantni detaily a oblasti zajmu, coz mlize vést ke zvySeni GspéSnosti
lidskych operatorti. Pfi potizovani obrazu pro vizudlni inspekci je nutné jeho odladéni na
zakladé vizudlnich charakteristik a mist vyskytu vSech piedpokladanych vad, které je nutné

detekovat.
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1.3.1 Osvétleni

Spravné osvétleni je zakladem pro ziskani kvalitniho obrazu osazeného PCB. Cisté pro
kontrolu pfitomnosti a spravné pozice vSech komponent je vhodné vyuziti difuzniho osvétleni.
Difuzni osvétleni osvétluje PCB rovnomérné a pomaha minimalizovat stiny a odlesky, které by
mohly zakryvat dilezité detaily, protoze se jeho paprsky odrazené od PCB neodréazi ptimo do
kamery. Pro kontrolu pajenych spojii mize byt naopak pifinosnéjsi smeérové osvétleni, protoze
vyzdvihuje vysSkové rozdily a kombinaci vice snimki je tak mozné do jisté miry odhadnout
1 prostorové rozmeéry. Je-1i smérové osvétleni dostatecné stabilni, da se vyuzit k detekci zmény
natoceni osvétlovanych objekti. V piipad€ silné odrazivych povrchl lze vyuzit polarizaéni
filtry. Intenzita osvétleni a Ghly smérového osvétleni se ladi na zakladé vlastnosti konkrétni
scény (Advanced illumination, 2021). Pro automatickou vizuélni inspekci je velmi dilezita
stabilita osvétleni, protoze vyrazn€jsi zmény v osvétleni mohou ptesdhnout jeji schopnosti
generalizace. Na obr. 1.4 je zndzornén rozdil mezi pfimym a difuznim osvétlenim PCB

s ptikladem zakladniho umisténi kamery a svételného krouzku pro oba ptipady.

pfimé osvétleni difuzni osvétleni

Obr. 1.4 — Rozdil mezi ptimym a difuznim osvétlenim PCB (Advanced illumination, 2021)
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1.3.2 RozliSeni a detail

Rozliseni kamery by mélo byt tak vysoké, aby bylo mozné rozliSit i ty nejmensi
kontrolované detaily. Aby tedy kamera byla schopna zachytit vSechny relevantni informace.
V ptipadé kontrol na vyrobnich linkach schopnych vyrabét vicero provedeni PCB, se miize
vyplatit pofizeni kamery s lehce vy$s$im rozliSenim, pro ptipad, Ze se objevi nové provedeni
s mensSimi prvky. Pofizovany obraz se obvykle ukladd do databaze, piicemz jeho ztratova
komprese neni vzdy Zadouci, protoze by mohlo dojit ke ztrat¢ informaci, které sice clovek
nevnima, ale algoritmy AOI ano. V takovém piipadé¢ je nutné vzit v vahu i velikost
pofizovaného obrazu, z ¢ehoz muize vyplynout urcitd horni hranice rozliSeni kamery.
Dostate¢né rozliSeni nepomiize, neni-li kamera zaostiena na relevantni detaily. Pfestoze byvaji
produkty béhem vyroby pevné uchyceny, nelze zabranit jejich jemnému pohybu v rdmci jejich
uchyceni zptisobené¢ho vibracemi a ndrazy. Je tedy vhodné zavést systém automatického
ostfeni, ktery je bud’ soucasti kamery nebo externiho objektivu, nebo jinym zptisobem zajistit

skute¢né pevné uchyceni kontrolovaného produktu (JAIL, 2021).

1.3.3 Barva a kontrast

Nastaveni barvy a kontrastu je dilezité pro zvyraznéni rozdili mezi riiznymi materialy
a komponenty na desce. Pofizovany obraz ovem nemusi byt nutng barevny. Cernobily obraz
umoziuje zavedeni barevného osviceni scény. Riizné barvy osvétleni maji riznou odrazivost
od riiznych materialii. Této interakce je mozné vyuzit k dal§Simu zvyraznéni relevantnich prvki
v obraze a k utlumeni téch nepodstatnych. Také Ize potidit obrazy pod rlznymi barevnymi
konfiguracemi osvétleni, kdy kazdé osvétleni zvyraziuje jiné prvky, a nasledné je zkombinovat

do jednoho (Advanced illumination, 2021).

Obr. 1.5 — Rozdil mezi zelenym a modrym osvétlenim PCB (Advanced illumination, 2021)
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1.4 LIDSKY ZRAK A VIZUALNI INSPEKCE

Ze vsech lidskych smysli je pro ¢lovéka zrak nejvétsim zdrojem informaci o okolnim
svété. Parametry lidského oka pfitom nejsou v porovnani s ostatnimi tvory na Zemi nijak zvIast
vyjimec¢né. Surové informace ziskané z fotonti dopadajicich na sitnici, jsou v porovnani s tim,
jaky zorny uhel clovék vnima, ze vidi, omezené. Jak je tedy mozné, ze toho ,,vidime* tolik?
Clovék si vyvinul schopnost obraz zpracovévat piedtim, nez se dostane do védomi. Lidské oko
je schopné rychle zmapovat pomérné Siroky zorny uhel, ackoliv skutecné detailni a zaostfené
je pouze misto, kam se diva. D¢la tak skladanim jednotlivych obrazil, které byly postupné
nasbirany béhem mapovani okoli a které si ¢lovék podvédomé pamatuje. V této fazi je obraz
modifikovan na zakladd evolu¢nich aspektt ale i predchozich zku$enosti. Clovék ve svém
zorném poli tedy redlné vnima jen omezené mnozstvi objektl. Zbytek si jen mysli, Ze vnima,
protoze mu to podvédomy systém zpracovavajici signal ze zrakového ustroji fekl (Russ, 2016).
Pokud je ale velka ¢ast obrazu, ktery nakonec vidime, vysledkem tohoto procesu, miizeme se
na svij zrak spolehnout pfi uloze vizuélni inspekce?

Vizudlni inspekce je v podstaté detekcei urcitych objekt. N&které objekty vyhledavame,
protoze se v obraze musi nachazet a jiné, protoze se v ném nachazet nesmi. Zrak clovéka je
siln€¢ provazany s jeho mysli. Kdyz se ¢lovek diva kolem sebe, podvédomé vSemu, co vnima
jako objekt, pfitazuje urcity Stitek a kategorii, se kterymi déle pracuje, kdyz o téchto objektech
pfemysli. Cely obraz tak byva podvédomé rozdélen na objekty a pozadi. To, jaky Stitek a
kategorii danému objektu pfifadi, zavisi na ptedchozi zkuSenosti s tim, Ze ¢im Castéji podobny
objekt vidél, tim snazsi je jeho detekce. Pokud se Cloveék s néjakym objektem pfiili§ Casto
tedy znamend, Ze tento objekt mé zvysSenou pravdépodobnost, ze bude ¢lovékem vnimén jako
pozadi a nebude védomé detekovan. Tato vlastnost souvisi jesté s jednim aspektem lidského
vnimani, kterym je tzv. tunelové vidéni. Dochézi k nému, kdyz se ¢lovek soustiedi na nalezeni
néjaké konkrétni predstavy o objektu, nebo sleduje néjaky konkrétni objekt (Russ, 2016).
Pozitivnim dlsledkem v kontextu vizualni inspekce je zvySend pravdépodobnost nalezeni
objektit vyskytujicich se na o¢ekdvanych mistech, na ktera se ¢loveék soustiedi. Negativnim
diisledkem je snizena pravdépodobnost nalezeni objektll s ndhodnou pozici. Clovék tak mize
ptehlédnout i zdanliveé neptehlédnutelné objekty (Kujawinska, 2015).

Zminéné vlastnosti lidského vidéni jsou problematické hlavné v situacich, kdy se ¢lovek
setkava s nestandardnimi objekty, se kterymi se pravdépodobné v bézném zivoté nesetkal.

Vzorovou situaci tohoto typu je vizualni inspekce ve vyrob€. Na druhou stranu je ale ¢lovék
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schopen se naucit tyto objekty detekovat, pokud o nich obdrzi dostate¢né informace. Z toho
vyplyva, jak dilezité je fadné zauceni operatorii vizualni inspekce. Nejedna se ale o univerzalni
fesSeni, protoze rychlost, s jakou je ¢loveék schopen se naucit detekovat vSechny vady, je vysoce
individualni. A ¢im slozit€jsi je kontrolovany systém, tim méné lidi je schopno se naucit v ném
detekovat vady v rozumném case (Kujawinska, 2015; Russ, 2016).

Vizudlni inspekce vyzaduje zvySenou pozornost. Pozornost ¢lovéka pii inspekci obecné
zavisi na jeho psychice a pracovnim prostiedi. Zatimco pracovni prostredi je mozné upravit tak,
aby meélo minimalni negativni vliv na pozornost, psychickému rozpolozeni operatora lze
ptedejit jen omezenymi prosttedky. Pozornost ¢lovéka je zavislé i na souladu casu smén s jeho
biorytmem. Pfi béZzném sménovém provozu se clovek nemusi zvladnout plné preorientovat na
no¢ni smény. Vysledkem je jeho sniZzend pozornost, a tudiz i zvySeny pocet chyb pti vizualni
inspekci. V téchto zminénych ohledech ma automatickd vizuélni inspekce (AOI) jednoznacné
navrch. Vyvoj efektivniho AOI pro slozitéjsi vizualni inspekce je ale velmi narocny,
v nékterych piipadech téméf nemozny, atudiz i ndkladny. Proto jsou slozit€jsi vizualni
inspekce Casto zastdvany clovékem, 1 pfes jeho zjevnou snizenou efektivitu (Kujawinska,
2015).

V ¢em je ¢loveék prozatim nenahraditelny je schopnost adaptace na neocekavané zmény.
Naptiklad zatimco AOI mtze zvladnout piesné detekovat veskeré objekty a na zakladé jejich
vyhodnoceni ur¢it, jestli je produkt v poradku, neuvédomi si, ze produkty se zdaji byt vadné
jen kvili ndhlé zméné nasviceni scény zplisobené vlivy vnéjSiho prostiedi, na které nebyl pfi
jejim navrhu bran ztetel. V pripad¢ slozitéjsich vizudlnich inspekci tedy mize byt vhodné
vyuzit AOI k usnadnéni inspekce clovéku, ale nikoliv k jeho uplnému nahrazeni (IBE

Electronics, 2022).
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2 ARCHITEKTURY CNN

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 1.4, vizualni inspekce je ve své podstaté detekei objekta
a jejich klasifikace. Kromé nalezeni urcitych objekti mize byt vyhodna i jejich segmentace,
kterou lze vyuzit k méfeni riiznych parametrii za ucelem dodate¢né klasifikace. V poslednich
letech bylo pro tyto ucely vyvinuto velké mnozstvi architektur vyuzivajici konvolu¢ni
neuronové sit€¢ (CNN). V nésledujicich kapitolach budou popsény architektury, které byly
zvoleny jako vhodné pro feSeni dil¢ich uloh vizudlni inspekce osazenych PCB na zakladé
literatury, volné dostupnych benchmarki, dostupnosti jejich implementaci a dostupnosti

predtrénovanych vah. Detailnéjsi zdivodnéni jejich volby bude uvedeno v kapitole 4.1.

2.1 FASTER R-CNN

Faster R-CNN je architektura pro detekci a ndslednou klasifikaci objektli v obraze.
Navazuje na Fast R-CNN zrychlenim procesu extrakce oblasti zajmu z mapy ptiznakl ziskané
z pateini sit¢ zavedenim Region Proposal Network (RPN) (Ren, 2016). Od jeji prvotni
publikace vznikla fada variant této architektury déle zlepSujicich jeji efektivitu. V ramci této
kapitoly bude popsana implementace Faster R-CNN z knihovny Detectron2, ktera na rozdil od
prvotni verze vyuziva patetni sité¢ ResNet v kombinaci s Feature Pyramid Network (FPN) (Wu,
2019). DalSim rozdilem je ndhrada Rol Pooling modulu modulem Rol Align, ktery byl
publikovan pozdéji spolu s architekturou Mask R-CNN (He, 2018). Na obr. 2.1 je blokové

4>{ RPN }—) —» (lasses
— Final
ResNet —» FPN Rol Align —» layers

schéma této verze Faster R-CNN.

Input
image

Bounding
boxes

—>

k4

Obr. 2.1 — Blokové schéma Faster R-CNN ResNet FPN architektury
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2.1.1 ResNet

ResNet, z anglického souslovi Residual Network, je typ hluboké neuronové sité, ktery
dat. Vyhodou této architektury je redukce problému mizejicich gradientl, ke kterému dochazi
pfi zpétné propagaci chyby pfi trénovani hluboké neuronové sité. Toho dosahuje diky tzv.
residudlnimu bloku, ktery je jeji zakladni stavebni jednotkou. Tato architektura ma nekolik
variant, které se li§i v po¢tu vrstev, tedy v hloubce sité. Cim hlubsi sit’ je, tim vice informaci je
schopna se naulit a nasledné¢ extrahovat z obrazovych dat. Zaroven ale potiebuje vétsi
a rozmanitéj$i trénovaci dataset. Protoze na jednoduchém datasetu, ktery obsahuje v poméru
s potencidlem sit¢ malo informaci k nauceni, mize dochdzet k rychlému pteuceni, a tedy
neschopnosti generalizace na neznamych obrazovych datech. V takovém ptipad¢ je vyhodnéjsi
varianta sit¢ s mensi hloubkou. Hlubsi varianty sité navic zabiraji vice paméti a jsou vypocetné
pomalejsi. Volba vhodné varianty sité zavisi hlavné na slozitosti detek¢ni ulohy. Ta v zdkladu
zahrnuje miru rozmanitosti obrazovych dat a miru rozdilnosti mezi kategoriemi objektii. DalSim
aspektem samoziejmé& miiZze byt 1 vypocetni naro¢nost. Spravné odhadnout slozitost detekcni
ulohy bez piedchozich zkuSenosti s podobnou tulohou je obtizné, proto je na misté
experimentace s vice variantami sit€. Obecné¢ je ale vhodné zacit od variant s mensi hloubkou
a v ptipadé nedostatecnych vysledki postupné piechazet k variantam s vétsimi hloubkami. Pro
konkrétni pfedstavu o struktufe sit€¢ ResNet bude v ramci této kapitoly rozebrana varianta
ResNet50, protoZe je idedlnim startovnim bodem pro fadu detekcnich tloh, jelikoZ nabizi dobry
pomér mezi efektivitou a vypocetni narocnosti (He, 2015).

Zékladni stavebni jednotkou sit¢ ResNet je tzv. residudlni blok. Jeho struktura pro
ResNet50 dle Detectron2 implementace je na obr. 2.2. Vstup x do bloku prochazi ptes trojici
konvolu¢nich vrstev. Prvni vrstva provadi konvoluci s filtrem 1 x 1, krokem 1 a definovanym
poctem filtrli pro sniZeni poc¢tu kanalG vstupu, coz snizuje vypocetni naroc¢nost nasledujici
vrstvy. PiiCemZ prvni blok v ramci kazdé faze pocita tuto konvoluci s krokem 2 za Gcelem
dvojnasobného snizeni ploSnych rozmérli vstupni piiznakové mapy a zaroveil stejnym
pomérem navysuje jeji pocet kanalli, coz je dano poctem filtri. Pro nésledujici bloky faze je
konvoluce vypoctena s krokem 1 a nedochézi tak k dalsi plosné kompresi ptiznakové mapy.
Druhé konvolu¢ni vrstva s filtrem 3 x 3 je hlavnim extraktorem ptiznaki ze vstupu. Tieti vrstva
opét rozsifuje pocet kanalli na pivodni hodnotu, coz v ptipadé prvniho bloku v ramci faze

znamena pocet po kompresi (He, 2015; Wu, 2019).
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Za kazdou konvolu¢ni vrstvou se provadi davkova normalizace za ucelem sniZeni
variability vah a stabilizace jejich distribuce v ramci jedné davky, coz vede k rychlejsimu
a stabilnéjSimu tréninku. Efekt této normalizace je korigovan dalSimi nauCenymi parametry,
protoze nemusi byt vzdy pozitivni. Po davkové normalizaci nasleduji ReLU aktivace. Rozdil
nastava po treti vrstvé, kde je pted finalni ReLU aktivaci proveden soucet transformovaného
vstupu s ptivodnim vstupem, ktery v ptipadé prvniho bloku faze také nejprve projde kompresi,
aby byl soucet mozny. Pravé toto pfimé propojeni vstupu x s vystupem F(x) fesi problém

degradace efektivity uceni s rostouci hloubkou sité (He, 2015; Wu, 2019).
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Obr. 2.2 — Struktura residualniho bloku ResNet50 dle Detectron2 implementace

Na obr. 2.3 je blokové schéma ResNet50 dle Detectron2 implementace. Tato
architektura je tvofena pocate¢nimi vrstvami, ¢tyfmi fdzemi extrakce piiznakii a finalnimi
vrstvami (Wu, 2019).

Pocatecni vrstvy jsou obvykle sdruzovany pod anglickym pojmem Stem, coz v prekladu
znamena stonek. Jejich Gcelem je pfedbéznd extrakce ptiznaki ze vstupnich obrazovych dat.
Tim se vytvofi prvotni mapa piiznaki, ze které je mozné efektivné extrahovat dalsi ptiznaky
pomoci residualnich bloka. V ptipadé ResNet50 jsou pocatecni vrstvy tvorené konvolu¢ni

vrstvou s filtrem 7 x 7, krokem 2 a 64 filtry nasledovanou davkovou normalizaci a 3 x 3 Max
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Pooling vrstvou. Vystupem této skupiny vrstev je mapa ptiznakd, jejiz rozméry jsou zhruba
¢tytikrat mensi nez rozmeéry vstupniho obrazu a jejiz pocet kanali se zvysil ze 3 na 64 (Wu,

2019).
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Obr. 2.3 — Blokové schéma ResNet50 dle Detectron2 implementace
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Nasleduje Ctvetice tzv. fazi, které jsou tvofeny sérioveé propojenymi residualnimi bloky.
Pocty bloki v kazdé fazi zavisi na varianté sit¢ ResNet. Pro ResNet50 je pocet blokl na fazi:
3, 4, 6, 3, vtomto potadi. Jak jiz bylo zminéno, prvni residudlni blok v ramci kazdé faze,
s vyjimkou faze prvni, dvakrat zmensuje rozméry vstupni mapy piiznaka a zvySuje pocet
kanalt pomoci konvolu¢ni vrstvy s filtrem 1 x 1, krokem 2 a poctem filtri dle fdze. Rozméry
mapy pfiznaka se jiz dale vramci jedné fdze neméni. Kazda faze tedy pracuje s jinym
rozmérem mapy piiznakd (Wu, 2019).

Vystupem posledni faze je mapa piiznaki urcitého rozméru s 2048 kanaly. Tato mapa
poté putuje do Average Pooling vrstvy, ktera pro kazdy kanal vypocte jednu skalarni hodnotu,
¢imz vznikne vektor o délce 2048. Tento vektor je vstupem do nasledujici pln€ propojené
vrstvy, kterd vraci vektor, o délce rovné poc¢tu hledanych kategorii objekti, obsahujici logity,
tj. surova skore jednotlivych kategorii. Na tyto logity se pak mize aplikovat softmax funkce
pro ziskani pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych kategorii v daném obraze. Zminéné finalni
vrstvy se ale v piipadé Faster R-CNN ResNet50 FPN architektury nevyuzivaji, protoze ResNet

slouzi pouze jako extraktor ptiznakovych map, které jsou dale utilizovany v FPN (Wu, 2019).

2.1.2 FPN

Feature Pyramid Network (FPN) je architektura feSici problém detekce objekti rizného
meftitka. Dosahuje toho vytvofenim pyramidy pfiznakovych map rtiznych rozmért, které jsou
nasledné pfedany dalSimu modulu nadfazené detekcni architektury a detekce objektl pak
probihé na vice urovnich (Lin, 2017). V ptipadé Faster R-CNN je timto modulem RPN, ktery
bude popsan v nasledujici kapitole 2.1.3 (Ren, 2016).
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Obr. 2.4 — Schéma procesu FPN
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Vstupem do FPN jsou celkem 4 piiznakové mapy vytvofené pateini siti ResNet
v jednotlivych fazich. Tyto mapy se sefadi od nejmensi po nejvétsi a nasledné se kombinuji dle
schématu na obr. 2.4. Dana piiznakova mapa vzdy projde konvoluci s filtrem 1 x 1, krokem 1
a poctem filtrii rovhym poctu kanalt ptedchozi mapy. Predchozi mapa se zase dvakrat zveétsi,
aby m¢la stejné rozméry. Tim maji ob€ mapy stejny rozmér i pocet kanalii a zkombinuji se, coz
je obvykle realizovano prostym sectenim. Tim se kombinuji sémanticky pokrocilejsi prvky
mapy z hlubsi Grovné s prostorovymi detaily mapy mél¢i urovné. Vysledkem je ptiznakova
mapa bohata na sémantické i prostorové informace. Vystupem FPN jsou 4 takto zkombinované

pfiznakové mapy (Lin, 2017; Wu, 2019).

2.1.3 RPN

Region Proposal Network (RPN) je hlavnim vylepSenim architektury Faster R-CNN
oproti pfedchozi verzi Fast R-CNN. Slouzi k extrakci oblasti zdjmu z mapy ptiznaki ziskané
z pateini sité¢ (Ren, 2016). Blokové schéma tohoto modulu dle Detectron2 implementace je na
obr. 2.5.

Vstupem do RPN jsou vSechny ptiznakové mapy ziskané z pateini sité. Anchor
generator pro kazdou mapu vypocte pozice bodi lezicich na mfizce urcitych rozmér
vychazejicich z rozméri mapy. V kazdém bod¢ pak vygeneruje tzv. anchory, coz jsou
obdélnikové oblasti se stiedem v tom bodé€. Pocet takto vygenerovanych anchort vychazi
z konfigurace RPN. V konfiguraci se voli poméry stran a velikosti generovanych anchort.
Finalni pocet anchorii generovanych v kazdém bod€ miiZky je roven poctu vSech kombinaci
pomeril stran s velikostmi. Vystupem z anchor generatoru je tedy miizka anchori pro kazdou
mapu ptiznakd (Ren, 2016; Wu, 2019).

RPN Head, jednoduché konvolu¢ni sit, nésledné pro kazdy anchor vypocte objectness
logit, vyjadiujici pravdépodobnost, Ze se v daném anchoru nachéazi objekt, a anchor box delty,
coZ jsou navrzené upravy rozmeért anchoru, jejichz ucelem je zajistit lepSi ohraniceni oblasti,
ve které se nachazi objekt. Tyto Upravy se aplikuji a tim jsou ziskany oblasti zajmu (Ren, 2016;
Wu, 2019).

Z kazdé mapy ptiznakil je vybran definovany pocet oblasti zajmu s nejvysSSim
objectness logitem. Takto vybrané oblasti jsou pak slouceny do jedné skupiny napti¢ vSemi
pfiznakovymi mapami, pficemz informace o tom, z jaké mapy pochazi, je zachovana. Oblasti

zajmu zasahujici mimo mapu, jsou ofiznuty (Wu, 2019).
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Nasleduje proces Non-maximum suppression, jehoz ucelem je eliminace oblasti zajmu
prekryvajicich stejny objekt. V piipad€, ze mira prekryvu dvou oblasti piekracuje urcity limit,
je ponechana pouze oblast s vy$§im objectness logitem. Tento proces je ale aplikovan pouze na
oblasti pochazejici ze stejné mapy piiznaka. Ze zbylych oblasti je opét vybran definovany pocet
oblasti s nejvyssim objectness logitem. Takto vybrané oblasti jsou vystupem z RPN (Wu,

2019).
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Obr. 2.5 — Blokové schéma RPN dle Detectron2 implementace
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2.1.4 Rol Align

Na zéaklad¢ oblasti zajmu z RPN je nutné z ptiznakovych map z FPN vyfiznout oblasti,
které jsou vstupem do finalnich vrstev architektury. Problémem je, ze findlni konvolucni vrstvy
vyzaduji vstupy jednotného rozméru, ale oblasti zijmu maji rizné jak rozméry, tak
soufadnicové systémy. ReSenim je modul Rol Align, ktery sofistikovanym postupem,
znazornénym na obr. 3.6, pfevadi oblasti zajmu na ptiznakové mapy fixni velikosti. V textu
této prace je tento modul pro zjednoduseni souhrnné nazyvan Rol Align, prestoze Rol Align je
operace je zadsadnim krokem v jinak standardnim procesu zpracovani oblasti zdjmu (He, 2018;

Wu, 2019).
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Obr. 2.6 — Blokové schéma modulu Rol Align dle Detectron2 implementace

Vstupem do modulu Rol Align jsou oblasti zdjmu z RPN. Tyto oblasti jsou definovany
v riznych soufadnicovych systémech v zavislosti na tom, zjaké ptiznakové mapy z FPN
pochézi. Nejprve jsou tedy jejich soufadnice transformovany do soutfadnicového systému
obrazu vstupujiciho do Faster R-CNN, aby bylo mozné jejich vzdjemné porovnéavani z hlediska

rozmért. V dalSim kroku je kazdé z takto transformovanych oblasti z4jmu pfifazena jedna
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z pfiznakovych map z FPN na zdklad¢ rozméri. Poté jsou soufadnice oblasti zdjmu opét
transformovany, ale tentokrat do soutfadnicového systému pfifazené ptiznakové mapy (Wu,
2019).

Nasleduje samotna operace Rol Align, jejiz kolem je vytvofit reprezentaci oblasti
zajmu ve formé priznakové mapy definovanych rozméri. K tomu vyuziva bilinearni
interpolace. Oblast zdjmu je rozdélena na stejné podoblasti, jejichz pocet vychazi
z definovanych rozmért vystupni ptiznakové mapy. Tedy v pfipadé vystupu o rozmérech 7 x 7
bude pocet podoblasti roven 49. V kazdé podoblasti se vypoctou pozice rovnomeérné
rozlozenych bodu. Pro kazdy z téchto bodt se nalezne Ctvetice sousedicich pixell ptiznakové
mapy a vypoctou se vzdalenosti k jejich stfrediim. Tyto vzdalenosti pak slouZzi jako vahy pfti
vypoctu vazeného praméru z hodnot sousedicich pixeli. Vysledky takto vypocétenych vazenych
praméri pro vSechny body v rdmci jedné podoblasti jsou nasledné zprimérovany do jedné
hodnoty. Alternativou k primérovani je Max Pooling, ktery je méné vypocetné naro¢ny, ale
dochazi pti ném k vétsi ztraté informaci. Pro kazdou podoblast je ve vysledku vypoctena jedna
hodnota, kterd ji charakterizuje. Tyto hodnoty pak tvoii ptfiznakovou mapu o definovanych
rozmérech reprezentujici danou oblast zdjmu, ktera je vystupem z modulu Rol Align
a postupuje déle do findlnich vrstev architektury (He, 2018; Wu, 2019).

Zasadni vyhodou modulu Rol Align oproti modulu Rol Pooling, ktery je vyuzivan
prvotni verzi architektury, je absence kvantizace, a tudiz zachovani informace o ptesné poloze
oblasti zdjmu. Vysledkem transformace soufadnic definujicich oblast zdjmu jsou Ccasto
desetinnd cisla. Transformovana oblast z4jmu tedy nezapadd piimo do pixelové miizky
pfifazené piiznakové mapy. Rol Pooling tento problém fesi jiz zmin€nou kvantizaci, tedy
procesem zaokrouhlovéani desetinnych hodnot soufadnic tak, aby byly v souladu s pixelovou

miizkou. Nevyhnutelné€ pak dochazi k posunuti oblasti z4jmu a tim ztrat¢ informaci. (He, 2018).

2.1.5 Finalni vrstvy Faster R-CNN

Vstupem do finalnich vrstev jsou ptiznakové mapy definované velikosti reprezentujici
oblasti zajmu, ze kterych vychazi. Blokové schéma findlnich vrstev je zndzornéno na obr. 3.7.
KaZzda ptiznakova mapa nejprve projde fadou konvoluci s filtrem 3 x 3 a ReLU aktivaci, jejichz
ucelem je extrakce podstatnych informaci. Pocet téchto konvoluci zavisi na konkrétni
konfiguraci architektury. Konvolucemi zpracovand pfiznakovd mapa je nasledné
transformovana do vektoru, aby mohla byt vstupem do nésledujicich pln€ propojenych vrstev.

Po kazdé z téchto vrstev nasleduje ReLU aktivace. Pocet pIn€ propojenych vrstev rovnéz zavisi
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na konkrétni konfiguraci architektury. Vystup téchto vrstev putuje do paralelni dvojice plné
propojenych vrstev, které vypocitaji logity tiid a box delty. Pfi inferenci jsou logity pomoci
softmax funkce piepocitany na pravdépodobnosti a na zéklad¢ delt jsou vypocteny piesné
rozméry a poloha predikovanych boxt. Finalnim vystupem architektury pfi inferenci jsou tedy

boxy s tfidami ptifazenymi s urcitou pravdépodobnosti (Wu, 2019).
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predicted classes
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Obr. 2.7 — Blokové schéma findlnich vrstev dle Detectron2 implementace

Béhem tréninku se boxy s tfidami pfifazenymi s urcitou pravdépodobnosti standardné
nevytvari. Misto nich je findlnim vystupem architektury ztrata pracujici piimo s logity
a deltami. Celkova ztrata je sloZena z vaZeného souctu klasifikaéni ztraty, vychdzejici z chyb
pii pfifazovani tifid, a rozmeérové-pozicni ztraty boxt, vypocltené porovnanim box delt
s referen¢nimi boxy. Hodnota celkové ztraty je pak uZita pfi tpravé vah pomoci trénovaciho
algoritmu, kterym je Stochastic Gradient Descent (SGD). Klasifika¢ni ztrata se poc€itd kiiZovou
entropii. Rozméroveé-pozicni ztrata boxli je standardné pocitdna metodou Smooth L1, ktera
kombinuje kvadratickou a absolutni chybu tak, Ze kvadraticky vypocet chyby je aplikovan
pouze na niz§i hodnoty odchylek (Wu, 2019).
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2.2 MASK R-CNN

Mask R-CNN je architektura pro detekci, klasifikaci a segmentaci objektii v obraze,
tedy pro instan¢ni segmentaci. Pfimo navazuje na piivodni Faster R-CNN, od které¢ho se lisi
pouze pfidanim dalSich findlnich vrstev pro predikci segmenta¢nich masek a ndhradou Rol
Pooling modulu pfesnéjSim Rol Align, bez kterého by byly predikované segmenta¢ni masky
vlivem kvantizace piili§ neptesné (He, 2018). Instan¢ni segmentace je v uloze detekce vad na
osazenych PCB velmi silnym nastrojem, protoZze umoznuje mnohem piesnéjsi lokalizaci
objektll, nez je mozné prostiednictvim pouhych boxi, jelikoz segmentacni masky jsou tvofeny
pfimo na urovni pixell. Diky tomu je mozné implementovat pomérné piesné méfici metody,
které umoziuji robustni dodatecnou klasifikaci objektl na zaklad¢ jejich rozmérl, tvard,
natoceni a tak dale. V ramci této kapitoly budou popsany pouze findlni vrstvy vybrané varianty
Mask R-CNN, protoze oproti jiz detailn¢ popsané varianté architektury Faster R-CNN

v kapitole 2.1 se lisi pouze v nich.

2.2.1 Finalni vrstvy Mask R-CNN

Pribéh predikce segmentaéni masky je pfi trénovani a inferenci odliSny. Blokové
schéma procesu predikce ve finalnich vrstvach pfi tréninku je na obr. 2.8. Béhem tréninku
probiha predikce masek nezavisle na predikci boxt a tiid. Ob& predikce vychazeji ze stejnych
pfiznakovych map z modulu Rol Align, pficemZ prediktor masek predikuje masky objekti
pouze na piiznakovych mapéach oznafenych jako poptedi, protoze v pozadi zddné objekty
nejsou. Pfiznakové mapy popiedi vstupujici do prediktoru masek nejprve projdou pies sérii
3 x 3 konvolu¢nich vrstev s krokem 1 a ReLU aktivacemi, které z nich extrahuji ptiznaky
podstatné pro predikci masky. Pocet téchto vrstev zavisi na konkrétni konfiguraci architektury.
Extrahované ptiznakové mapy dale putuji skrz 2 x 2 dekonvoluéni vrstvu s krokem 2 a ReLU
aktivaci, kterd zvé€tsi jejich ploSné rozméry, aby byla vyslednd maska piesnéjsi. ZvétSené
extrahované pfiznakové mapy nésledné prochdzi 1 x 1 konvoluéni vrstvou, kterd pro kazdy
pixel mapy vypocte logit reprezentujici miru, s jakou nélezi k objektu. Porovnanim takto
predikované masky s referencni maskou se poté binarni kiizovou entropii vypocte ztrata, ktera
je spolu s klasifikacni ztratou a rozméroveé-pozicni ztratou boxt soucasti ztraty celkové (He,

2018; Wu, 2019).
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Obr. 2.8 — Blokové schéma procesu finalnich vrstev Mask R-CNN pfi tréninku

Pti inferenci probiha predikce segmenta¢ni masky az po predikci boxi a tiid, jak je
znazornéno blokovym schématem na obr. 2.9, coz zrychluje cely proces. Boxy a tfidy jsou
predikovany z pfiznakovych map zpracovanych Rol Align modulem vychdzejicich pfimo
z RPN. Vysledkem této predikce je urCity pocet boxu s nejvysSim skore. Tyto boxy jsou
nasledné vyuZzity k vytvofeni novych ptiznakovych map fixni velikosti z pfiznakovych map
z FPN prostrednictvim Rol Align modulu. Vytvofené ptiznakové mapy dale prochazi stejnym
procesem jako pii tréninku s tim rozdilem, ze maska tvofend logity je pfepoctena sigmoid
funkei na pravdépodobnostni segmentacni masku. Ta je vedle boxi s tfidami piifazenymi
s ur¢itou pravdépodobnosti findlnim vystupem architektury Mask R-CNN (He, 2018; Wu,
2019).
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Obr. 2.9 — Blokové schéma procesu finalnich vrstev Mask R-CNN pfi inferenci
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2.2.2 PointRend

PointRend (Point-based Rendering) je rozsifujici modul architektur segmentujicich
obraz, jehoZ ucelem je dalsi zpfesnéni vystupnich pravdépodobnostnich segmenta¢nich masek
(Kirillov, 2020). Tato kapitola se zamétfuje na implementaci tohoto modulu do architektury
Mask R-CNN v Detectron2.

Segmentace architekturou Mask R-CNN neni vZdy dostateéné pfesna na to, aby
pravdépodobnostni segmenta¢ni masky. ZvySeni rozliSeni celé masky, ale neni na misté,
protoze by vedlo k vyraznému zvyseni vypocetni naroc¢nosti az do bodu, kdy by byla
architektura pfili§ pomala pro jakoukoliv praktickou aplikaci. PointRend tento problém fesi
bodovou predikei v adaptivné vybiranych oblastech, u kterych predpoklada nejvyssi miru
nejistoty pravdépodobnostni segmenta¢ni masky (Kirillov, 2020). Na obr. 2.10 je zndzornén
vliv aplikace PointRend modulu na pravdépodobnostni segmentaéni masku vystupujici

z architektury Mask R-CNN.

Mask B—('JNN - Poil}th_end

_ i 2243204
i s E [}’s‘

28%28 56 % 112x112 224x224

Obr. 2.10 — Vliv PointRend modulu na ptesnost segmentace Mask R-CNN (Kirillov, 2020)

PointRend modul ve finalnich vrstvdch Mask R-CNN nahrazuje standardni proces
predikujici segmentacni masku. Stejn€ jako u standardni Mask R-CNN je proces pfi inferenci
odli$ny od tréninku. Prvni ¢asti PointRend modulu je submodul CoarseMaskHead provadéjici
predikci tzv. hrubé masky, ktera je tvofena logity a je v podstaté ekvivalentni masce tvoiené ve

standardni Mask R-CNN. Na obr. 2.11 je blokové schéma procesu predikce této hrubé masky.
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Pfi tréninku je vstupem do CoarseMaskHead submodulu mapa pfiznakt fixni velikosti
pochazejici z RPN a zpracovana Rol Align modulem. Prvni 1 x 1 konvolu¢ni vrstva s krokem
1 a po¢tem filtri kompatibilnim s dimenzi pozdéji nasledujicich plné€ propojenych vrstev pouze
upravuje pocet kanalli vstupni piiznakové mapy. Po ni nasleduje 2 x 2 konvolu¢ni vrstva
s krokem 2, ktera dvakrat zmensuje plosné rozméry vstupni ptiznakové mapy. Takto upravena
pfiznakova mapa je transformovana do vektoru, ktery postupuje do série plné propojenych
vrstev, a nakonec do posledni predikéni pln€ propojené vrstvy. Po kazdé ze zminénych vrstev

s vyjimkou té predik¢ni nasleduji ReLU aktivace. Vystupem je hrub4a maska tvotfena logity

(Wu, 2019; Kirillov, 2020).
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Obr. 2.11 — Blokové schéma procesu predikce hrubé masky modulem PointRend

Obr. 2.12 znazoriuje blokovym schématem proces probihajici v PointRend modulu
behem tréninku. Vstupem do tohoto procesu je hrubd maska z CoarseMaskHead. Na zakladé
této masky je porovnanim s referen¢ni maskou vypoctena ztrata ekvivalentni ztraté presnosti
masky Mask R-CNN. Hrubé maska také prochéazi bodovou predikei. V rdmci této predikce jsou

nejprve vygenerovany nahodné soufadnice definovaného poctu bodii. Hodnoty soufadnic jsou
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desetinna ¢isla normalizovana na rozsah 0 az 1 v rdmci soufadnicového systému hrubé masky.
Ze vsech ndhodnych boda hrubé masky je odebran vzorek. Soutadnice jsou ale desetinna Cisla,
ktera ptesn¢ nezapadaji do miizky hrubé masky, proto je pfi odebirani vzorku vyuzito bilinearni
interpolace, podobné jako v modulu Rol Align. Vysledkem je skalarni hodnota zachovavajici
informaci o sousednich pixelech ndhodné generovaného bodu. Pro kazdy ze vzorki hrubé
masky je vypoctena nejistota, coz je inverze vzdalenosti hodnoty logitu od nuly. Tedy ¢im dale

je hodnota logitu od nuly, tim mensi je nejistota (Wu, 2019).
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Obr. 2.12 — Blokové schéma modulu PointRend pii tréninku

39



Na zaklad¢ vypoctenych nejistot je vybran definovany pocet bodl s nejvyssi nejistotou.
Tyto body jsou nésledné vyuzity pro extrakci bodovych vzorkt ze vS§ech map ptiznak z FPN.
Pted touto extrakci jsou jejich soufadnice transformovany ze soufadnicového systému hrubé
masky do soutfadnicového systému piiznakovych map z FPN. Také je znovu pro kazdy
z vybranych bodi extrahovan bodovy vzorek zhrubé masky, coz vychazi ze struktury
Detectron2 softwaru implementujiciho PointRend, kde bylo pravdépodobné vyhodnéjsi vzorky
Vzorky odebrané z hrubé masky a z ptiznakovych map z FPN jsou pro kazdy bod zvlast
spojeny podél kanalové dimenze tak, ze kazdy kanal obsahuje jiny vzorek (Wu, 2019).
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Obr. 2.13 — Blokové schéma finalnich vrstev Mask R-CNN PointRend pfi inferenci
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Tyto vicekanalové bodové vzorky dale prochazi sérii 1 x 1 konvoluénich vrstev
s krokem 1 a finalni predikéni 1 x 1 konvolu¢ni vrstvou s krokem 1, ktera pro kazdy z nich
vypocte jeden logit. 1 x 1 konvolu¢ni vrstvy jsou v tomto piipad¢ ekvivalentni pln¢ propojenym
vrstvam s tim rozdilem, Ze neni nutnd transformace vstupnich vzorkli do vektoru. Nakonec je
vypoctena ztrata bodové predikce porovnanim vypoctenych logitli jednotlivych bodu s logity
ve stejnych bodech referencni segmentac¢ni masky. Tato ztrata je spolu se standardni ztratou
masky, klasifikacni ztratou a rozmérové-pozicni ztratou boxii soucasti celkové ztraty (Wu,

2019).
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Obr. 2.14 — Proces zptesnéni segmenta¢ni masky modulem PointRend pfi inferenci
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Pti inferenci probihd predikce masky az po predikci boxi stejné¢ jako u Mask R-CNN,
a to logicky plati i pro bodovou predikci. Na obr. 2.13 je blokové schéma finalnich vrstev Mask
R-CNN s modulem PointRend pii inferenci. Pfiznakové mapy fixni velikosti nejprve projdou
submodulem CoarseMaskHead, jehoz blokové schéma je na obr. 2.11, stejné jako pfi tréninku.
Vypoctené hrubé masky déle postupuji do submodulu PointRendMaskHead, jehoz blokové
schéma je na obr. 2.14. V ramci tohoto submodulu je hrub4a maska zvétSena na dvojnasobnou
velikost. Poté je pro kazdy logit této zvétSené masky je vypoctena nejistota, ¢imz je vytvofena
mapa nejistot. Z této mapy je vybran definovany pocet bodl s nejvyssi hodnotou nejistoty.
Nasledujici proces extrakce vzorkl a vypoctu logitu pro kazdy z vybranych bodt je stejny jako
pii tréninku. Vypoctené logity jsou pouzity k upravé zvétsené hrubé masky, kterd spociva
v prostém nahrazeni ptivodnich logitd t€émi novymi. ZvétSena hrubd maska je nakonec sigmoid
funkei pfevedena na pravdépodobnostni segmentacni masku, kterd je finalnim vystupem

PointRend modulu a zéroven i celé Mask R-CNN PointRend architektury (Wu, 2019).

2.3 EFFICIENTNET

EfficientNet je typ hluboké konvolu¢ni neuronové sité¢ pro klasifikaci celého obrazu,
ktery jako prvni zavedl tzv. slozené §kalovani sité ve tfech dimenzich: hloubce, Sifce a rozliseni
vstupu. Hloubkou sit¢ je mySlen pocet vrstev a Sitkou sité¢ pocty filtri jednotlivych
konvolu¢nich vrstev. EfficientNet ukazuje, Ze Skdlovani téchto dimenzi jednotnym méfitkem
umoznuje dosahnout efektivni rovnovahy mezi presnosti, poétem parametrt, tedy velikosti
modelu, a vypocetni naro¢nosti. Ve vysledku tedy mize dosdhnout vyssi presnosti s niz§im
poctem parametrii neZ sit¢ Skalované jen jednou dimenzi, jako je napf. ResNet popsany
v kapitole 2.1.1. Zakladni EfficientNet je k dispozici celkem v 8 stupnich Skalovani oznac¢enych
B0 az B7. Verze B0 mé nejnizsi potencialni pfesnost a zaroven nejnizsi vypocetni naro¢nost,
zatimco verze B7 je z nich nejptesnéjsi za cenu vyssi vypocetni narocnosti. Volba spravné verze
se odviji od slozitosti konkrétni tlohy. Naptiklad u jednoduchych tloh mize dosahovat verze
BO srovnatelné ptesnosti jako B7, ale s mnohem nizsi vypocetni narocnosti (Tan, 2020).

Blokové schéma obecné EfficientNet architektury je na obr. 2.15. EfficientNet je svou
zakladni strukturou podobny architektufe ResNet. Je sloZzen ze Stem bloku nasledovaného
sedmi fazemi a zakonCeny finalnimi vrstvami, které na zdkladé zpracovanych ptiznakovych
map predikuji kategorii vstupniho obrazu. Stejn¢ jako ResNet, ma EfficientNet sviij zdkladni
stavebni blok. Jedna se o tzv MBConv, z anglického mobile inverted bottleneck convolution,

rozsifeny o squeeze-and-excitation (SE) vrstvu. Kazda ze sedmi fazi je tvofena urcitym poctem
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téchto blokl. Pocty bloktli na fazi jsou Skalovatelné a naptic verzemi B0 az B7 se tedy lisi (Tan,

2020).

Input image —» STEM —» 7 STAGES > it —» (Class logits
LAYERS
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feature MBCaonv —lh MBConv E > ... ¥ MBConv y feature
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A

Obr. 2.15 — Blokové schéma obecné EfficientNet architektury

2.3.1 Stem

Stem blok obecné EfficientNet architektury je tvofen pouze jednou 3 x 3 konvoluéni

vrstvou s krokem 2, kterd dvakrat snizuje ploSné rozméry a navySuje pocet kanali dle

Input image
CxHxW

|

Jx3 convolutional layer

STEM

SiLU activation

feature map
STEM _WIDTH x H/2 x W/2

Obr. 2.16 — Blokové schéma EfficientNet Stem bloku dle pycls implementace
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definovaného poctu filtr. Tato vrstva je nasledovana davkovou normalizaci a SiLU aktivaci
(Tan, 2020; Radosavovic, 2021).

SiLU, neboli swish aktivatni funkce, je vyuzivana v celé pycls EfficientNet
implementaci. Oproti Siroce vyuzivané ReLU aktivaci ma SiLU vyhodu v tom, Ze v mens$i miie
uchovava i informace o zapornych hodnotéach, a nedochézi tak trvalym nulovym spojenim. To
pomaha dosdhnout lepsich vysledkii pfi trénovani sit€, za cenu vyssi vypocetni naro¢nosti.
EfficientNet ma ale v porovnani naptiklad s Faster R-CNN architekturou, popsanou v kapitole
2.1, mnohem mén¢ vrstev, pouziti této aktivacni funkce ma tedy mnohem nizsi dopad (Elfwing,

2017; Tan, 2020).

2.3.2 MBConv blok

Jak jiz bylo zminéno, MBConv bloky tvofi jednotlivé faze EfficientNet architektury.
Obecna struktura tohoto bloku je na obr. 2.17. Vstupem do MBConv bloku je vzdy pifiznakova
mapa urcitych rozmérii. Tato mapa nejprve prochazi 1 x 1 konvoluéni vrstvou s krokem 1, které
navysuje jeji pocet kandlt urcitym pomérem definovanym v konfiguraci sité. Nasledné
prochazi hloubkovou konvoluéni vrstvou, kterd je hlavnim extraktorem ptiznaki. Velikost
filtru je zavisld na potadi faze a velikost kroku na potradi bloku ve f4zi. V prvnim bloku faze
ma tato hloubkova konvolu¢ni vrstva krok 2 a dvojnasobné tak snizuje ploSné rozmeéry
pfiznakové mapy. Ve zbylych blocich faze je krok roven 1. Nésleduje SE vrstva, jeZ pro kazdy
kanal ptiznakové mapy vypocte Skéalovaci faktor, coz je €islo, kterym jsou nasledné vynasobeny
vSechny hodnoty daného kanélu. Tim dochézi k utlumeni kanald, které obsahuji méné dillezité
z ptiznakové mapy. Kazdy kanal této mapy je nejprve zprimerovan do skaldrni hodnoty.
Vektor téchto hodnot, jehoZ délka odpovida poctu kanall ptiznakové mapy, dale prochéazi plné
propojenou vrstvou se SiLU aktivaci nasledovanou dal§i pln€ propojenou vrstvou. Na vystup
téchto vrstev je aplikovana sigmoid funkce za ucelem konverze hodnot do rozsahu 0 az 1.
Témito hodnotami jsou nasledné vynasobeny pfislusné kandly ptfiznakové mapy. Posledni
vrstvou MBConv bloku je 1 x 1 konvolu¢ni vrstva s krokem 1, kterd méni pocet kanali na
hodnotu definovanou v konfiguraci. Pocet kanali je Skalovatelny a fazi po fazi se postupné
navysuje. Ve vysledku kazda faze dvojndsobné snizi plosné rozméry a navysi pocet kanala
ptiznakové mapy, ktera do ni vstoupila. Kromé prvniho bloku maji v§echny bloky faze ptimou
vazbu vstupu na vystup, stejné¢ jako residudlni blok architektury ResNet (Tan, 2020;
Radosavovic, 2021).
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Obr. 2.17 — Blokové schéma EfficientNet MBConv bloku dle pycls implementace

Ugelem finalnich vrstev architektury EfficientNet, znizornénych na obr. 2.18, je
predikce kategorii vstupniho obrazu na zéklad€ zpracované ptiznakové mapy. Prvni 1 x 1
konvolu¢ni vrstva s krokem 1 a SiLU aktivaci navySuje pocet kanali na definovanou
Skalovatelnou hodnotu. Pro kazdy kandl je nésledné vypoctena primeérnd hodnota. Tyto
hodnoty se transformuji do vektoru a prochézi skrz plné propojenou vrstvu, jejimz vystupem je

vektor logitli jednotlivych kategorii. Tento vektor je findlnim vystupem architektury



EfficientNet. Pro pfehlednéjsi zndzornéni vysledkii je vhodné na ziskané logity aplikovat
softmax funkeci, kterd vypocte pravdépodobnostni distribuci kategorii. Pfi tréninku je pomoci
kiizové entropie z logitl a referencnich hodnot vypoctena ztrata, ktera je pouzita k uprave vah

algoritmem SGD (Tan, 2020; Radosavovic, 2021).
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Obr. 2.18 — Finalni vrstvy EfficientNet architektury dle pycls implementace
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3 DEFINICE DETEKCNi ULOHY

Stavajici vizualni inspekce osazenych PCB na vyrobni lince ve firm¢ Vitesco
Technologies v Trutnové je provadéna operatorem na fotografiich pofizenych zavedenym
kamerovym systémem. Navrhovany detekcni systém by mél v kone¢né fazi nahradit operatora.
Naobr. 3.1 je popis ukazkové inspekcni fotografie. Za ucelem splnéni podminek pro uveiejnéni
této diplomové prace nebude blize specifikovano, o jaké zatizeni se jedn4, jak a z ¢eho se vyrabi

a nebude zde detailnéji popisovan ani mozny pivod zmiflovanych defekta.

ASIC
® port
dioda

@® kondenzator

ploska

dratky

Obr. 3.1 — Popis ukazkové inspekéni fotografie

3.1 IDENTIFIKACE A KATEGORIZACE DEFEKTU

Identifikace a kategorizace jednotlivych defektl vychazi z historickych obrazovych dat
poskytnutych firmou Vitesco Technologies a informaci od znalych zaméstnanci firmy.

Pojmem komponenty jsou v nésledujicich kapitoldch oznacovany kondenzatory a dioda.
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3.1.1 Deformace bondovanych dratki

Bondované dratky jsou kritickym komponentem vyrabéného zatizeni a jejich deformace
nebo Uplné odtrzeni znamena ztratu funkce. Detekce tohoto defektu ma tedy vysokou prioritu.

Na obr. 3.2 jsou piiklady moznych typt defektti bondovanych dratk.

Obr. 3.2 — Ukézky raznych typt defekti bondovanych dratki

3.1.2 Chybéjici komponenty

Chybéjici komponenty jsou pochopitelné dalsim kritickym defektem. Jejich detekce je
ale pomérné snadnd, protoZe byvaji doprovazeny kontaminaci. Je dilezité si uvédomit, Ze
z hlediska detekce objektd pomoci konvolu¢nich neuronovych siti znamena 1 zakryti
komponentu, vlivem kontaminace, chybé&jici komponent. Na obr. 3.3 jsou piiklady inspekcnich

fotografii s chybéjicimi komponenty.
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Obr. 3.3 — Ukazky inspekenich fotografii s chybéjicimi komponenty

3.1.3 Chyba pozice nebo natoceni komponent

Spatna pozice nebo natoéeni komponent je také kritickym defektem. Stejné jako
v ptipadé chybéjicich komponent byva tento defekt doprovazen kontaminaci. Na obr. 3.3 jsou

ptiklady inspek¢nich fotografii s komponenty mimo pozici a Spatnym natocenim.

Obr. 3.4 — Ukazky inspekcnich fotografii s komponenty mimo pozici a Spatnym natoCenim

3.1.4 Nadmérné mnoZstvi nebo absence gelu na ASIC

Ochranny gel na ASIC (Application Specific Integrated Circuit) upeviiuje bondy a
zabraniuje jejich postupné degradaci. Chybéjici gel tedy predstavuje riziko preruseni
bondovaného spoje. Naopak nadmérné mnozstvi gelu miize zpiisobit deformaci bondovanych
dratkl. Oba defekty jsou povazovany za kritické. Na obr. 3.5 jsou ukdzky absence gelu a na

obr. 3.6 ukdzky nadmérného mnozstvi gelu.
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Obr. 3.6 — Ukazky vzhledi nadmérného mnozstvi ochranného gelu na ASIC

3.1.5 Pritomnost gelu na komponentech

Ochranny gel se mliZze dostat na komponenty, coZ neni povazovano za kriticky defekt.
Tento defekt by ale m¢l byt detekovan, a to hlavné v ptipade jeho systematického opakovani.

Na obr. 3.7 jsou ukazky ochranného gelu na komponentech.

Obr. 3.7 — Ukdzky ochranného gelu na komponentech
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3.1.6 Absence gelu na portu

Absence nebo nedostatek gelu na portu je kriticky defekt. Na fotografiich se vyznacuje
velmi svétlym az bilym zbarvenim portu, protoze pii nedostatku gelu je zvySena odrazivost

svételnych paprskti do kamery. Na obr. 3.8 je inspekéni fotografie s chybé&jicim gelem na portu.

Obr. 3.8 — Ukézka inspekéni fotografie s chybéjicim gelem na portu

3.1.7 Kontaminace vlakny

V piipadé silné kontaminace nebo piitomnosti vldken v misté¢ bondovanych dratka je
kontaminace vlakny povaZovana za kriticky defekt. Nicméné detekce vldken obecné je diilezita
pro prevenci systematické kontaminace. Na obr. 3.9 jsou piiklady inspekénich fotografii

s kontaminaci vlakny.

Obr. 3.9 — Ukazky inspekénich fotografii s kontaminaci vldkny
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3.1.8 ECA kontaminace

ECA (Electrically conductive adhesive) kontaminace jsou nezadouci v misté
bondovanych dratkd, na ASIC a na komponentech, kde se jedna o kriticky defekt. Dale jsou
nezadouci ve vétsim mnozstvi na portu a ploskach. Samotna ptitomnost ECA by méla byt
detekovana pro prevenci systematické kontaminace. Na obr. 3.10 jsou piiklady ECA

kontaminaci.

Obr. 3.10 — Ukazky ECA kontaminaci

3.1.9 Nadmérné mnoZstvi a kontaminace silikonem

Nadmérné mnozstvi silikonu se projevi vytékanim z pod PCB, kde je kritické pouze ve
veétsim mnozstvi, nebo viditelnosti v mezete okolo portu, kde je kritické vzdy. Silikon se mize
objevit 1 ptimo na PCB, kde nesmi pfijit do kontaktu s dratky, ASIC, komponenty a ve vétSim
mnozstvi s ploSkami a portem. Mimo kritické ptipady je jeho detekce, stejné jako u ostatnich
typt kontaminace, vhodna pro prevenci systematické kontaminace. Na obr. 3.11 jsou ukazky

nadmérného mnozstvi silikonu a ukazka silné kontaminace silikonem na portu.

Obr. 3.11 — Ukazky nadmérného mnozstvi a kontaminace silikonem
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3.1.10 Kontaminace ¢asticemi

Kontaminace ¢asticemi je kriticka jen ve velkém mnozstvi a v takovém ptipadé je
obvykle doprovazena dalSimi defekty. NeZzadouci je hlavné na ploSkach. Za ucelem prevence
systematické kontaminace ¢asticemi je vhodné ¢astice detekovat, ale priorita neni vysoka. Na

obr. 3.12 jsou ptiklady inspek¢nich fotografii se silnou kontaminaci ¢asticemi.

Obr. 3.12 — Ukazky inspekénich fotografii se silnou kontaminaci ¢asticemi

3.1.11 Shrnuti identifikovanych kategorii defektii

V tab. 3.1 jsou pfehledné shrnuty vSechny kategorie defektti, které byly identifikovany
z historickych obrazovych dat, orienta¢né setazeny dle priority detekce. Prvni tfi kategorie
defektti jsou kritické, protoze s nimi zafizeni ztraci funkci. Kategorie 4 a 5 jsou kritické, protoze
nevyhnutelné vedou ke ztrat¢ funkce zafizeni v blizkém ¢asovém horizontu. Kategorie 6 az 8
jsou kontaminace, jejichZ kriti¢nost je zavisla na jejich mife a pozici. Kategorie 9 a 10 jsou

nezédouci, ale nemusi nutné zpusobit selhani zatizeni.
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Tab. 3.1 — Identifikované kategorie defektl orientané sefazené dle priority

1 Deformace bondovanych dratkt

2 Chybé¢jici komponenty

3 Chyba pozice nebo natoceni komponent

4 Nadmérné mnozstvi nebo absence gelu na ASIC
5 Absence gelu na portu

6 Kontaminace vldkny

7 Nadmérné mnozstvi a kontaminace silikonem
8 ECA kontaminace

9 Kontaminace ¢asticemi

10 Ptitomnost gelu na komponentech
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4 NAVRH DETEKCNIHO SYSTEMU

Dle tab. 3.1 bylo z historickych obrazovych dat identifikovano celkem 10 kategorii
defekti, coz neni pfili§ velké mnozstvi. Teoreticky by bylo mozné vytesit detekci vSech téchto
kategorii jednim modelem provad¢jicim instan¢ni segmentaci a klasifikaci objekti doplnénym
o dodatecna méteni. Takovy model by ale vyzadoval obrovsky trénovaci dataset, jehoz tvorba
by jedinci zabrala stovky hodin, a jeho optimalizace by byla vzhledem k poctu kategorii velmi
naro¢na. Navic by ani nebylo pfedem jisté, zda je optimalizace takového modelu na uroven
uspokojivé piesnosti v rozumném casovém horizontu vibec mozna. Problémem by byl
1 nevyhnutelny nepomér v zastoupeni jednotlivych tiid. Zatimco tiida vyskytujici se na kazdé
inspekéni fotografii nékolikrat, protoze se napiiklad jednd o néjaky klicovy komponent
zafizeni, by byla na hranici pretrénovani, tfidy vyskytujici se jen zfidka, jako naptiklad rtizné
kontaminace, by stale nebyly detekovany s dostate€nou presnosti. S tim souvisi 1 rozdilnost ve
vizualni variabilit¢ jednotlivych tiid. Tifidy s vysokou vizudlni variabilitou vyzaduji
mnohonasobné vétsi pocet trénovacich vzorki. Dalsi prekazkou je slozitost udrzby. V prvé fadé
se v prvnich letech od nasazeni modelu da predpokladat nutnost douceni na vzorcich, které se
statisticky objevuji jen ziidka a nejsou v datasetu dostate¢né zastoupeny. Dale se miiZze objevit
lehce odlisné provedeni kontrolovaného vyrobku, které by mohlo pfedstavovat rozséhlé zmény,
jako naptiklad dalii kategorii defektd. Udrzba by mohla znamenat i kompletni pietrénovani
modelu, pficemz dosazeni pivodni ptesnosti by pravdépodobné vyzadovalo zna¢né mnozstvi
pokust. Ve vysledku je tedy tvorba a tidrzba takového modelu velmi neefektivni. Proto je pfi
navrhu detek¢niho systému kli€ové rozloZeni dil¢ich detekénich tloh mezi vice modeld, coz
umoznuje i uzsi specializaci jednotlivych modelti na dané ulohy. Nevyhodou tohoto rozlozeni
je pravdépodobna delsi doba inspekce. Na druhou stranu uzsi specializace jednotlivych modeli
umoziuje vetsi miru optimalizace jejich vypocetni naro¢nosti, nez je tomu u zminéného
globalniho modelu.

Vzhledem k této tivaze bylo prvnim krokem pfi ndvrhu systému rozdéleni kategorii
defektti, uvedenych v tab. 3.1, do skupin dle spole¢nych znakii. Toto rozdé€leni je uvedeno v tab.
4.1. Kategorie defekt skupiny A se tykaji objektl, které by se mély na inspek¢ni fotografii
objevit vzdy, protoze jsou soucasti zafizeni, a které maji srovnatelnou vizudlni variabilitu.
Jejich dalSim spole¢nym znakem je nutnost pfesného méteni parametrit vychdzejicich z jejich
tvaru, pozice a natocCeni. Pro tuto skupinu by byla vhodnou volbou architektura provadéjici
instan¢ni segmentaci a klasifikaci objektii. V ramci této prace bude model pro detekci defekt

této skupiny oznaovan ndzvem Locator, viz tab. 4.1. Oproti tomu kategorie skupiny B jsou
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anomalni jevy, které se vyskytuji jen ziidka a které nevyzaduji sofistikovana méfeni.
Architektura pro detekci a klasifikaci objektll je pro skupinu B dostacujici. Model pro tuto
skupinu bude dale oznacovan nazvem Anomalies, viz tab. 4.1. Zbyvaji skupiny AB a AC. Tyto
skupiny se tykaji soucasti zatfizeni a mély by se tim padem vyskytovat na kazdé inspekéni
fotografii, ale nevyzaduji segmentaci na Grovni celé inspekéni fotografie. Skupina AB zahrnuje
pouze deformace bondovanych dratkd, které maji vysokou prioritu detekce a jejichz vizuélni
variabilita je v porovnani s ostatnimi kategoriemi skupiny A mnohem vyssi. Z tohoto diivodu
je vhodnéjsi dedikovat této skupiné samostatny model. Vzhledem k vizudlnimu charakteru
defekti této skupiny je vhodnou volbou architektura pro detekci a klasifikaci, nebo pouze
klasifikaci. Pro zizeni detekcni oblasti tohoto modelu za uc¢elem zjednoduseni detekéni tlohy
lze pouzit informace z modelu Locator. Model této skupiny bude dale uvadén pod nazvem
Wires, viz tab. 4.1. Soucasti skupiny AC je pouze absence gelu na portu, ale mohou se na ném
vyskytovat i kontaminace ze skupiny B, které mohou narusit i bondované dratky. Model této
skupiny tedy mtze byt vyuzit ke zlepsSeni celkové presnosti detekce defektti skupiny AB a B.
Pro detekci téchto defekth staci klasifikacni architektura v oblasti definované informacemi

z modelu Locator. Model této skupiny bude oznaCovan ndzvem Port, viz tab. 4.1.

Tab. 4.1 — Prehled roztazeni kategorii defekti do skupin dle podobnosti

Kategorie defektl Skupina Model

Chybgjici komponenty A Locator

Chyba pozice nebo natoceni komponent A Locator

Ptitomnost gelu na komponentech A Locator

Nadmérné mnozstvi nebo absence gelu na ASIC A Locator

Deformace bondovanych dratkt AB Wires

Absence gelu na portu AC Port

Kontaminace vlakny B Anomalies
Nadmérné mnozstvi a kontaminace silikonem B Anomalies
ECA kontaminace B Anomalies
Kontaminace ¢asticemi B Anomalies
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Z roztazeni kategorii defektli vznikd zakladni struktura navrhovaného detekéniho

systému dand sekvenci modeltl, kterd je zndzornéna na obr. 4.1

| wires Rol _| _
Locator | > Wires
i Port Rol
— Anomalies Port

Obr. 4.1 — Blokové schéma navaznosti modeld navrhovaného detekéniho systému

Input image

4.1 MODELY

V ramci této kapitoly budou rozebrany jednotlivé modely navrhovaného detekéniho
systému. To zahrnuje volbu jejich konkrétni architektury a vymezeni klasifika¢nich ttid. Dale
bude obecné popsan proces tvorby datasetii a k tomu pouzity software.

Pti vybéru architektur pro jednotlivé modely systému byly brany v tvahu jejich obecné
vlastnosti popsané v oficialnich védeckych publikacich, mnozstvi existujicich implementaci,
dostupnost pfedtrénovanych vah a skére v ramci relevantnich benchmarkt. Papers with Code
vybéru bylo mnozstvi existujicich implementaci, protoZze u takovych architektur se da
predpokladat ovétena schopnost adaptace na Siroké spektrum uloh. Pro tyto architektury jsou
navic dostupné piedtrénované modely a konfigurovatelné implementace, coZ vyrazné
usnadiiuje jejich aplikaci na vlastni ilohu. Pro navrhovany systém je dilezita hlavné schopnost
odhalit defekty a nebyl explicitné zadan pozadavek na rychlost. Pfedpoklada se ale rozumna

doba predikce celého systému v fadu sekund na kus, coz vybrané architektury spliuyji.

4.1.1 Locator

Utelem tohoto modelu je lokalizace a segmentace objektt, které by se mély nachazet
na kazdé inspekéni fotografii, a také objekti pottebnych pro metody méteni popsané v kapitole
4.2. Vzhledem k tomu, Ze pfesnost méfeni je zavisla hlavné na pfesnosti segmentace, byl pfi

vybéru vhodné architektury kladen diraz pravé na ni. Jako vhodny kandidat se ukazala
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architektura Mask R-CNN s roz§ifenim PointRend, diky kterému dosahuje dostate¢né piesnosti
segmentace pro ucely této ulohy.

Tuto variantu Mask R-CNN implementuje Detectron2. Mezi jeho tvlrce patii 1 védci,
kteii se podileli na tvorbé PointRend rozsifeni a Faster R-CNN. Proto se da predpokladat
vysoka kvalita konfigurovatelnych implementaci architektur, které Detectron2 nabizi. Pro
Mask R-CNN PointRend jsou v Detectron2 dostupné vahy predtrénované na train2017 COCO
datasetu s FPN a patefnimi sitémi ResNet50, ResNet101 a ResNeXt101. Pro model Locator
byla nejprve zvolena varianta s ResNet50 s vahami trénovanymi 37 epoch, coz je standardni
doba tréninku pro vSechny pln¢ ptedtrénované vahy dostupné v Detectron2. Varianta s
ResNet50 byla zvolena, protoze ma oproti nejpresnéjSimu ResNeXt 101 pouze o zhruba 7 %
niz8i presnost, ale ResNeXt je o ptiblizné o 160 % pomalejsi (Wu, 2019). Zvolend varianta se
pro zadanou detek¢ni tlohu ukdzala jako dostacujici.

Tab. 4.2 obsahuje seznam tfid modelu Locator. Segmentace objekta tiid asic, capacitor
a diode jsou vyuzity k méfeni parametra téchto objektd pomoci metod popsanych v kapitole
4.2. Ugelem tiidy port je nalezeni presné oblasti, ve které se nachazi port. Tato oblast je pak
vstupem do Port modelu. Do tfidy plate patii plosky, jejichz poloha slouZzi jako reference pro

vyhodnoceni pozice a natoceni komponent.

Tab. 4.2 — Ttidy modelu Locator

Trida

asic

capacitor

diode

port

plate
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4.1.2 Wires

Model Wires slouzi k detekci deformaci bondovanych dratkii. Pfi navrhovani vhodné
metody detekce byly uvazovany dva piistupy. Prvnim z nich je segmentace jednotlivych dratka
a nasledné vyhodnocenti jejich deformace na zéklad¢ kontinuity a tvaru jejich segmentacnich
masek. Vyhodou tohoto pfistupu je robustnost klasifikace v ptipadé, ze je segmentace presna.
Problémem je vysoka variabilita tvaru dratkil, kterd vyzaduje oSetfeni fady krajnich piipadi,
cozZ je ¢asoveé naro¢ny proces, a casoveé narocnd tvorba kvalitnich anotaci pro takovy model.
Druhym priistupem je klasifikace obrazu bondovanych dratkdi. Tento pfistup je v porovnani
s predchozim vyrazné jednodussi a rychlej$i na implementaci, pficemz pii dostate¢ném
odladéni by mél dosdhnout podobné piesnosti. Nevyhodou je urcitd pravdépodobnost
neodhaleni jemnégjSich deformaci, jelikoz zadny klasifikacni model neni z principu jeho
fungovani stoprocentné piesny. Vzhledem k ¢asové narocnosti prvniho piistupu byl zvolen
pristup druhy, klasifikace obrazu bondovanych dratk. Pficemz v pfipadé nedostatecnych
vysledkt je tu v budoucnu moznost kombinace s prvnim ptistupem.

ASIC je pfipojovan bondovanymi dratky z obou stran a dratky na téchto stranach jsou
vizualn¢ odlisné. Proto by byly vhodné dva klasifika¢ni modely, za U€elem usnadnéni
optimalizace a pravdépodobné vyssi vysledné presnosti. Detekce by sice byla pomalejsi, ale
vzhledem k rychlosti klasifika¢nich architektur by to v této tloze nebyl problém. Pfi deformaci
bondovanych dratkl se ale miize stat, Ze se jeden z nich ohne mimo standardni vyfezdvanou
oblast, zatimco ostatni dratky zlistanou s jemnou deformaci. Pokud by vyfiznutd oblast méla
vzdy fixni velikost, ohnuty dratek by se v ni nenachazel a vzhledem k jemné deformaci zbytku
dratkti by se mohlo stat, Ze je klasifikator oznaci jako OK. Proto je nutna adaptace velikosti
vyfezavané oblasti. Klasifikacni konvolu¢ni neuronové sité vyzaduji vstup fixnich rozmért.
V ptipadé¢ obrazovych dat riiznych rozméri je tedy nutnd jejich transformace. Bud’ se obraz na
poZzadované rozméry dostane zménou pomeru stran a velikosti, nebo je pomér stran zachovan
pridanim ¢ernych pruhi (tzv. padding) a az poté je zménéna velikost jeho rozmért. Pokud by
ale nebyl zachovan pomeér stran obrazu bondovanych dratkd, jejich korektni klasifikace by byla
nemozna. Ve vysledku je tedy nutnd adaptace vyfezavanych oblasti na tvar dratkli a padding
pied vstupem do modelu. Zminéné adaptace by se ale muselo dosahnout jinym modelem pro
detekci objektt.

Na zakladé této uvahy byla tedy pro detekci deformaci bondovanych dratkli zvolena
architektura pro detekci a klasifikaci objektl, protoze provadi klasifikaci objekt v oblastech

velikosti adaptované velikosti téchto objektli. Obraz v ramci této architektury nejprve prochazi
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procesem detekce objektdl, pii kterém mohou byt uz pfedem vyfazeny silné deformace
bondovanych dratkd, a az poté samotnou klasifikaci. Je tedy do jisté miry zarucena detekce
silnych deformaci. Alternativou v ptipad¢é nedostatecné piesnosti klasifikace tohoto modelu je
jeji nahrazeni dvojici klasifika¢nich modelt, jak jiz bylo zminéno.

Detectron2 kromé architektury zvolené¢ pro model Locator nabizi i implementace
architektur pro detekci a klasifikaci objektti. Pro model Wires byla vybrana architektura Faster
R-CNN s FPN a pateini siti ResNet, protoze v porovnani s ostatnimi architekturami stejného
typu implementovanymi v Detectron2 nabizi nejlep$i pomér mezi rychlosti a piesnosti.
Konkrétné byla zvolena pateini sit’ ResNet50 ze stejného ditvodu. Model Wires byl trénovan
z vah predtrénovanych 37 epoch na train2017 COCO datasetu (Wu, 2019).

Tab. 4.4 obsahuje seznam tiid modelu Wires. Ttidy OK port wires a NOK port wires

klasifikuji dratky na strané portu a tfidy OK side wires a NOK side wires na opacné strané.

Tab. 4.3 — Ttidy modelu Wires

Ttida

OK port_wires

NOK port wires

OK side wires

NOK side wires

4.1.3 Port

Hlavnim u¢elem modelu Port je detekce absence gelu na portu. Sekundarnim tcelem je
detekce vyrazngjSich kontaminaci v jeho oblasti. Tim slouzi jako zachranna vrstva pro
odchyceni kontaminaci v oblasti bondovanych dratkli, pokud by proSly modely Wires
a Anomalies bez detekce.

Pro zminéné detekéni Ulohy je idedlni klasifikacni sit’. Absence gelu na portu se
projevuje zvySenou odrazivosti jeho povrchu a port je tak na inspekcni fotografii mnohem
svétlejsi, dokonce az bily. Jedna se tedy o pomérné jednoduchy klasifikacni ukol, ktery by Sel
tesit 1 prahovanim. Ale vyhodou klasifika¢ni sité je schopnost klasifikovat i1 na zakladé€ jinych
vlastnosti obrazu, jako jsou naptiklad zminéné kontaminace. Model Port tedy funguje 1 jako

zachrannd vrstva, jak jiz bylo zminéno, ¢imz zptesnuje cely systém.
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Pro Port model byla zvolena architektura EfficientNet, ktera je jednou z nejcastéji
implementovanych klasifikacnich CNN architektur. Mezi popularnéjsi CNN architektury patii
napiiklad ResNet a MobileNetV2, ale EfficientNet je piesnéjsi (Papers with Code, 2024).
Konkrétn€ byla zvolena verze B4 primarné kviili tomu, ze rozliSeni vyfiznuté oblasti portu je
blizké vstupnimu rozliSeni této verze. Pokud by byla zvolena verze s niz$im vstupnim
rozliSenim, model by byl rychlejsi, ale zhorsila by se jeho schopnost detekovat kontaminace.
Na druhou stranu verze s vysSim rozliSenim, a tedy s vétsi Sitkou a hloubkou, by ptipadaly
v tvahu v pfipad¢ nedostateCné presnosti verze B04.

EfficientNet je implementovan v pycls, kde jsou k dispozici i vahy ptedtrénované 100
epoch na ImageNet datasetu pro verze B0 az B5. Na tvorbé pycls se podileli védci, ktefi jsou
spoluautory Mask R-CNN a FPN, d4 se tedy ptfedpokladat, Ze konfigurovatelné implementace
architektur budou kvalitni. Navic je platforma pycls postavena na frameworku PyTorch stejné
jako Detectron2, coz usnadnuje tvorbu software pro aplikaci na vlastni tloze.

Model provadi pouze binarni klasifikaci, kterou uréuje, jestli je vstupni obraz OK nebo

NOK. Pro uplnost jsou tyto tfidy uvedeny v tab. 4.6.

Tab. 4.4 — Ttidy modelu Port

Ttida

OK

NOK

4.1.4 Anomalies

Model Anomalies mé detekovat kontaminace, tedy obecné objekty, které nejsou
soucasti kontrolovaného zatfizeni a objevuji se s niz§i frekvenci. Konkrétné se jedna o vlakna,
silikon, ECA a Castice. Nezalezi pfitom pfili§ na piesnosti ohraniceni oblasti, ve kterych se
objekty nachdzi. Dilezitéjsi je takové objekty nalézt.

Jelikoz se jednd o v podstaté stejnou tlohu jako u modelu Wires, byla pro model
Anomalies zvolena stejnéd architektura, Faster R-CNN s FPN a pateini siti ResNet50, a tim

padem i stejné piedtrénované vahy. Ttidy modelu Anomalies jsou uvedeny v tab. 4.8.
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Tab. 4.5 — Ttidy modelu Anomalies

Ttida

fiber

silicon

€ca

particles

4.1.5 Tvorba dataseta

vvvvvv

modelu na nezndmych datech. Pfi jeho tvorbé je nutné klast diraz na jeho rozmanitost
a zachyceni veSkerych situaci, se kterymi by se mohl model setkat. Evalua¢ni dataset by m¢l
byt stejn¢ rozmanity jako ten trénovaci, aby bylo mozné odhadnout kvalitu modelu (Gong,
2023). Datasety pro jednotlivé modely byly tvoieny postupné na zaklad¢ chovani konkrétnich
modell na testovacich sadéch.

Trénovaci aevaluacni dataset je nékdy ziskdvan rozdélenim jednotné nahodné
promichané mnoziny dat ur€itym pomérem. Tento piistup se muze hodit pro ziskani odhadu o
schopnostech konkrétni architektury, ale pro trénovani modell s cilem vysoké presnosti na
konkrétnich ulohach je naprosto nevhodny. Kazdy dataset je moZzné rozdélit na urcité
podskupiny vizualné podobnych vzorka. Jak jiz bylo zminéno, rozmanitost datasetu je velmi
dilezita. M¢l by tedy obsahovat dostate¢né zastoupeni kazdé podskupiny. Vychazi-li ale z ¢asti
nahodné promichané mnozZiny, je pravdépodobné, Ze nékteré podskupiny nebudou dostatecné
zastoupeny a model se je zkratka nenaudi.

Modely Locator, Wires a Anomalies potiebuji k tréninku kromé obrazovych dat také
anotace obsahujici referencni vystupy pro jednotlivé obrazy. K tvorbé téchto anotaci byl vyuzit
software Label Studio.

Label Studio je open-source nastroj pro anotaci dat ve form¢ webové aplikace, ktery
umoziiuje centralni spravu dil¢ich anotacnich projektd, sdileni mezi uzivateli a jejich
vzajemnou spolupraci. Aktudlné je mozné timto nastrojem vytvaiet anotace pro modely
zpracovavajici obraz, zvuk, text, grafy, ale i1 anotace pro specifické ulohy jako hodnoceni
webové stranky nebo klasifikace videa. Label Studio umoZiiuje také integraci modelt ptimo do

jeho prostiedi, diky ¢emuz je mozné spoustét trénink modeld pfimo z prostiedi Label Studia
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nebo automaticky vytvaret anotace. Také podporuje export anotaci v riznych formatech
(HumanSignal, 2024).

Label Studio bylo k dispozici ve firmé Vitesco Technologies. Pro realizaci praktické
¢asti této prace tedy nemuselo byt instalovano. Byla provedena pouze Uprava rozloZeni

uzivatelského prostfedi prostiednictvim konfigura¢niho souboru.

4.2 NAVRZENE METODY MERENI]

Segmenta¢ni masky lze dale zpracovavat a méfit jejich rizné parametry, ¢imz se
pfenesen¢ méti parametry segmentovaného objektu. Na zakladé hodnot méfenych parametra je
mozné segmentované objekty velmi pfesné klasifikovat, ale také statisticky regulovat vyrobni
proces. Segmentacni maska vystupujici z modelu Locator implementovaného prostiednictvim

Detectron2, je ve formatu sekvence bodti ohranicujicich segmentovany objekt.

4.2.1 Méreni pozice komponent

Pii méfeni pozice komponent je nejprve nutné stanovit referencni bod, vici kterému
bude pozice métena. Standardné¢ je timto bodem levy horni roh vstupniho obrazu, kde je pocatek
soufadného systému jeho pixell. PouZiti tohoto bodu jako reference neni v ptipad¢ této ulohy
vhodné, protoZe neni jisté, Ze PCB bude na inspekéni fotografii vzdy ve stejné pozici. Proto je
nutné zvolit referenéni bod piimo na PCB, na zaklad¢ pozice urcitych stalych prvki PCB, které
neméni pozici. Pro tento ucel byla zvolena trojice plosek, jejichZ presna pozice je detekovéana
modelem Locator. Ten je schopen velmi pfesné segmentace téchto ploSek, protoze se jedna
o jednoduché kruhové tvary, jejichz vzhled se pfili§ neméni. Referen¢ni bod pro méteni pozice
se nachazi presn¢ mezi dvojici nejvzdalengjSich plosek, jak znazorniuje obr. 4.2.

Pozice komponent je métena jako odchylka od referencni pozice. Referencni pozice
komponent jsou uloZeny v konfiguracnim souboru pcb_parameters.yaml ve formé bod, jejichz
soufadnice maji po€atek v referencnim bodé¢. Jsou tedy soucasti soufadnicového systému PCB,
které miZe byt na inspekcni fotografii rizné natoceno. Pozice komponentu je definovana
bodem v jeho stiedu. Aby bylo mozné tento bod porovnat s referencni pozici, musi se
soufadnice referenéni pozice transformovat ze soufadnicového systétmu PCB do
soutfadnicového systému inspekéni fotografie. Odchylka sttedového bodu komponentu od

referencni pozice je vypoctena jako vzdalenost mezi témito dvéma body.
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Obr. 4.2 — Vypoctené osy soufadnicového systému PCB

4.2.2 Méreni rotace komponent

Podobné jako u méfeni pozice komponent, je pro méfeni rotace komponent potieba
referen¢ni hel, coZ je thel natoceni celého PCB. K vypoctu tohoto uhlu je opét vyuzito trojice
plosek. Nejprve je vypocten thel natoceni piimky prochazejici stfedy krajnich ploSek vici
svislé hran€ inspekéni fotografie, jak je zndzornéno na obr. 4.3. Na zaklad¢ tohoto thlu je
stanoveno idedlni natoceni jednotlivych komponent. Tedy pro kondenzatory je toto natoceni
rovno natoceni piimky a pro diodu je toto nato¢eni rovno natoceni kolmice na tuto ptimku.

Pfi navrhu metody meétfeni uthlu natoeni segmentacni masky komponentu byly
uvazovany dva pfistupy. Jednim znich je linedrni regrese, tedy proloZeni mnoZiny bodl
ohranicujicich segmentacni masku ptfimkou (Weisberg, 2013). Natoceni této primky je rovno
uhlové odchylce od vodorovné hrany inspekcni fotografie. Druhym pfistupem je umisténi
obdélniku na polygon tvofeny sekvenci bodli ohranicujicich segmentacni masku tak, aby mél

minimalni plochu a cely polygon byl v ném. K tomuto je mozné vyuzit funkci minAreaRect
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knihovny OpenCV. Tato funkce vraci rozméry a thel natoCeni umisténého obdélniku

(OpenCV, 2024). Jeho tihel nato¢eni pak odpovida uhlu natoceni segmentovaného objektu.
Oba piistupy funguji pouze v piipadé podlouhlého tvaru segmentaéni masky. Cim bliz

je maska tvaru kruhu, tim vice se zvySuje nejistota jejiho natoceni, protoze pro masku tvaru

kruhu existuje nekone¢né mnozstvi smérti natoceni neboli neexistuje pro ni smér natoceni.

Obr. 4.3 — Vypocteny thel natoceni PCB

Prvni pfistup by byl pfesnéjsi v piipad¢ tvaru masky pfipominajiciho hroznyse, jak
zazivé slona, znamé kresby z literarniho dila Maly Princ (Saint-Exupéry, 2014). Protoze thel
natoCeni obdélniku ziskaného druhym pfistupem by byl siln€ zavisly na tvaru tenkych
protahlych Casti masky. Na druhou stranu pro tvary masky blizké obdélniku je presnéjsi druhy
pfistup. JelikoZ kontrolované komponenty se svym tvarem blizi spiSe obdélniku, byl nakonec
zvolen pfistup druhy. Findlni hodnoty parametrii jsou vypocteny jako odchylky natoceni

komponent od jejich idedlniho natoceni.
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4.2.3 Méreni tvaru komponent

Tvar segmentacni masky je mozné vyhodnotit nespocCtem zplisobi. Zkoumané
parametry souvisejici s tvarem vychazi z konkrétni tlohy. Parametry mohou byt jednoduché,
vzhledem k referen¢nimu tvaru.

Ucelem kontroly tvaru komponent je predeviim odhaleni p¥itomnosti gelu. Model
Locator je trénovany k segmentaci komponent véetné piipadného gelu. Segmentacni maska
dan¢ho komponentu je tedy v pfipadé pfitomnosti gelu mnohem vétsi a jeji plvodné
obdélnikovy tvar je pak elipticky. V extrémnim pfipad¢ mize mit maska kruhovy tvar. Z toho
vyplyva, Ze nejjednodussim zpisobem, jak tento defekt odhalit, je mé&fit kratSi z rozmért (Sitka
a vyska) komponent, protoze delsi z nich se pfi defektu méni mén€. Tento rozmér lze ziskat
z obdélniku pouzitého k vypoctu rotace komponent, jak bylo popsano v ptedchozi kapitole

4.22.

4.2.4 Méreni gelu na ASIC

Pii aplikaci ochranného gelu na ASIC se jeho segmentacni maska zvétsi do vSech stran
pfiblizn€é rovnomérng. Je-li gelu pfili§ velké mnoZstvi, rozlije se smérem k bondovanym
dratkiim, coz bude detekovano modelem Wires. Jde tedy hlavné o méfeni za ucelem detekce
nedostatecného mnozstvi nebo Uplné absence gelu. Vzhledem k tomu, Ze segmenta¢ni maska

se zvétSuje rovnomeérné, byla jako méfeny parametr zvolena jeji plocha.

66



5 SOFTWARE PRO TRENOVANI A TESTOVANI SYSTEMU

Vramci této kapitoly bude popsana zakladni struktura vytvofeného softwaru.
Kompletni okomentovany kod je soucasti pfilohy A této prace. Software byl psan v jazyce
Python, protoze jsou v ném psany i ob¢ pouzité platformy Detectron2 a pycls. Ob¢ platformy
jsou postaveny na PyTorch frameworku. Vytvoteny software zahrnuje prostfedky pro testovani
celého navrzeného systému a prostiedky pro trénovani modelt. Z platformy pycls byl
extrahovan relevantni koéd, ktery byl nasledné¢ modifikovan tak, aby bylo mozné trénovat a
testovat modely na vlastnich datech. Na obr. 5.1 je stromové schéma repozitare obsahujiciho

veskery software.

PCB-Warden AOI

|: ¥ ) 3 )

» » »

anaconda_environment.txt, requirements.txt]

——d2_training
| [ » E E
| s : ]

|
L —configs

[ ]

——CO0CO0-Detection

[ ]

—COCO-InstanceSegmentation

[ ]

L pointRend

[ » ]

——pycls_configs

[ ; ]

—pycls
——core

[ E) k) » »

——datasets

[ » ) » ]

—models

[ > > > E) ]

Obr. 5.1 — Stromové schéma repozitare vytvorené¢ho softwaru
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Software byl vytvafen v izolovaném prostfedi spravovaném ndstrojem Anaconda.
Pomoci souboru anaconda environment.txt je mozné vytvofit identické prostfedi. Soubor

requirements.txt obsahuje seznam pouzitych knihoven a jejich verze.

5.1 TRENOVANI MODELU

Modely, jejichz implementace pochazi z platformy Detectron2, jsou trénovany
prostiednictvim vytvofené tfidy Detectron2Trainer, kterd zprostiedkovava inicializaci
veskerych konfiguracnich parametri tréninku a spousti trénink. Trénink probiha za pomoci
nastrojii z Detectron2. Byla implementovana také moznost vizualizace trénovaciho datasetu
a moznost pribézné evaluace modelt s protokolovanim vysledkd.

Pro trénink konkrétniho modelu je vzdy vytvofena tiida dédici z tfidy
Detectron2Trainer, kterd modifikaci metody custom cfg init nastavuje vlastni parametry
tréninku. Vyhodou tohoto pfistupu je moznost modifikace dalSich metod.

Modely implementovany v modifikované verzi pycls se trénuji prosttednictvim skriptu
run_net.py, ze kterého je mozné i jejich testovani. Parametry tréninku i trénovaného modelu
vychazi z konfigura¢niho souboru, k némuz se zadava cesta. Augmentace obrazovych dat pro
trénink 1 testovani se méni dynamickym nahrazenim metody prepare im vytvoiené tiidy
CustomDataset modifikovanou metodou _ prepare im, kterd je definovana ve skriptu

run_net.py.

5.2 TESTOVANI NAVRZENEHO SYSTEMU

Test celého systému se spousti ze souboru run.py, ve kterém se nachdzi 1 globalni
konfigurace. Na obrazku 5.2 je kod obsazeny v tomto souboru. V enumeratoru Models se
nastavuji cesty k modelim a ve tfidé Config se nastavuji parametry systému. Config zahrnuje
nastaveni cesty ke vstupnim datim vcetné¢ moznosti filtrovani na zékladé nazvu souboru
a nastaveni cest k souboriim obsahujicim limity pro méfené parametry a referencni hodnoty
pozic komponent. Dale je mozné nastavit, které modely systému budou aktivni a prahy pro
skore vystupu. Do systému byl implementovan systém tzv. statusti, které umoziuji monitorovat
pribéh detekce a filtrovat vystupy na zdkladé vysledki. D4 se vyuzit i ke sledovani chyb.
V pribéhu detekce se tyto statusy generuji na relevantnich mistech v kodu. Kazdy status je
pfidan do seznamu, ktery se resetuje s kazdym novym vstupem do systému. Jednotlivé statusy
jsou definovany v enumeratoru AOIRunStatus a je mozné pomérné rychle ptidat nové. Ve tfidé

Config lze aktivovat a nastavit filtrovani na zdklad¢ téchto status.
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from emum import Enum
import aoi as _

class Models{Enum}:

Stores paths to trained models.
Framework prefixes:

D2 = detectron2

PYCLS = pycls
D2_LOCATOR "pathi\to' \model'\LOCATOR"
D2_WIRES = "path'\to‘\‘model'\WIRES"
P¥CLS_PORT "pathi\to\\modelPORT"
D2_ANOMALIES = "pathihtodwmodel ' NANOMALIES"™

class Config:

Global configuration for this AOI system.

def __init__ (self):
self.INPUT_IMGS_PATH = "pathi\to'\folder\with\input' ' images"
self. AQI_QUTPUT_PATH "pathi\Mto\outputy ) folder”
self.FILE WILDCARD FILTER = "*.ipg"
self . LIMITS_YAML_PATH = "." \limits.yaml”
self.PCE_PARAMETERS_YAML_PATH = ".‘“\pcb_parameters.yaml”

self.MODELS_EMAEBLED = {
"D2_LOCATOR™: True,
"D2_WIRES": True,

"PYCLS_PORT™: True,
"D2_AMOMALIES": True

self.SCORE_THRESHOLDS = {
"D2_LOCATCOR™: @.6,
"D2_MWIRES": @.6,

"PYCL5_PORT™: None,
"D2_ANOMALIES": @.6

self.STATUS_FILTER_ENABLED = True

self.STATUS_FILTER = [
_.ADIRunStatus.LOCATOR_MISSING_CAPACITORS,
_.ADIRunStatus.WIRES_NOK_PORT_WIRES,
_.ADIRunStatus.ANOMALIES_FOUND_FIBER

1

self.STATUS_FILTER_MATCHED_QUTPUT_FOLDER = "correct”

self.STATUS_FILTER_UNMATCHED_CUTPUT_FOLDER = "wrong”

if __name__=='__main__":
_WJAO0TC) . rund)

Obr. 5.2 — Kdéd pro konfiguraci a spusténi celého systému
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Zakladni proces systému je implementovan ttidou AOI. Tato tfida se inicializuje na
zaklad¢ inicializa¢nich vlastnosti tfidy Config. Po spusténi postupné prochdzi obrazova data ze
vstupni slozky. Pro kazdy vstup provede inference jednotlivych modelti a dodatecna méfeni
metodami popsanymi v rdmci kapitoly 4.2. Vysledky jsou vizualizovany a vizualizace ulozena
do vystupni slozky. Na obr. 5.3 je ukéazka této vizualizace vysledki. Namétené parametry vSech
vstupti jsou po projiti vSech dat ulozeny do JSON souboru, ktery je mozné vyuzit naptiklad pro
naslednou statistickou analyzu. Hodnoty limitd jednotlivych parametrii jsou pouze
demonstracni. Stanoveni vhodnych limiti by vyzadovalo statistickou analyzu na velkém

mnozstvi dat, coz neni soucasti této prace.

peb_rotation:
asic_gel_area:
diode_rotation_offset:
diode_position_offset:
diode_width:

c_rotation_offsets:

c_position_offsets:

c_widths:
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anomaly_objects:

Obr. 5.3 — Vizualizace vysledkl vytvofenym softwarem
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6 HODNOCENI MODELU

Obsahem této kapitoly jsou vysledky testovani jednotlivych modelt systému a jejich
hodnoceni. Jednotlivé testy jsou zaméfené na specifické schopnosti modelu, které jsou
relevantni pro ulohu, kterou maji v ramci systému plnit. Kazdy model ma vlastni testovaci

dataset sestaveny tak, aby obsahoval relevantni inspek¢ni fotografie.

6.1 LOCATOR

V tab. 6.1 jsou uvedeny zakladni konfigurované parametry modelu Locator. VSechny
parametry jsou dostupné v ptiloze A této prace. Trénovaci dataset modelu je tvofen 55

fotografiemi a testovaci dataset 3820 fotografiemi.

Tab. 6.1 — Zakladni konfigurované parametry modelu Locator

Parametr Hodnota
SOLVER.IMS PER BATCH 1
SOLVER.BASE LR 0,00025
SOLVER.MOMENTUM 0,9
SOLVER.CLIP_ GRADIENTS.ENABLED False
SOLVER.MAX ITER 5000
INPUT.MAX SIZE TEST 1280
INPUT.MAX SIZE TRAIN 1280
INPUT.MIN_SIZE TEST 1024
INPUT.MIN_SIZE TRAIN 1024
INPUT.RANDOM_FLIP horizontal
MODEL.BACKBONE.FREEZE AT 2
MODEL.ANCHOR GENERATOR.ASPECT RATIOS 0,5; 1,0; 2,0
MODEL.ANCHOR GENERATOR.SIZES 32; 64; 128; 256; 512
MODEL.ROI HEADS.BATCH_SIZE PER IMAGE 512
MODEL.POINT HEAD.FC_DIM 1024
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Model byl trénovan s optimaliza¢ni metodou Stochastic Gradient Descent (SGD), ktera
je vychozi metodou pro vsSechny architektury v Detectron2 a se kterou byly trénovany
1 predtrénované vahy. Chyba klasifikace je vypoctena kiiZovou entropii, rozmérové-pozicni
chyba box1 je vypoctena metodou Smooth L1 a chyba segmentace je pro standardni Mask R-
CNN masku i1 PointRend masku vypoctena binarni kiizovou entropii. Jedinou augmentaci
aplikovanou na trénovaci data bylo horizontalni pieklopeni. Ostatni augmentace nebyly
vhodné, protoze deformovaly obraz do stavu, se kterym by se model realn¢ nikdy nesetkal.

Na obr. 6.1 je graf prib¢hu klasifikacni ztraty na trénovacim datasetu. Z grafii na obr.
6.2 a 6.3 je zfejmé, ze model dosahuje pomérné vysoké piesnosti segmentace, coz je vidét i na
vystupu z modelu na obr. 6.4. Pro ucely presné lokalizace jednotlivych prvkii PCB a méteni
jejich parametrli se tedy zda byt dostacujici. V budoucnu, aZ bude systém nasazen do vyroby,

bude na misté jemn¢jsi optimalizace na zakladé konkrétnich nedostatkli vychdzejicich z méfeni.

Trénovaci dataset

0.20
0,18
0.16
0.14
0,12
0.10
0,08
0.06

Klasifikaéni ztrata

0.04
0,02

0,00
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Pocet iteraci

Obr. 6.1 — Prabéh klasifikacni ztraty modelu Locator béhem tréninku
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Obr. 6.2 — Priibéh segmentacni ztraty Mask R-CNN modelu Locator béhem tréninku
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Obr. 6.3 — Prabéh segmentacni ztraty PointRend modelu Locator béhem tréninku
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Obr. 6.4 — Vizualizace vystupu modelu Locator

6.1.1 Test nalezeni vSech objektu

Model Locator musi korektné nalézt vS§echny dulezité¢ prvky PCB, protoze nenalezeni
nékterého znich by znamenalo chybnou klasifikaci celé inspek¢ni fotografie. Na zakladé
lokalizace téchto prvki jsou postaveny také metody méfeni. Dale jsou informace o lokaci ASIC
a portu potfebné pro vyiiznuti oblasti, ktera dale putuje do modelu Wires a Port. Z téchto
divodu je provadén test nalezeni vSech objekt. Jelikoz nenalezeni spravného poctu komponent
znamend chybnou klasifikaci celé¢ inspekéni fotografie, byl takto vyhodnocovan i tento test.
Vysledky testu jsou uvedeny v tab. 6.2. Sloupec Detekovano ukazuje na kolika procentech
inspekénich fotografii byl detekovan spravny pocet instanci dané tfidy a sloupec FaleSné

detekce zase ukazuje procento fotografii s faleSnou detekci.
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Tab. 6.2 — Vysledek testu nalezeni vSech objekti pro model Locator

Trida Detekovano, % Falesné detekce, %
asic 100 0,03
capacitor 99,90 0,18
diode 99,97 0,05
port 100 0
plate 100 3,04

Z vysledku testu je ziejmé, ze model Locator je schopen detekovat vSechny objekty
u témef 100 % inspekénich fotografii testovaciho datasetu, coz je pozoruhodné. Hiife na tom je
s faleSnymi detekcemi, kde zhruba u 3 % inspekénich fotografii faleSn€ detekoval tiidu plate.
Tento nedostatek ovSem piijde vyftesit rozsifenim trénovaciho datasetu. FaleSnych detekci
u ostatnich tfid je minimum. Model, s vyjimkou tfidy plate, dosahuje dostate¢né ptesnosti pro

zkuSebni nasazeni ve vyrobé a naslednou optimalizaci.

6.2 WIRES

V tab. 6.5 jsou uvedeny zékladni konfigurované parametry modelu Wires. VSechny
parametry jsou dostupné v piiloze A této prace. Trénovaci dataset modelu je tvoien 645
fotografiemi a testovaci dataset 3365 fotografiemi. Model byl trénovan s optimalizacni
metodou SGD, ktera je vychozi metodou pro vSechny architektury v Detectron2 a se kterou
byly trénovany také ptfedtrénované vahy. Chyba klasifikace je vypoctena kiiZzovou entropii
a rozmeroveé-pozi¢ni chyba boxtl je vypoctena metodou Smooth L1. Na trénovaci data nebyly,
kromé& zmény velikosti na vstupni velikost modelu, aplikovany Zadné augmentace. V tvahu by
ptipadalo pteklopeni nebo rotace, coz by pomohlo s u¢enim lokalizace objektii. Model ale 1 bez
augmentaci nemél vyraznéjsi problémy s lokalizaci objekti. Na obr. 6.5 je prubéh ptresnosti

klasifikace objektil na trénovacim datasetu béhem tréninku.
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Tab. 6.5 — Zakladni konfigurované parametry modelu Wires

Parametr Hodnota
SOLVER.IMS PER BATCH 4
SOLVER.BASE LR 0,00025
SOLVER.MOMENTUM 0,9
SOLVER.CLIP_ GRADIENTS.ENABLED False
SOLVER.MAX ITER 7000
INPUT.MAX SIZE TEST 400
INPUT.MAX SIZE TRAIN 400
INPUT.MIN_SIZE TEST 400
INPUT.MIN_SIZE TRAIN 400
INPUT.RANDOM_FLIP none
MODEL.BACKBONE.FREEZE AT 2
MODEL.ANCHOR GENERATOR.ASPECT RATIOS 0,25;0,5; 1,0; 2,0; 4,0
MODEL.ANCHOR GENERATOR.SIZES 16; 32; 64; 128; 256

Trénovaci dataset

1.000
0.995
0.990
0.985
0.980

0.975

Presnost klasifikace

0.970
0.965

0.960
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Pocet iteraci

Obr. 6.5 — Prabéh presnosti klasifikace objekti modelu Wires béhem tréninku
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6.2.1 Test presnosti klasifikace

Ucelem modelu Wires je klasifikace dratkil. Nalezeni jejich piesné lokace ma sice vliv
1 na piresnost klasifikace, ale pokud je uvnitt lokalizované oblasti vétSina objektu, neni tento
vliv vyznamny. Na obr 6.6 je vizualizace vystupu z modelu na vstupni fotografii. Z téchto
davodi byl proveden dikladny test piresnosti klasifikace a piesnost lokalizace byla
vyhodnocena pouze osobni kontrolou vystupti modelu. Vysledky testu byly zpracovany do
matice zameén, kterd je uvedena v tab. 6.6. Tab. 6.7 uvadi procentudlni zastoupeni spravné

predikovanych tfid.

Tab. 6.6 — Matice zamén z vysledki testu presnosti klasifikace modelu Wires

OK port_wires NOK port_wires OK side wires NOK side wires Nedetekovano
OK port_wires 578 4 0 0 0
NOK port_wires 102 2464 0 0 0
OK side wires 0 0 2070 167 4
NOK side wires 0 0 31 972 0

Tab. 6.7 — Procentudlni presnosti klasifikace jednotlivych tfid modelu Wires

Trida True Positive, %
OK port_wires 99,31
NOK port_wires. 96,02
OK side wires. 92,55
NOK side wires. 96,91

Z vysledki testu je zfejmé, Ze model zaostava hlavné v klasifikaci tfidy OK_side wires,
u které dokonce 4 z 2241 instanci nebyly detekovany vibec. Klasifikace tfid NOK port wires
a NOK side wires dosahuje podobné presnosti, ktera ale stale neni dostatecna pro nasazeni do
vyroby. Nejvyssi presnosti dosahuje model pfi klasifikaci tfidy OK_port_wires. Tato pfesnost
uz by mohla byt povaZovéana za dostatecnou, vzhledem k tomu, Ze oznaceni dratki, které jsou

v poradku za Spatné, neptedstavuje riziko selhani kontrolovaného zatizeni.
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Obecné je model velmi piesny v nalezeni objekttl, ale zaostava v klasifikaci. Dosazené
presnosti klasifikace jsou ale dostate¢né vysoké na to, aby se dalo ptredpokladat, ze metoda
detekce vad bondovanych dratka byla zvolena spravné. Dalsiho zlepSeni presnosti klasifikace
je mozné¢ dosdhnout rozsSifenim trénovaciho datasetu. Kazdopadné se piredpoklada dalsi
optimalizace modelu po nasazeni do vyroby, kde bude vystaven mnohonasobné vysSimu

objemu obrazovych dat, coz povede k odhaleni dalSich potencidlnich nedostatk?.

Obr. 6.6 — Vizualizace vystupu modelu Wires na vstupni fotografii

6.3 PORT

V tab. 6.8 jsou uvedeny zékladni konfigurované parametry modelu Port. VSechny
parametry jsou dostupné v piiloze A této prace. Trénovaci dataset modelu je tvofen 617
fotografiemi a testovaci dataset 3438 fotografiemi. Model byl trénovan s optimalizacni
metodou SGD, se kterou byly trénovany predtrénované vahy. Chyba klasifikace je pocitana
ktizovou entropii. Tento model klasifikuje na zédkladé zmény svétlosti portu a pfitomnosti
kontaminaci, jejichz vzhled je velmi variabilni. Samotné nasviceni scény dostate¢né zvyraziuje
zminéné klasifikacni aspekty a nebyla nalezena vhodnd forma augmentace, kterd by
nemodifikovala obraz neredlnym zplisobem. Z téchto divodii byla jedinou aplikovanou
augmentaci zména velikosti na vstupni velikost modelu. Na obr. 6.7 je prabeh piesnosti

klasifikace na trénovacim a testovacim datasetu béhem tréninku.
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Tab. 6.8 — Zakladni konfigurované parametry modelu Port

Obr. 6.7 — Prabéh presnosti klasifikace modelu Port béhem tréninku
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Parametr Hodnota
TRAIN.BATCH_SIZE 8
OPTIMIZER sgd
OPTIM.BASE LR 0,025
OPTIM.MOMENTUM 0,15
OPTIM.MAX EPOCH 27
OPTIM.LR_POLICY coSs
TEST.IM_SIZE 434
TRAIN.IM_SIZE 380
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6.3.1 Test presnosti klasifikace

Model Port je Cisté klasifikacni a rozhoduje pouze mezi dvéma ttidami. Vysledky testu
presnosti klasifikace jsou zpracovany do matice zamén v tab. 6.9. V tab. 6.10 jsou uvedeny

procentudlni zastoupeni spravné predikovanych tid.

Tab. 6.9 — Matice zamén z vysledk testu presnosti klasifikace modelu Port

OK NOK
OK 2985 24
NOK 35 394

Tab. 6.10 — Procentudlni pfesnosti klasifikace jednotlivych tfid modelu Port

Ttida True Positive, %
OK 99,20
NOK 91,84

Model dosahuje dostatecné piesnosti klasifikace tfidy OK. Ptesnost klasifikace tiidy
NOK je nedostatecnd. Podstatné ovSem je, jaké konkrétni vady obsahovaly fotografie, které
byly Spatné klasifikovany. V tomto piipad¢ se totiZ prevazné jednalo o vady, které by nem¢ly
kriticky dopad na fungovani kontrolovaného zatizeni. Dosazena ptesnost klasifikace tfidy NOK
tedy neni tak $patnd, jak by se mohlo na prvni pohled zdat. Model ale urcité¢ bude vyzadovat
dalsi optimalizaci. Spolehlivost modelu bude moZzné jednozna¢né urcit az po zkuSebnim

nasazeni do vyroby, kde jim projde mnohem vyssi objem dat.
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6.4 ANOMALIES

Zakladni konfigurované parametry modelu Anomalies jsou uvedeny v tab. 6.11.
Vsechny parametry jsou dostupné v ptiloze A této prace. Trénovaci dataset modelu je tvoien
178 fotografiemi a testovaci dataset pouze 163 fotografiemi, protoze siln€jsi kontaminace se
nevyskytuji pfili§ casto. Model byl trénovéan s optimalizacni metodou SGD, ktera je vychozi
metodou pro vSechny architektury v Detectron2 a se kterou byly trénovany i predtrénované
vahy. Chyba klasifikace je vypoctena kiizovou entropii a rozmérové-pozi¢ni chyba boxu je
vypoctena metodou Smooth L1. Trénovaci data byla augmentovana horizontalnim
pteklopenim, za uc¢elem rozsifeni poctu instanci kategorii detekovanych objektl. Na obr. 6.8 je

pribéh presnosti klasifikace objektii na trénovacim datasetu béhem tréninku.

Tab. 6.11 — Zakladni konfigurované parametry modelu Anomalies

Parametr Hodnota
SOLVER.IMS PER BATCH 4
SOLVER.BASE LR 0,00025
SOLVER.MOMENTUM 0,9
SOLVER.CLIP_GRADIENTS.ENABLED False
SOLVER.MAX ITER 10000
INPUT.MAX SIZE TEST 1280
INPUT.MAX SIZE TRAIN 1280
INPUT.MIN_SIZE TEST 1000
INPUT.MIN_SIZE TRAIN 1000
INPUT.RANDOM_FLIP horizontal
MODEL.BACKBONE.FREEZE AT 2
MODEL.ANCHOR_GENERATOR.ASPECT_RATIOS 0,25; 0,5; 1,0; 2,0; 4,0
MODEL.ANCHOR_GENERATOR.SIZES 32; 64; 128; 256; 512
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Obr. 6.8 — Prubéh piesnosti klasifikace objektli modelu Anomalies béhem tréninku

6.4.1 Test nalezeni vSech objektu

Podobné jako u modelu Wires, neni u modelu Anomalies pfili§ dilezitd presnost
lokalizace. Protoze se pozice lokalizovanych objekti nevyuziva k vypoctim, které by
vyzadovaly urCitou miru pfesnosti. Detekované objekty jsou navic siln€ vizudlné variabilni
aani ¢lov€ku nemusi byt vZdy uplné jasné, kde pfesné objekt zac¢ind a kde konci. Z toho
vyplyva, Ze podstatnd je hlavné schopnost tyto objekty nalézt, na coz je zaméten test nalezeni

vSech objektl. Vysledky tohoto testu jsou uvedeny v tab. 6.12.

Tab. 6.12 — Vysledek testu nalezeni vSech objektli pro model Anomalies

Trida Detekovano, %
fiber 95,08
silicon 93,34
eca 73,53
particles 71,70
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Dosazené ptesnosti detekce jsou od pohledu nedostatecné, to se tyka hlavné tiid eca
a particles. To je zptisobeno nedostatecnym mnozstvim dat pro sestaveni trénovaciho datasetu
dostatené pokryvajiciho rozmanitost detekovanych vad. Dal§im faktorem, ktery nemuze byt
opomenut, je vizualni splyvani detekovanych tiid. Ttidy silicon, eca a particles jsou nekdy
vizualn¢ velmi podobné a v nekterych ptipadech neni mozné z fotografie jednozna¢né urcit
o jakou z té€chto tiid se jedna. Pro detekci téchto tiid postaci pfitomnost alespoil jedné z nich,
proto se da predpokladat lehce vyssi presnost modelu, nez udavaji vysledky. Piesto je piresnost
tohoto modelu aktudlné nedostatecnd a bude potieba vyrazné rozsiieni trénovaciho datasetu,

jakmile bude vice dat k dispozici.
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7 ZAVER

V ramci teoretické ¢asti prace jsou obecné popsany vady osazenych PCB, které maji
vizualni charakter. Zahrnuty jsou i vady bondovani, protoze jsou soucasti detekcni ulohy. Dale
jsou rozebrany klicové vlastnosti obrazu potizovaného pro vizualni inspekci osazenych PCB.
Nasleduje rozbor principu lidského zraku a jeho nedokonalosti v kontextu vizuélni inspekce, ze
kterého vyplyva vyznam automatizace vizudlni inspekce. Zohlednén je také dopad miry
pozornosti na uspéSnost operatori a situace. ve kterych jsou lidSti operatofi zatim
nenahraditelni. Zavérem teoretické Casti je podrobny rozbor architektur konvolu¢nich
neuronovych siti vhodnych pro detekci vad na osazenych PCB. Rozbor je zaméfen na mensi
mnozstvi jiz vybranych architektur, coz umoznuje jejich detailnéjsi popis v ramci prace. Cilem
tohoto rozboru je poskytnout uceleny material pro nastudovani jejich funkce pro studenty, ktefi
jsou do budoucna nejpravdépodobnéjsi skupinou ¢tenait této prace.

Z obrazovych dat poskytnutych firmou Vitesco Technologies byly identifikovany
a kategorizovany riizné typy vad osazenych PCB. Na ziklad¢ téchto kategorii byl navrzen
komplexni detekéni systém kombinujici vhodné CNN architektury a metody pro dodatecné
vypocty z jejich vystupt. Cilem systému je klasifikace celé inspekéni fotografie na zakladé
vysledkt jednotlivych modell a metod.

Byl vytvoten software pro trénink jednotlivych modell navrZzeného systému a software
pro testovani téchto modelil 1 celého navrzeného systému. K tomu bylo vyuZito existujicich
platforem implementujicich vybrané architektury.

Pro navrzeny systém byly natrénovany vSechny modely dle moZnosti danych
poskytnutymi obrazovymi daty. Modely Locator, Wires a Port dosahuji pomérné¢ vysokych
presnosti a jejich nedostatky pravdépodobné plijdou vyfeSit mirnym rozSifenim jejich
trénovacich datasetl. Pfesnost modelu Anomalies je nizka. Divodem je nedostatecné mnozstvi
dat pro sestaveni trénovaciho datasetu dostatecné pokryvajiciho rozmanitost detekovanych vad.

U vSech modelii se predpoklada dalsi optimalizace na mnohem rozsahlej$im mnoZstvi
architektury modelu nebo dokonce uplna zména v ptistupu k detekci konkrétni vady. Naptiklad
klasifikace bondovanych dratki modelem Wires by mohla byt nahrazena segmentaci
doplnénou o méteni primosti dratkli. Coz je pristup, ktery nebyl preferovan z diivodu ¢asove
mnohem vy$§i ndro€nosti na implementaci.

Navrzené metody pro méteni parametra z vystupti modela vyzaduji korektné stanovené

limity, jejichz nalezeni neni souc¢asti této prace, protoZze vyzaduje statistickou analyzu vétSiho
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objemu dat s jiz dikladné optimalizovanymi modely systému. Pro demonstrac¢ni tcely byly

zvoleny orienta¢ni hodnoty téchto limitu.
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