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ANOTACE

V této bakalaiské préci je cilem vyvinout algoritmy pro zpracovani obrazu za Gcelem kontroly
kvality dilu dveiniho panelu. V teoretické ¢asti bude popséna problematika kvality a divody
jeji kontroly se zamérenim na moderni technologie, jako je napiiklad kontrola kvality

s vyuzitim kamerovych systému. Bude uvedena problematika kontroly dveiniho panelu, déale
budou vytvoreny algoritmy pro kontrolu kvality i za vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti.

Na konci budou diskutovany vysledky téchto algoritmti.

KLICOVA SLOVA

kvalita, neuronova sit,, detekce, zpracovani obrazu, kvalita v automobilovém prumyslu
TITLE

Image processing for door panel quality control

ANNOTATION

In this bachelor's thesis, the goal is to develop algorithms for image processing in order to
check the quality of a door panel part. In the theoretical part, the issue of quality and the
reasons for its control will be described. I will focus on modern technologies, such as quality
control using camera systems. The issue of door panel control will be presented, and
algorithms for quality control will also be created using convolutional neural networks. At the
end, the results of these algorithms will be discussed.

KEYWORDS

quality, neural network, detection, image processing, quality in the automotive industry
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SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

3D tfidimenzionalni

2D dvoudimenzionalni

CNN konvoluéni neuronova sit’

ME manufacturing engineering — oddéleni udrzby stroju a spravy budov
HMI human machine interface — rozhrani ¢lovék/stroj

TP true positive — pravdivé pozitivni

FN false negative — faleSné negativni

FP false positive — fale$n¢ pizitivni

TN true negative — pravdivé negativni



UvVoD

V dnesni dobé, kdy se pramysl dynamicky rozviji, je kladen obzvlasté velky duraz na kvalitu
vyrobkd. Nicméné s rostoucimi objemy vyroby se kontrola kvality stdle vice presouva do
oblasti strojové kontroly. Tim je mozno vyradit lidsky faktor z procesu. Avsak nékdy kvuli
nedokonalym algoritmtim pro kontrolu, nebo kvuli Spatné aplikaci téchto algoritmli, muze
dochazet, a také v praxi dochazi, k chybné identifikaci vyrobki a povazovat tak vadny kus za

dobry a naopak.

Pozornost této prace bude Vv teoretické ¢asti vénovana oblasti kvality ve vyrobnim prumyslu,
kde se zam¢fi na obrazovou detekci a zpracovani obrazu na poli kvality. Toto pole piisobnosti
je moderni a je zavadéno do mnohych vyrobnich firem po celém svéte, ¢imz se snizuji naklady
na pracovniky. Dale bude vénovana konvoluénim neuronovym sitim a jejich aplikaci pfi

zpracovani obrazu.

V praktické casti bude proveden navrh standardniho algoritmu pro zpracovani obrazu a jeho
vyuziti pii kontrole kvality dveiniho panelu. Dale se vytvofi a aplikuje postup pro zpracovani
obrazu pomoci neuronové sité. Poté se vyhodnoti u¢innost algoritml pii kontrole kvality

dveiniho panelu.

Toto téma bakalaiské prace bylo zvoleno, jelikoz se pohybuji v prostfedi automobilového
prumyslu a zaroven studuji automatizaci. Dlouho jsem ptemyslel nad volbou tématu, které by
pokryvalo soucasné trendy v obou oborech. Nakonec se tim tématem ukazalo byt zpracovani

obrazu, jak klasicky, tak pomoci neuronovych siti a jeho vyuziti pti kontrole kvality.
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1 KVALITAV AUTOMOBILOVEM PRUMYSLU

V Ceské republice, ale i v Evropské unii, je automobilovy primysl hybnou silou
hospodaftstvi. Kvilli tradici a schopnosti konkurence se v Ceské republice nachazi velka
koncentrace vyroby automobild, a s tim spojen¢ho vyzkumu a designérstvi. Soucasti kazdé
prosperujici firmy by méla byt schopnost dodrzovat co nejvyssi kvalitu, schopnost plnit
pozadavky zakaznika a dodrzovat vSechny legislativni predpisy a normy. Automobilovy
prumysl se nachdzi mezi obory, kde je nutné systematické zajisténi kvality vyrabénych
soucasti. K tomu je mozno vyuzit i moderni technologie jako jsou neuronové sité¢ (MM

Primyslové spektrum, 2020).

1.1 KONTROLA KVALITY

V soucasnosti vzbuzuje pojem kvalita zdjem kazdého podniku. Ovsem kvalitu jako
takovou neni mozno spravné definovat pouze jedinou definici. Tieba takova japonska
filozofie kvality definuje kvalitu jako nulovou chybovost. Kvalita je také néco, co pomaha
podniklim pfitdhnout zdkazniky. Na svété existuje nékolik norem zabyvajicich se
problematikou kvality, napt. ISO 9000. V Sirokém slova smyslu je kvalita vyrobku néstroj,
jak vyrobek odlisit od konkurence a chranit ho tak pred negativnimi dusledky konkurence

(Sedlagek, 2011).

1.2 AUTOMOBILOVY PRUMYSL

Automobilovy primysl je odvétvi primyslu, které se orientuje na vyvoj, vyrobu,
marketing a prodej motorovych vozidel. Toto odvétvi zahrnuje Sirokou $kalu subjekti. Od
samotnych vyrobcii motorovych vozidel, az po jejich subdodavatele predstavuje
automobilovy primysl rozsdhly ekosystém. Automobilovy primysl se vyznacuje vysokou
urovni technického pokroku a inovaci, coz je dano vysokymi naroky na bezpe¢nost a kvalitu
vyrobkil. Klicovym prvkem v tomto poli jsou moderni metody fizeni, nebot” efektivni vyrobni
procesy a spravné fizeni kvality jsou nezbytné pro splnéni komplexnich standardli a norem,

kterymi je automobilovy prumysl vazan.

Také konkurencni tlak hraje v automobilovém primyslu vyznamnou roli, a to zejména
vzhledem k rostouci poptavce po vozidlech, ktera splituji nejvyssi standardy v oblasti
bezpecnosti, kvality a inovaci. Automobilovy primysl se tak fadi mezi prikopniky v
implementaci modernich obchodnich a vyrobnich strategii (Automobilovy pramysl
(Automotive Industry), c2011-2016).

14



1.3 CIL A VYZNAM PRACE

V této praci je cilem prozkoumat problematiku kvality ve vyrobnim primyslu, nastinit
divody, proc se kontrola kvality vyuziva a jaké jsou jeji moderni prostiedky, jakym je
napiiklad vyuziti strojového vidéni. V praktické ¢asti je proveden navrh algoritmi pro
zpracovani obrazu, za ¢elem kontroly kvality dilu dvefniho panelu, jez poskytla firma
Forvia. Na tomto panelu bude detekovana ptfitomnost a spravnost umisténi deviti
komponentd. Na zavér prace je uvedeno vyhodnoceni schopnosti algoritmii pro ur¢eni

dobrého (OK), ¢i vadného (NOK) kusu.

15



2 KVALITARSTVI

Tato kapitola se zabyva komplexni problematikou spojenou s kvalitou vyrobku, aby
bylo 1épe porozuméno historii kontroly kvality a nezbytnosti tohoto procesu ve vyrobnim
prostiedi. Budou zde nastinény moderni metody a trendy na poli kvality, které slouzi k
zajisténi a optimalizaci kvality v priimyslovém prostiedi. Kvalita vyrobku se stava v kontextu
primyslu klicovym faktorem, ktery ma zésadni vliv na celkovou spokojenost zdkazniki a
uspéch podniku jako celku na dnesnim trhu. Tato kapitola ndm umozni prozkoumat evoluci
pohledu na kvalitu, od historickych souvislosti po soucasné trendy, a vyzdvihnout vyznamné

faktory, které¢ formuji a ovliviiuji oblast kontroly kvality ve svété primyslu.

Existuje mnoho divoda pro implementaci a zdliraznovani kvality ve vyrobnim
prostiedi, pficemz nékteré z nich jsou klicové pro udrzeni konkurenceschopnosti a dosazeni
dlouhodobé uspésnosti podniku. V dnesni dynamické obchodni krajiné je schopnost
nabidnout vyrobky nejvyssi kvality zdsadni pro zaujeti pozice na trhu a udrzeni kroku s

konkurenci.

Dalsim podstatnym diivodem je snaha o zajisténi bezpecnosti vyrobku. Kromé toho
hraje kvalita vyznamnou roli v budovani povésti spole¢nosti. Organizace, které se mohou
pysnit vysokou kvalitou svych vyrobku, buduji pozitivni vnimani a divéru u svych zakaznika

(Sedlagek, 2011).
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2.1 HISTORIE KONTROLY KVALITY

Od dob, kdy lidstvo zacalo vytvaret at’ uz nastroje pro lov, obydli nebo odévy pro
kazdodenni noSeni, se lidé pak zajimali, zda jim tento vyrobek ptinesl takovy uzitek, jaky od
néj oc¢ekavali. Jiz od dob Mezopotamie nalezneme texty, které se vénuji kvalité a postihlim za

jeji nedodrzeni.

Ve stfedoveéku prebiralo tuto roli cechovni uspofaddani femeslnikt. Po staleti byl
vyrobce v kontaktu s vyrobkem od pocatku az do konce, takZze mohl sam posuzovat spravnost
vyrobku podle prani zdkaznika. AvSak pti nastupu manufaktur, za priimyslové revoluce, se
tento princip zménil diky délbé prace. Tak se vytratil i pocit odpovédnosti za vyrobek a bylo

tteba zavést prubézné zkoumani a vyhodnocovani kvality.

Vyznamny rust pozadavku na kvalitu nastal béhem druhé svétové valky. Ta pfinesla
poptavku po kvalitnim vojenském materidlu, a to ve velkém mnoZstvi. Zacala se provadét

statistickd vyhodnoceni na namétenych vlastnostech dilti z vyroby.

Po druhé svétové valce se do uspesnosti produktti zacala podepisovat i touha po

dobrém vzhledu vyrobku, dobré vydrzi i ispornosti vyrobku.

Vysledkem tohoto vyvoje byla v roce 1987 piijata fada norem ISO 9000 pro fizeni
jakosti (Veber, 2011).

TOM
(podnikaleiska
lspédnost]

management
jakosti

Jakost

prokazovani
jakosti

kontrola
jakosti

cas

Obrazek 2.1 Vyvoj jakosti v case (Veber, 2011).
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2.2 VYZNAM KONTROLY KVALITY

Jak uvadi (Veber, 2011), vyznam kontroly kvality je relativné prosty a poji se s historii
kontroly kvality. V knize je psano, ze s tim, jak postupné pfevySovala nabidka nad poptavkou,
se zacala objevovat snaha vyrobcti o propagaci svych vyrobkt pravé pomoci jejich kvality.
Jako ptiklad je uveden prelom Sedesatych a sedmdesatych let dvacatého stoleti, kdy japonsti
vyrobci televizort zacali kvili vysoké jakosti jejich produktti vazné ohrozovat svoji svétovou

konkurenci.

Daéle diky ptilivu novych technologii a procesii vyroby je zakaznik staven do pozice,
kdy muze volit z vice produkt a jakost se pro n¢j stava faktorem ovliviiujicim jeho volbu.
Tedy oproti letim minulym neni kvalita chédpana jako vysada, ale jako standard, ktery musi

dodrzovat kazda firma, chce-li mit nadé€ji na aspéch.

Dalsim diivodem je, Ze nizk4 kvalita s sebou nese dal$i ndklady v podobé ceny

prepracovani nebo nakladi na likvidaci vadnych ¢i poskozenych dilt.

Vsechny tyto aspekty maji svilj vyznamny vliv na kontrolu kvality ve vyrobé a také

ptispivaji k inovacim, jez zefektiviiuji provadénou kontrolu.
" ESTETICKA ™ - o
(_ PhsoBNoST (_ NEZAVADNOST
(’. ‘: __--"--.\ E"\.‘ z; _/"d-.--'___ o _\----\""‘
FUNKCNGST \ / { OVLADATELNOST
H\\_“').--.“-"- -"'"-'-_1'_ — _\i\--\"‘ "'-}\_)
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— — _.a"l'\ — e
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( TRVANLIWOST A Y {" OPRAVITELNOST
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-
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Obrazek 2.2 Pozadavky na vyrobek (Veber, 2011).
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2.3 TECHNOLOGICKE INOVACE

S rostoucimi pozadavky na efektivnéjsi a pfesnéjsi vyrobni procesy, rostou zaroven i

pozadavky na kvalitu novych vyrobkd.

Pti kontrole kvality je funkce lidského oka a naseho okamzitého tsudku
nenahraditelna. Ovsem v dneSnim svété existuje mnoho vyrobnich procesu, které vybizeji
k automatizaci kontrolnich postupi. Mize se jednat o automatizovanou kontrolu kvality
pomoci kamerovych systémt, 3D robotickych skenerti a podobné. Takovychto postupii

bychom nalezli mnoho.

Integrace téchto postupt ptfimo do vyrobniho procesu je mozna diky témto modernim
technologiim, které nam nezarucuji pouze kvalitu, ale i schopnost sledovat cely pribeh

vyroby a méfeni (Automatizace vyroby a kontrola kvality, c2001-2024).
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2.4 KAMEROVA KONTROLA

Kamerova kontrola nachazi své uplatnéni zejména tam, kde klasicka métidla celi
omezenim, naptiklad v situacich, kde vysoka rychlost procesu nebo velky objem vyroby
komplikuji jejich efektivni vyuziti. V takovych ptipadech pfichézi na scénu kamerové

systémy, které umoziuji bezkontaktni métfeni a kontrolu kvality.

Jednim z kli¢ovych faktord, které podporuji implementaci kamerovych kontrol, je
prave rychlost vyrobniho procesu. V dnesni dob¢ jsou kamerové systémy schopny se
prizpisobit tempu vyrobni linky, coZ je zasadni vlastnost pii sledovani a kontrole kvality v
dynamickém prostfedi. Moderni technologie témto systémim umoziuji snimat a zpracovavat

az stovky obrazkl za sekundu. Prave toto je faktor ovliviujici efektivni monitorovani.

Dal$im diivodem pro zavedeni kamerovych kontrol je jejich bezkontaktni povaha. Tim
se eliminuje potencialni ztrata ¢asu spojena s nutnosti manipulace s tradi¢nimi métidly, a
navic kamerové systémy jsou schopny méfit i slozité tvarované dily pomoci softwaru na
zpracovani obrazu. Tato bezkontaktnost se osvéd€uje zejména v odvétvi potravinaistvi nebo v
prostfedi s vysokymi teplotami, kde by byl kontakt s métidly problematicky nebo

nebezpeény.

Strojové vidéni, které je jddrem kamerovych systémi, nabizi vyjimecnou piesnost a
nevycerpava se, na rozdil od ¢loveéka. Systém je schopen neustdle vyhodnocovat kvalitu
vyrobkil a zaznamenavat obrazky z priibéhu kontroly. Tato schopnost umoziuje detailni
analyzu a odhalovani potencidlnich nedostatkil v procesu vyroby, jako je opotiebeni ndstroju

(Kontrola kvality vyroby: 5 ptednosti kamerovych systémi pro bezkontaktni méfeni, c2022).
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3 STROJOVE VIDENI

Od sedmdesatych let minulého stoleti, kdy pocitace ziskaly pottebnou vypocetni
kapacitu pro zpracovani velkého objemu dat, jeZ predstavuji data, kterd nesou informaci o
obrazu, postupné vznikal obor poc¢itacového vidéni. Je to obor, ktery se zabyva zpracovanim a
vyhodnocovanim obrazovych dat, kterd ndm poskytne kamera. Cilem pocitacového vidéni
muze byt sprava jakychkoliv obrazovych dat, at’ uz se jedna o dopravni situaci, ¢i néjaky

vyrobni proces.

V dnesni dob¢ je strojové vidéni povazovano za prvek automatizace prumyslu. Je
svazano s klasickymi tilohami spojenymi s kontrolou procesti. MiiZe se jednat o detekci

vadnych kust, poéitani vyrobku v realném Case ¢i hledani defektt (Havle, 2008).

3.1 PUVOD ZPRACOVANI OBRAZU

Jednou z prvnich aplikaci zpracovani obrazu se stalo z pocatku 20. let 20. stoleti
odeslani snimkt pro novinové listy podmotskym kabelem mezi New Yorkem a Londynem.
Bylo vyuzito specialni tiskové zatizeni, které kodovalo obrazky pro kabelovy ptenos a

nasledné je piijimac na druhé strané Atlantského oceanu rekonstruoval do ptivodni podoby.

Takovéto zpracovani obrazku se sice neda nazyvat digitalnim, jelikoz pro Gpravu
téchto obrazkl nebylo uzito pocitace. Nicméné jde o prvni pokusy a ptipady zpracovani

obrazu (Gonzalez, 2018).

Obrazek 3.1 Obraz posilany mezi USA a UK (Gonzalez, 2018).
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3.2 PRINCIPY STROJOVEHO VIDENI

Strojové vidéni systematicky napodobuje funkci lidského oka, které zachycuje
vizualni informace ze svéta okolo nés. Podobné jako nase o¢i zachyti obraz objektu a
predavaji informace do mozku, tak i kamerovy systém snima obraz a piedava tuto obrazovou
informaci ke zpracovani systému. V technickém kontextu je tento systém strojového vidéni

Casto chapan jako senzor, schopny vnimat a analyzovat vizualni data.

Pro ziskéani obrazu ze snimaného objektu se pouziva vétSinou cizi zdroj zatreni, a
objekt musi toto zatreni odrazit tak, aby vytvofil dvojrozmérny obraz na snimacim prvku
senzoru. K tomu je nezbytné, aby odrazené zareni obsahovalo informace, které jsou potiebné
pro dany proces. Tento postup vyzaduje spravné ozareni objektu a jeho nasledné zachycenti,

coz je klicovy krok pro ziskani spravnych a uzitecnych obrazovych dat.

Ziskany obraz je nasledn¢ transformovan do vhodné veli€iny, kterd nese obsazené
informace. Takovéto informace jsou pies vhodné rozhrani piedavany do okoli, coz mize
zahrnovat dal$i faze zpracovani a interpretace v ramci celkového systému. Touto sérii kroki
strojové vidéni efektivné nahrazuje lidskou schopnost vnimani a analyzovani vizualnich
podnétil, coz mé znany vyznam zejména v oblasti primyslové kontroly a automatizace

(Havle, 2008).
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Obrazek 3.2 Usporadani systému strojového vidéni (Havle, 2008).
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3.3 KAMEROVE SYSTEMY

Sledovany objekt je ozaien z povétSinou externich ozatovacich prvku. Diky tomu lze
zachytit 2D obraz vytvofeny na snimacim prvku kamery. Méronosnymi veli¢inami jsou,
v kamerovych systémech s polovodi¢ovymi snimacimi prvky, proudy ¢i ndboje, které se
vytvareji v soucastech kamer, které snimaji obraz. Takovéto veli¢iny mohou nést informace
tieba jen redukované na udaj o jasu dopadajiciho svéta, jak je tomu v piipadé ¢ernobilych
kamer. Nebo jsou schopny nést informace 1 o barevném spektru, kdyz se jedna o kamery

schopné zachytit barevny obraz.

Ke zpracovani takovychto dat v realném Case nejsou jiné moznosti nez pouziti
pocitaci, které maji dostate¢nou vypocetni kapacitu k analyze a zpracovani obrazovych dat.
Proto je nutné méronosné veliciny pievést do digitalni formy, se kterou pocitace pracuji, aby

s nimi mohl pocita¢ manipulovat (Havle, 2008).

Obrazek 3.3 Kamera KEYENCE (Vysokorychlostni kamera 16 %, 0,47 megapixelu (¢ernobila), c2024).
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Obrdzek 3.4 Blokové schéma kamerového senzoru (Havle, 2008).
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3.4 KLASICKE ZPUSOBY ZPRACOVANI OBRAZU

Obraz jako takovy miize byt zadefinovan jako funkce f (X, y), kde x a y jsou
prostorové soutradnice a amplituda f, v jakémkoliv paru soufadnic (X, y), se nazyva intenzitou.
Kdyz vSechny veli¢iny x, y a hodnoty intenzity f jsou konecné a diskrétni veli¢iny, nazyvame
takovyto obraz digitalnim. Digitalni obraz se tedy sklada z kone¢ného poctu prvki, které ma;ji
svoji soutadnici a zaroven hodnotu (intenzitu). Pro takovéto prvky se v souc¢asné dob¢

nejcastéji pouziva oznaceni pixel (Gonzalez, 2018).

Zpracovani obrazu pfi feSeni uloh mtize byt rozdéleno do tfi zasadnich krokt, pficemz

vstupni obraz prochazi nasledujicimi procesy a zpracovanim.

Prvni fazi je pfedzpracovani obrazu, kde se vstupni obraz vystavuje riznym operacim
s cilem zlepsit jeho vhodnost pro nasledujici analyzu. Mezi klasické techniky ptedzpracovani
obrazu patii diskretizace, prahovani a detekce hran. Diskretizace se zaméfuje na transformaci
obrazu do diskrétni formy. Prahovani na rozdéleni pixelti do riznych Grovni intenzity a

detekce hran identifikuje ptechody mezi riiznymi oblastmi obrazu (Spanél, 2005).

Dalsim krokem je segmentace, ktera se zabyva identifikaci a oddélenim rtiznych
oblasti a objektl ve zkoumaném obraze. Segmentace miiZze byt provedena na zaklad€ intenzity
pixell, barevnosti, nebo dalSich riznych charakteristik. Cilem je vytvofit strukturovanou

reprezentaci vizualnich prvka v obraze, coz usnadiiuje nasledné zpracovani (Span¢l, 2005).

Poslednim krokem je rozpoznavani a porozuméni obrazu, kde jsou identifikovany a
interpretovany objekty nebo tvary ¢i vzory v obraze. Tato faze mlze zahrnovat pouziti
pokrocilych algoritmi strojového uceni a neuronovych siti. Cilem je ptevést vizualni
informace na udaje, které 1ze reprezentovat, coz umoznuje automatizovanym systémum

porozumét obsahu obrazu (Vlach, c2024b).

V ramci kazdého z téchto kroki existuje Siroké spektrum metod, algoritmt a
konkrétnich postupi, které l1ze pouzit v riznych programovych prosttedich. Je vSak klicoveé si
byt védom toho, ze kazda tloha v oblasti zpracovani obrazu mize vyZadovat individudlni
pfistup a upravené postupy a algoritmy. Dllezitym faktorem je také optimalni nasviceni

scény, coz ma velmi vyrazny vliv na kvalitu a GspéSnost celého procesu (Vlach, c2024c).
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Obrazek 3.5 Klasické postupy pri zpracovani obrazu (Vlach, c2024b).
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3.41 PRAHOVANI

Podle distribuce trovni Sedi ve zpracovavaném obraze lze urcit prah pro pievod
obrazu do bindrni reprezentace, na objekt a na pozadi. Informaci o poctu pixell, které maji
urcitou hodnotu, nese histogram. Jeho analyzou jsme schopni ziskat prah, respektive mnozinu

prahi. Diky témto prahtim jsme pak schopni rozdélit obraz na oblasti.

Pti zékladnim prahovani ziskdvame vyse zminény binarni obraz, obsahujici jen 1 a 0.
1 symbolizuje objekt a 0 pozadi. Dal$i zpracovani zahrnuje snahu najit takové pixely, které

reprezentuji objekt a jsou ve shlucich.

Nevyhodou této techniky je, Ze histogramy neobsahuji informaci o tom, kde se pixel
nachazi. Napiiklad obraz, jenz by byl tvoien ndhodnymi shluky ¢erné a bilé, by mél stejny
histogram jako obraz, ktery je utvoien dvéma obdélniky. Jednim barvy ¢erné a druhym barvy
bilé.

Modifikace tohoto algoritmu se nazyva polo-prahovani. Pfi této metodé zlstavaji

hodnoty vétsi neZ prah a ostatni jsou nahrazeny 0 (Spanél, 2005).

3.4.2 SEGMENTACE OBRAZU

Segmentace obrazu pfedstavuje hlavni krok ve vétSing€ systémul pro zpracovani obrazu,
pficemz jejim primarnim ukolem je oddélit jednotlivé objekty v obraze. Tato faze je kriticka
pro uspésné provadeéni naslednych operaci, jako je rozpoznavani a klasifikace objektu.
Vysledky segmentace poskytuji dilezité informace, které nachazeji uplatnéni v riznych

oblastech, od poc¢itacového vidéni po primyslovou automatizaci.

V pribehu let bylo vyvinuto a publikovéano Siroké spektrum segmenta¢nich metod,
zahrnujici jak jednoduché algoritmy, tak i ty velmi sloZité. Tyto metody mohou byt obecné,
schopné zpracovavat riznorodé typy obrazi, nebo specializované, optimalizované pro

specifické ulohy a podminky, pro néz jsou uréeny a na miru vytvoreny (Spanél, 2005).
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3.4.3 DETEKCE HRAN

Jednou z nejvice diilezitych oblasti nizsi trovné zpracovani obrazu je detekce hran, i
kdyz to je v soucasnosti v realnych podminkach slozity problém. Hranam v obrazu rozumime
jako bodim, ve kterych se hodnota jasu méni. Kdyz se uvazuje jako matematicka funkce, ma
takovato hrana svoji velikost a smér. Takovéto zmény a preruseni v jasnosti obrazu jsou
jednou z téch nejzakladnéjsich charakteristik, jaké obraz mize mit. Také naznacuji prostorové
umisténi objekt v obraze. Idealni hrana by byla tvofena skokovou funkci, nicméné ve

skutecném prostredi je takovato zména v obraze postupna. Uziva se tedy Sikmé funkce

(Spanél, 2005).

3.5 UZITI TRADICNICH METOD V PRUMYSLU

Za uziti stavajicich metod jsou vstupni obrazova data krokové zpracovavana. Tyto
kroky vyhodnocuji obraz, ktery jim byl poskytnut. Postupné musi nalézt vSechny
zkoumané vlastnosti, jezZ jsou vyZzadovany. Takovéto vlastnosti se dale klasifikuji. Po
klasifikaci ptfichazi rozdéleni na dobry OK, ¢i Spatny NOK kus. Neztidka se stava, Ze pti
zméné vyrabéného dilu, ¢i procesu, jimz je tento dil vyrabén, vyplyva na povrch nutnost

provést nové nastaveni celého fetézce programového feseni.

Z takovych zavérh l1ze usoudit, Ze konvencni metody pfistupu k inspekei za uziti
strojového vidéni nejsou schopny stabilné analyzovat nepravidelné snimky, kde nejsou ¢i
nemohou byt vady pevné definovany. Na rozdil od stavajicich algoritmt 1ze vyuzit metod
tzv. hlubokého uceni, anglicky oznacovaného jako ,,Deep Learning®. Tento postup
pomoci umélych neuronovych siti umoziuje obecnéjsi ptistup. Takovouto sit’ je ale nutno
nejdiive spravné natrénovat tak, aby byla schopna spravné rozpoznat vadné ¢i spravné
kusy. Trénovani zabere Cas a je tu véts$i mnozstvi piipravné prace, nez za uziti stavajicich

algoritmu (Vlach, c2024a).

Konvenéni pfistup 2

Program 1 Program 2 Program 3
Extrakce vzoru Extrakce vlastnosti Klasifikator

Obrazek 3.6. Konvencni pristup (Vlach, c2024a).
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4 NEURONOVE SITE

Neuronova sit’ predstavuje inovativni algoritmus, ktery ¢erpa inspiraci z fungovani
lidského mozku. Struktura mozku je slozena ze vzajemné propojenych bunék, znamych jako
neurony. A prave tato organicka architektura poskytuje jakousi piedlohu pro vytvoteni
umélych neuronovych siti. Hlavnim prvkem této technologie je schopnost adaptace a uceni,

coZ ji ¢ini vyjimecné schopnym nastrojem pro analyzu a interpretaci dat z Siroké Skaly oblasti.

Inspirovana lidskym myslenim, dokéze neuronova sit’ extrahovat pravidla a vzorce z
rozsahlych souboru dat, které ji poskytneme. Tato schopnost uc¢eni a analyzy umoznuje siti

dale zdokonalovat svoje schopnosti.

V oblasti kontroly kvality ma neuronova sit’ obzvlast’ vyrazny dopad. Je schopna
identifikovat a klasifikovat slozité vzory v obrazech a datech, ¢imz umozinuje automatizaci
procest kontroly kvality s vysokou pfesnosti. Kromé primyslu nachazi vyuziti i v medicing,
bankovnictvi, ptedpovédi riznych jevi a v odhadu stability dynamickych energetickych

systémd.

V mediciné miiZe neuronova sit’ pomoci pii diagnostice a progndze onemocnéni, v
bankovnictvi pii detekci podvodnych transakei, a ve sledovani dynamiky energetickych
systému pfi zajiSténi stabilni dodavky elekttiny. Jeji univerzalnost a schopnost adaptace ¢ini
neuronovou sit’ neocenitelnym nastrojem pro vyuziti v mnohych odvétvich (IT Systems,

2014).
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4.1 SKLADBA NEURONOVYCH SITI

Nas lidsky neuron je zakladnim stavebnim kamenem mozku, umély neuron je také
zakladem umélé neuronové sité. Umélym neuronem se da vyrozumét algoritmicky procesor.
Takovyto algoritmicky procesor nacita vstupni signaly a vzhledem k nim generuje vystupni
signal. Neuronové¢ sité maji snahu najit vztah mezi vstupnimi veli¢inami a veli¢inami

vystupnimi, které maji svoji identifika¢ni nalepku.

Aby bylo dosazeno uceni, software nacita tréninkova data a podle nich se snazi najit
vztah mezi vstupnimi a vystupnimi veli¢inami. Takovyto vztah pomtiZze siti dale uréovat a

rozliSovat data bez vnéjsiho zasahu.

Obvykle jsou sité sloZeny ze vstupnich neurond, z vrstev skrytych neuronil a poté
z vystupni vrstvy. Casté rozdéleni je takové, e kazdy neuron piedchozi vrstvy je spojen

s kazdym neuronem dalsi vrstvy.

Princip fungovani takovéto sit€ je pak relativné snadno pochopitelny. Vstupni neurony
obdrzi vstupni data a poté vyslou numerické signaly dale do sité, které se v siti podobnym
zpisobem upravuji a poté, co se dostanou k vystupnim neurontim, je odectena hodnota
vystupniho signalu.

Neurony tedy ptfijmou signaly, jez pfichazi z jejich piedchiidcii a daji jim néjakou
vahu, seCtou je a aplikuji na nich nelinearni, tzv. aktivaéni funkei.

Na nize uvedeném obrazku 4.1 je zndzornéna funkce neuronu. Neuron je zde rozdélen

na kolecko, jez ptedstavuje soucet, a ¢tvereCek, ktery reprezentuje nadsobeni sectenych

vazenych hodnot.

Na obrazku 4.1 jsou malymi pismeny wl, w2 a w3 a velkymi W1 a W2 naznaleny
vahy, které jsou ovSem pohyblivé. Jako aktivacni funkce byl vybran tanh (hyperbolicky
tangens). Je nutno poznamenat, e tato funkce se v pritbéhu vypoétu neméni (Rehacek,
c2024).
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Jak je znamo, hlavnim stavebnim kamenem neuronové sité je jeden neuron.

W1 =0.6
0.9\ Wy=0.7
Wa=0.9 0.907
~1.0 1.51 0.907
1.7 Wa=12

Obrazek 4.1 Schéma neuronu (Rehdcek, ¢2024).

Perceptronem pak lze nazvat algoritmus vyuzivajici prave jeden takovy neuron. Kdyz spojime

vice perceptrond, ziskdvame tzv. vicevrstvy perceptron. Vicevrstvy perceptron lze jinymi

slovy nazvat jako dopfednou neuronovou sit’, jez ma vstupni, skryté a vystupni vrstvy (Pilat,

b. 1. b).

- . . . <.

Neuronova sif

Obrazek 4.2 Vicevrstvy perceptron (Rehdacek, ¢2024).
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4.1.1 TRENOVANI NEURONOVYCH SIiTi

Asi nejdilezitéjsi casti fungovani neuronovych siti je schopnost ménit vahy pouzité
v siti béhem procesu u¢eni. Ozna¢me ocekavané vystupy jako y a vystupy ze sité jako y‘(w),
jelikoz vystupy jsou funkci vah w. Pro natrénovani neuronové sité je zapotiebi nékolik
desitek az stovek opakovani cyklu, nez se podaii synchronizovat ocekavany vystup s tim

skute¢nym. Chybovou funkci pro vahy w si definujeme jako rovnici 4.1.

error (w) = Y|y —y'(w)| (4.1)

Dalsi postup se fesi jako optimaliza¢ni tloha. Snazime se najit hodnoty w tak, aby
chybova funkce byla co nejmensi. Je tedy zapotiebi znat gradient této funkce, musime védet,
jestli chyba roste nebo klesa v zavislosti na uzité vaze. Formulovano matematicky, je nutno
znat parcialni derivaci error(w), kterd reprezentuje chybovou funkci, vzhledem k nastavenym
vaham w. Toto jde relativné spravné odhadnout pro vahy v posledni vrstvé sité, kde nejsou
jiné neurony umisténé za ni. V tuto chvili je moZno matematicky urcit, jak se chyba zachova
pfi zméné vah. V okamziku, kdy jsou ur¢eny vahy posledni vrstvy, se prechédzi k vrstvé
predposledni. Nyni se derivuje sloZzend funkce, jelikoz chyba z ptedposledni vrstvy vznika 1
za prispéni chyby vrstvy posledni. Takto se postupuje od posledni vrstvy k té prvni. Tento
proces se nazyva zpétnd propagace (back propagation). Dnes vSak tuto ¢innost vykonavaji
specializované knihovny, takze uZivatel se mtize orientovat pouze na praktickou aplikaci
(Rehadek, c2024).
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4.2 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Jednim s Castych ukolt, které jsou neuronovym sitim zadavany, je zpracovani obrazu.

Posledni dobou v tomto sméru doslo k velkym pokroktim.

Nejvétsi prekazkou spojenou se zpracovavanim obrazu pomoci neuronovych siti je
velikost obrazku. Takové obrazky mohou mit rozmeéry vétsi nez 100 x 100 pixeld. Kdyz se
jedna o barevny obraz, kazdy pixel je sestaven z 3 barevnych kanali. Pro plné propojenou sit’

je to enormni pocet hodnot ke zpracovani.

Proto se pfi zpracovavani obrazu uzivda CNN (konvoluéni neuronové sit¢). CNN
funguji tak, ze zkoumaji postupné malé ¢asti obrazu, naptiklad o velikosti 3x3 pixely a na tuto
oblast aplikuji stale stejné operace. Operace je aplikovana postupné na vSechna mista na

obrazku. Délka kroku, se kterym se tato operace pohybuje, se nazyva stride.

Takovych konvolucénich vrstev obsahuji sité nékolik, to dovoluje zpracovavat obraz
pomoci nékolika konvoluci zaraz. Vysledkem je obrazek s podobnou velikosti jako original
na vstupu, nicméné ma vetsi pocet kanalt. Kdybychom tedy uzivali jen konvoluénich vrstev,

dostavali bychom obrazky se stejnou velikosti.

V CNN se vyuziva stfidajicich se konvolu¢nich a tzv. pooling vrstev. Pooling vrstva

se pouzije podobné¢ jako konvoluéni vrstva na oblast obrazu, ale vrati z ni maximum.

Konvolu¢ni sité by se pii zobrazeni aktivace neuronti chovaly jako detektory hran
v piipadé prvnich vrstev, v pokrocilejsich vrstvach jsou pak jednotlivé neurony schopny

pracovat jako detektory objektid (Pilat, b. r. a).

1{0j1jof1]o0 1(0]1 1123 31
ol1f|1]o 1|1 - 0[f1]1]%|4|5|6 | —p
1|j0f(1fjo|1]0 101 71819

10111} 0 Image patch Kernel

ol1l1lol 1 (Local receptive field) (filter) Output
1|0|1|lo0|1]|0

Obrdazek 4.3 Prinicip CNN (Reynolds, c2022).

33



4.3 VYUZITI KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SITI

Poté, co neuronova sit’ projde ucenim, lze s jeji pomoci zacit rozpoznavat vadné a
spravné kusy. A to i tam, kde by pouziti tradi¢nich zptisobli vyhodnocovani kvality bylo
extrémné obtizné aplikovat. Re$eni takového problému lze rozdélit do nékolika fazi. Prvni
fazi je ziskdni sady obrazka, nasledné je ozna¢ime na OK a NOK. Rozdélime je na trénovaci
a testovaci sadu, s trénovaci sadou poté uc¢ime neuronovou sit’. Nasledn¢ na testovaci sadé

zkou$ime funkénost CNN (Vlach, c2024a).

Hluboké udéeni

Natrénovany model
neuronove sité

Obrazek 4.4 Vyhodnoceni pomoci CNN (Vlach, c2024a).
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5 KONTROLA VE FIRME FORVIA

Ve spolecnosti Forvia, i v pro tuto praci zvoleném zavod¢ Forvia Faurecia Interiors
Pardubice, je fizeni kontroly kvality zalozeno na internich smérnicich s diirazem na ochranu
zajmu zakaznika. Tyto smérnice poskytuji podrobny nédvod a postupy pro provadéni
efektivnich ukoni v oblasti kontroly kvality s cilem zajisténi vysoké urovné jakosti. Nékteré z

téchto kontrol jsou provadény povéfenymi pracovniky.

V z4jmu déle optimalizovat a rychlit kontrolni procesy a zajistit co nejvyssi piesnost a
nulovou chybovost jsou rovné€z nasazovany moderni technologické prostiedky. Mezi né se
fadi i kamerové systémy, které prinaseji dalsi uroven preciznosti do kontroly kvality.
Kamerové systémy umoznuji detailni monitorovani vyrobnich procest a identifikaci
potencialnich nesrovnalosti ¢i vad, coZ piispiva k dosaZeni pozadované trovné jakosti a

zvySuje celkovou spolehlivost vyrabénych komponenti.

Cely proces kontroly kvality probiha od uplného zrodu vyrobku. Od tvodni kontroly
ihned po vylisovani, ptes dil¢i kontroly pfi ofezavani ¢i skladani vyrobku, az po finalni

inspekci se sleduje spravnost provedeni uprav a zhotoveni vyrobku.

5.1 KONTROLA KVALITY DVERNIHO PANELU

Po vylisovani prochézi dil vizualni kontrolou, kde jsou hledany jakékoliv ptipadné
nedostatky, které by mohly ovlivnit pevnost, pouzitelnost nebo estetiku tohoto panelu. Poté
dil podstupuje ukony zminéné vyse, tedy prochazi peclivou kontrolou podle vnitinich

smérnic, az se dostane na stanici findlni inspekce, nebo jinymi slovy finalni kontroly.

Ve stanici findlni kontroly je dil uchycen do drzaku, je na n€j umisténo 9 komponentt

a nasledné urceny pracovnik spusti proces kamerové kontroly.

Na ni se zkontroluje, zda je vSech 9 komponentl spravné umisténo a ani mezi nimi

nebyl zadny vadny kus, jenz by byl instalovan na dveini panel.
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5.2 STANICE FINALNi KONTROLY

Stanice finalni kontroly piedstavuje posledni fazi vyrobniho procesu, umisténou na
konci vyrobni linky. Po priichodu touto stanici je vyrobek deklarovan jako bezvadny a
vhodny pro pouziti dle piani zakaznika. Ukolem této stanice je diikladng, a hlavné spravné
ov¢ftit, zda je vyrobek v naprostém poradku a zda v pribéhu vyrobnich operaci nedoslo k
zadnému poskozeni, jez by mohlo vést k problémim, nebo az k ptipadnym reklamacim ze
strany zékaznika. Vzhledem k tomu, Ze i drobné odfeniny by mohly pfedstavovat vyznamny
esteticky problém, je nezbytné, aby pracovnik provedl peclivou vizualni kontrolu celého dilu

pfed umisténim dilu do stroje.

Po vizualni prohlidce je vyrobek pevné uchycen do ,,holderu tedy do drzaku, a to
takovym zplisobem, ktery brani jakémukoliv pohybu v drzaku. Takovyto pohyb by znamenal
vazné riziko Spatného vyhodnoceni pomoci kamery. Nasleduje umisténi deviti komponentii
na dveini panel do pfedem vymezenych pozic. Jakmile jsou komponenty zacvaknuty na sva
mista, neni mozné s nimi dale manipulovat, aniz by hrozilo poskozeni dilu dveiniho panelu.
Timto zpsobem je zajisténo, ze vysledny vyrobek spliiuje nejen estetické standardy, ale i
pozadavky na celistvost. Provedenim vSech téchto ukon je zajiSténa potfebna kvalita dilu. Na
obrazku 5.3 je mozno vidét spravné umisténych devét komponentti do dvetniho panelu. Pro

lepsi ptehlednost jsou pozice téchto komponentli zvyraznény ¢ervenym ohrani¢enim.

Obrazek 5.2 Detail mista pro zacvaknuti komponentu
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Obrazek 5.3 Spravné umistenych devét komponent.
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5.3 STAVAJICIi PRUBEH KONTROLY

Jak je naznaceno v textu diive, konkrétné¢ v podkapitolach 5.1 a 5.2, nejdiive se
provadi vizualni kontrola za pomoci zraku pracovnika. Poté jsou umistény komponenty a je

spustén program na detekci komponenti.

Nevyhodou tohoto procesu je fakt, Zze kamerovy systém sice snima cely dil, ale
vyhodnocovéano je pouze spravné umisténi komponenti. Tudiz je stale potieba spoléhat na
usudek pracovnika. Ve stavajicim prabéhu kontroly se n€kdy objevuji problémy s nasvicenim
scény. Dil je sice nasvicen zativkou, ale kvtli vnéjSim svételnym podminkédm, zejména diky
pronikajicimu slune¢nimu svitu, se miize stat, ze kamerovy systém spatné vyhodnoti OK kus
za NOK kus prave kvili nevhodnym svételnym podminkam. Tato zaména probihéa zejména
Vv letnich mésicich, kdy se miize pomérné rychle ménit pocasi a prudky slunecni svit stiida
zatazend obloha. Pfi zmé&nach osvétleni je velmi asto nutno zkalibrovat pritbéh vyhodnoceni,

jelikoz v tu chvili je vyrobni linka mimo provoz.

Je mozno dedukovat, ze pii rychle stfidajicich se svételnych podminkach je nutno
provadét kalibrace velmi €asto, coz zabird hodné Casu specialistim ME (Manufacturing

Engineering) povétenym k témto kontim.

Obrazek 5.4 ukazuje spravn€ umistény dil pohledem kamery. Je mozno vidét velky
kontrast mezi umisténymi komponenty a cernym dilem. Problém nastava v ptipadé odleskli
od stolu, nebo zvySenou ¢i sniZzenou svétlosti bilych komponenti, pii velké ¢i naopak nizké

intenzité dopadajiciho svétla zvenci.
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Obrazek 5.4 OK dil pripraveny ke kontrole - foceno kamerou na stanici.

5.3.1 POPIS OK DIiLU

OK dilem je myslen dil, ktery bez problémi prosel veskerymi fazemi kontroly a
splituje pozadavky zadané zakaznikem. Na takovémto dilu jiz neni tfeba provadét opravné

préce, tzv. rework, ¢i ho vyfazovat jako Gplné€ vadny dil neschopny dalsiho pouZiti.

Z pohledu této prace to je takovy dil, ktery obsahuje v§ech devét komponentt, které

jsou spravné umistény.

Neni brano v potaz ptipadné Spatné umisténi dilu do drzdku pracovnikem, jelikoZ tato
prace se nevénuje metodice prace na stanovisti finalni kontroly. Bude se tedy uvazovat vzdy

spravné umisténi do drzaku.
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Obrazek 5.5 OK dil dverniho panelu.
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5.3.2 POPIS NOK DiLU

NOK dilem je myslen takovy dil, ktery neprosel veskerymi fazemi kontroly a
nespliuje pozadavky zadané zakaznikem. Re§enim vyskytu takového dilu je mozny ,,rework®,
napiiklad doplnéni chybéjici soucasti. Nicméné, vada mize byt nékdy fatalniho charakteru a

dil se pak vytazuje jako vadny.

V této praci bude za NOK dil povazovan dil takovy, kterému bude chybét jedna ¢i vice

komponentd, nebo tyto komponenty budou $patné ptipevnény.

Obrazek 5.6 NOK dil s chybejicimi soucdstmi.
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54 CV-XSERIES

V soucasné dobé se pro Upravu vyhodnocovani fotografii z findlni kontroly vyuziva
systému CV-X Series od firmy Keyence. V tomto prostedi je algoritmus nakonfigurovan tak,
aby porovnaval novy dil s referencnim. Program porovnéava jednotlivé vysttizky z mist
umisténi komponentu s referencnim OK kusem. Od urcité hranice podobnosti je dany
vystiizek prohlaseny za OK. Celkové potvrzeni kvality dilu nastava, pokud vSech devét
vystiizkt dosahne hranice podobnosti a odpovida referenénimu modelu. V takovém ptipadé
Sse na obrazovce Human Machine Interface (HMI) zobrazi potvrzeni pro pracovnika,
indikujici, ze dil splituje stanovené normy a miize byt bezpeéné odebran z vyrobni linky.

i <7308 DP rear> CV-X Series Simulation-Software Ver.5.1 = X

Simulator  View Tool  Help

1 Set000 New000 Feb/26/24 Count 2 Prog. Time  336.6 ms
10:03:40 NG Count 2 Interval 2245 ms.

T101

h1

Measured
Detected Max. Int. Diff. 0
Refer Intensity 12
Total Area 0

Judged Label
Grav. Cent. X 0.000

Major Angle 0.000

Obrazek 5.7 Menu CV-X
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Obrazek 5.8. Vyznaceni mista komponentu
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6 NAVRH NOVEHO ALGORITMU KONTROLY

Tato ¢ast bakalarské prace se zabyva problematikou ndvrhu novych algoritmi pro
stanici findlni kontroly. Samotny navrh a vyvoj téchto algoritmti je spojen s problémy, které
mohou nastat pii kontrole dilu. Tyto jevy jsou popsany v podkapitole 6.1. Navrh také musi
reflektovat potfeby a pozadavky firmy, jako je naptiklad rychlost vyhodnoceni, jelikoz
algoritmus, ktery by tfeba danou fotografii dilu vyhodnocoval déle jak 10 sekund, by byl

z hlediska efektivity prace zcela nepotiebny.

6.1 POZADAVKY NA ALGORITMUS

Névrh algoritmu pro vyhodnoceni by mél ve své podstate odrazet podstatu pracovisté,

to je tedy vyhodnotit spravné OK nebo NOK dil s maximalni spolehlivosti.

V pribéhu kontroly algoritmus pracuje s obrazovymi daty, které byly nasnimany
kamerou. Tato data jsou pro tcely této prace nashroméazdéna v osobnim pocitaci z divodu

pokracujici vyroby na stanici findlni kontroly a na celé lince.

Hlavnim poZadavkem na vyvijeny algoritmus je schopnost spravné vyhodnotit OK
nebo NOK dil. V ramci tohoto bodu je klicova schopnost rozpoznat i jen velmi malo posunuty
komponent, jenz se umist'uje na dveini panel. Toto by se mohlo dale jevit jako hlavni problém
vyvijeného programu. Ten by sice detekoval soucast, ktera by byla umisténa v okoli mista
urceni, jenze uz by déle nereflektoval skutecnost, Ze tato soucéast neni na svém misté. NOK dil

by byl prohlasen za OK, a to je v kontextu vyrobniho primyslu, a i obecné zcela neptipustné.

Dalsi vlastnosti, kterd by byla velmi uZite¢na pro toto pracovisté, je adaptabilita na
ruzné svételné podminky. Tedy schopnost nového programu spravné vyhodnotit dil, 1 kdyz se
méni okolni osvétleni. Jak je zminéno v popisu stanice findlni kontroly, sou¢asny program ma

obcasné problémy se svételnymi podminkami. Je vhodné zohlednit i tento pozadavek.
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6.2 VYUZITI KLASICKYCH METOD

Pti vytvareni algoritmu pro detekci objektli na zdklad¢ porovnévani dvou obrazkd, je
mozné uplatnit klasické metody bez nutnosti pouziti konvolu¢nich neuronovych siti (CNN).
Tento algoritmus bude systematicky prohledavat oblasti na snimku dilu dvetniho panelu, kde
by se mé¢ly nachazet spravné umisténé soucasti. V souladu s pozadavky v kapitole 6.1 je
kladen diraz na schopnost algoritmu identifikovat i malé odchylky od ocekévané polohy

komponentd.

Program vyuzije vysttizky z pivodniho snimku, které¢ budou ziskany z predem
urcéenych pozic, jez jsou vyhrazeny pro umisténi komponentt na dvetni panel. Tyto vystfizky
budou déle porovnavany s odpovidajicimi vysttizky z referen¢nich ,,OK* kusi, kter¢ jsou

vyuzity jako vzor pro spravné umisténi komponent.

Proces porovnani vystfizkli zahrnuje analyzu jejich podobnosti a identifikaci
ptipadnych odchylek. Kli¢ovou vlastnosti je pak mira podobnosti, ktera bude urcovat, zda je
dil spravné osazen, a jestli je vhodny pro dalii zpracovani. Cim vyssi podobnost vystiizki,

4

tim pravdépodobnéjsi je, Ze se jedna o spravné osazeny dil.

Vyuziti klasickych metod v tomto sméru umozni efektivni a i¢innou implementaci
algoritmu, ktery je schopen robustné detekovat a identifikovat komponenty na dveinim
panelu. Dikladné vyhodnoceni podobnosti vysttizkd a adaptabilita algoritmu na rizné
podminky osvétleni jsou klicovymi aspekty, které povedou k spolehlivym vysledkiim v

pribé&hu finalni kontroly.

6.3 MOZNOST VYUZITI CNN

Pro detekcei objektli na dvetnim panelu lze vyuzit konvoluéni neuronové sité. Jedna se
o velmi moderni a efektivni pfistup, v soucasné dobé Casto vyuzivany pii zpracovani
obrazovych dat. Tato sit’ bude slouZit k systematickému prohledavani celého obrazu dveiniho
panelu s cilem identifikovat spravné umisténé komponenty. Stejné jako u stavajiciho
algoritmu budou dulezité pozadavky na schopnost detekovat 1 malé odchylky od ptedepsané

polohy komponenty na dvefnim panelu.

CNN bude trénovana na vzorovych fotografiich ,,OK* kusii. Tyto fotografie budou

upravovany prostiednictvim programil tak, aby simulovaly ménici se svételné podminky. Tim
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bude zajisténo, ze sit’ bude odolna vici riznym Grovnim osvétleni a schopna detekovat

objekty i za proménlivych svételnych podminek.

Po tréninku se vyuzije valida¢niho datasetu fotografii, jenz umozni zkoumat schopnost
sité rozpoznat vadné a spravné kusy. Béhem tohoto kroku se analyzuji vysledky a sit’ se
nastavi tak, aby dosahla co nejlepsich vysledku. Tato validace bude hrat vyznamnou roli v
oveétovani, zda je neuronova sit’ schopna spolehlivé rozpoznavat a vyhodnocovat stav

dveiniho panelu.

Jak se piSe v teoretické Casti prace, vyhodou pouziti CNN je schopnost automatického
extrahovani vlastnosti z obrazovych dat, coz umoznuje efektivni detekci a identifikaci
objektl. Trénink na riznych podminkach osvétleni zvysuje robustnost sité a zajist'uje, ze bude
schopna pracovat v redlnych podminkach vyrobni linky. Celkové Ize ocekéavat, ze CNN
pfinese vyznamné vylepSeni v pfesnosti a spolehlivosti detekce komponentl na dvetnim

panelu ve srovnani se stavajicim algoritmem, a to zejména v oblasti ménicich se svételnych

podminek.

Obrazek 6.1 Svétly a tmavy obraz

Obrazek 6.1 nam poskytuje piimé porovnani dvou dveinich paneld, z nichz ten vlevo
je vyrazng 1épe osvétleny nez jeho protéjSek napravo. Tato odliSnost v osvétleni méa dobie
zietelny vliv na viditelnost bilych komponent, které jsou na panelu umistény. Pfi povrchovém
prozkoumani dilu nalevo lze rozeznat jeho povrchové detaily s vEtsi jasnosti a ostrosti ve

srovnani s dilem napravo.
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Vyhody lepsiho osvétleni na levém panelu jsou patrné ve zvysené viditelnosti
komponentd. Povrchové detaily jsou Iépe viditelné, coz piispiva k celkové kvalité vizualniho
hodnoceni. Prostiedi stanice vSak vzdy nezarucuje dobré svételné podminky, proto bude sit

trénovana i pro neoptimalni podminky.

Nicméng, je dilezité dodrzovat a externé zajistit optimalni iroven osvétleni, aby
nedoslo k nezddoucim odleskiim od povrchu stolu, coz by ovlivnilo obraz natolik, Ze by byl
zcela nepouzitelny pro nasledné vyhodnoceni. Touto situaci se ale prace nezabyva a je

predpokladano, ze nebude dochazet k odleskiim od stolu znemoziujicim praci s obrazem.

6.4 OCEKAVANE VYHODY CNN

Od konvolu¢ni neuronové sité se o¢ekavaji vyrazné vyhody oproti klasickym
algoritmim pfti detekci objektii ve zménénych svételnych podminkach a identifikaci vétSich
odérkti na dile. Jejich schopnost automatické extrakce dulezitych vlastnosti z obrazovych dat
umoziuje efektivni detekci objektl a adaptaci k riiznym Grovnim abstrakce v obrazech. Tato
adaptabilita se projevuje zejména v odolnosti vi¢i proménlivym svételnym podminkém, coz

je klicové pro primyslové prostiedi s riznymi osvétlovacimi podminkami v prubéhu dne.

Od site je ptfedpokladana schopnost ucit se ze zmén osvétleni béhem tréninku, coz
zajiSt'uje robustnost v redlném provozu. Jejich schopnost identifikovat malé odchylky od
oc¢ekavané polohy komponentl a pracovat s ptivodnimi obrazovymi daty zvySuje pfesnost
detekce 1 pfi neidealnich podminkach. To je zasadni zejména v procesu finalni kontroly, kde

se musi detekovat 1 nejmensi odchylky od standard.

Zaroven se oCekava, zZe sit’ bude schopna detekovat i pfipadné odérky ¢i jiné, vizualné
detekovatelné zmény na povrchu dveifniho panelu. Tato skute¢nost by do budoucna mohla
pfinést tisporu ¢asu pracovnika, ktery by nemusel provadét vizualni kontrolu a mohl by se

vénovat pouze ukladani dilu do drzaku a naslednému spusténi procesu kontroly.
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7 METODY KONVENCNICH ALGORITMU

V této kapitole je vénovana pozornost nadvrhu, zkouseni a vyhodnoceni vysledkd,
kterych bylo dosazeno pfi aplikaci algoritmtl, které zpracovavaji obraz klasickym zptsobem.
U kazdého algoritmu je uveden stru¢ny popis jeho Cinnosti a je popsana jeho schopnost

vyhodnotit, zda je predlozeny kus OK ¢i NOK.

7.1 VYBER REFERENCNIHO KUSU A POZIC VYSTRIZKU

Referenc¢ni kus, oznaceny jako OK1, je vybran s ohledem na optimalni podminky pro
detekci vSech deviti potfebnych komponent. Zaroven je zajisténo, aby na ném a na desce za
nim nebyly viditelné zadné neZadouci odlesky, které by mohly naruSit vyhodnocovani OK
nebo NOK kusi. Diilezité je také, Ze na referencnim kusu nejsou viditelné Zadné vnéjsi
interference, jako je napiiklad ruka operatora, kterd by mohla ovlivnit pocet svétlych pixeld.
Tim je zajisténa spolehlivost obrazu pro prahovani a dalsi ukony spojené se zpracovanim
obrazu. Tento kus je oznacen jako OK1 a poskytuje referenci pro vyhodnocovani vSech

nasledujicich kusti pomoci standardnich algoritmd.

Dalsim dilezitym krokem po vybrani zékladniho referen¢niho kusu je ziskani pozic
vSech komponentli na tomto obraze. Format obrazku poskytovany kamerovym systémem je
ve formé& bmp, coz pfindsi vyhodu v eliminaci potieby dal§i manipulace ¢i pfevodu na jiné
formaty. Tim je zajiSténo, Ze nedochéazi k nezddoucim chybam pfi pfevadéni a jiné manipulaci

s obrazovymi daty.

Pti volbé pozic jednotlivych vysttizki je klicova snaha zajistit, aby komponenty
vynikaly na pozadi a aby byl mezi nimi vysoky kontrast. To znamend, Ze na vystiizku musi
byt dobfe patrny rozdil mezi bilymi komponenty a okolnim pozadim, aniz by bylo nutné
pfedem nastavovat prahovani. Idealn€ by m¢l byt komponent zobrazen cely, nicméné
vzhledem k pohyblivosti dilu v drzdku to neni mozné vzdy zajistit. Pozice jednotlivych

vystiizkli se mohou drobné lisit pro potieby riznych algoritmd.

Pro vybér konkrétnich vysttizki je vyuzito programového prostfedi Microsoft Visual
Studio Code. BohuZel existuje skutecnost, Ze i pies deklarované pevné uchyceni dilu
v drzéku, existuje urcitd mira pohyblivosti dilu dvetniho panelu, coZ ma za nasledek rozsifeni
oblasti, ktera je tfeba prozkoumat. Velikost této oblasti je stanovena na 120x120 pixeli, coz

umoziuje pokryt oblast potencidlni posunuti komponentu od referen¢ni polohy.
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1SS

Obrazek 7.1 Referencni kus OK1I.

7.2 ALGORITMUS POCITANI BILYCH PIXELU

Jako prvni vyvijeny zptsob detekce pfitomnosti kompomentu ve vysttizku je zvolen
algoritmus pracujici na principu poc€itani bilych pixeltl na obrazu. Tento algoritmus ke své
¢innosti zprvu vyuziva metodu prahovani. Jak je jiz popséno v teoretické ¢asti prace,
prahovani prevadi vSechny pixely s intenzitou mensi, neZ je dana hodnota, tedy onen prah, na
pixely ¢erné. Naopak pixely, které jsou svétlej$i nez prahova hodnota jsou prevedeny na bilou

barvu.

Algoritmus nejdiive nacita Cernobily obraz, poté provede prahovani, ¢imz zajisti

dobrou zpracovatelnost vysledného vyttizku.

Nasledné algoritmus prochdzi vysttizek postupné po jednotlivych pixelech. Funkce
pocita bilé pixely a kone¢nou vyslednou hodnotu navrati. Tento proces je pouZit jak pro
referencni kus, tak i pro kus testovany. Vyhodnoceni obrazku je pomérné snadné, vyuziva se
procentudlniho poméru bilych pixel na vysttizku testovaném ku poctu bilych pixeld na

vysttizku referen¢nim.
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Hranice pro OK kus byla zvolna jako vice nez 55%. Tato hranice je zvolena z divodu

mozné pohyblivosti dilu a také proménnych svételnych podminek.
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Obrazek 7.2 Vyvojovy diagram algoritmu pocitani pixelil.
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7.3 ZKOUSKA ALGORITMU POCITANI PIXELU

Algoritmus prokazal schopnost detekovat ptitomnost komponentli ve vystiizku.
Spravné vyhodnotil véts§inu OK a NOK fotografii s trovni osvétleni, jez je podobna
referenénimu kusu, nicméné pro pouziti ve vyrobni lince se choval nespolehlivé. Pti dal§im
testovani se ukazala moznost zarusit toto vyhodnoceni pomoci vysokého odlesku od dilu, ¢i
od drzaku dilu. Jelikoz je fotografie prahovana, svétlé odlesky jsou po prahovani pirevedeny
na bilé. Program pak scita bilé pixely a mize zaménit OK kus s NOK kusem a naopak. Pfi
aplikaci podobného algoritmu by byla nutnost odstinit nezadouci svételné vlivy, zajistit

konstantni osvétleni a mechanicky zabranit dilu v pohybu na drzaku.

Tento relativné velmi jednoduchy algoritmus dokdze v omezené mife spolehlivé
vyhodnotit OK a NOK dily. Nicméné by byla vhodna jeho dalsi modifikace. V ptipadé
pouziti tohoto algoritmu bez programovych Uprav by se musely zajistit podminky vyse
popsané. Algoritmus je tedy pro vyuziti ve stavajicim prostiedi konkrétni vyrobni linky témer

nepouzitelny.

7.4 DETEKCE POMOCI NEJSVETLEJSIHO BODU

Pti zvaZeni rozsahu barev vyskytujicich se na zpracovavanych vysttizcich obrazu
vynikaji pfedevsim dvé barvy: bild a ¢erna. Z tohoto divodu je mozné identifikovat
komponent pomoci pozice nejsvétlejsiho bodu na referenénim vystiizku, ktera by méla
korespondovat s bilym komponentem a pomoci jednoduchych trigonometrickych vypocta

ziskat vzdalenost mezi témito body na referen¢nim a zkoumaném obraze.

Tento postup umoziuje rychlé a pfesné stanoveni rozdilu v pozicich mezi nejjasnéjSim
bodem na referenénim obrazku a nejjasnéj$im bodem na testovaném obrazku. Ziskané
informace o vzdalenosti vystupuji jako klicovy parametr pro vyhodnoceni spravnosti umisténi
komponentu na dilu. Diky tomuto pomérné jednoduchému a rychlému pfistupu Ize dosahnout

spolehlivé detekce a vyhodnoceni vysledkl findlni kontroly s miniméalnimi chybami.
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7.5 FUNKCE VZDALENOSTNIHO ALGORITMU

Algoritmus za¢ind nactenim ¢ernobilého obrazku a nasledn¢ aplikuje metodu polo-
prahovani, kterd spociva v nahrazeni hodnot niz§ich nez uréeny prah c¢ernou barvou, zatimco
hodnoty nad timto prahovym limitem zlstavaji zachovany. Tento proces se opakuje pro kazdy
vystiizek s individualné nastavenymi hodnotami pro polo-prahovani, coz zajist'uje relativné

optimalni adaptaci na rozdilné osvétleni v riznych ¢astech obrazku.

Nasledn¢ algoritmus systematicky prohledava kazdy pixel v celém vystiizku a
identifikuje soutfadnice s nejvyssi hodnotou svétlosti. Tato lokalizace se provadi za
predpokladu, ze nejvyssi svétlost odpovida bilému komponenu na dilu. Po lokalizaci
nejsvétlejsSich bodl na vysttizku algoritmus vypocita procentudlni odchylku polohy téchto
bodl od pfedem definované toleran¢ni vzdalenosti. Tato tolerance zlstava konstantni pro
vSechny komponenty a umoziuje vyhodnocovani dili bez ohledu na to, o jaky vystiizek se

jedna.
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Obrazek 7.3 Vyvojovy diagram algoritmu porovnavani vzdalenosti nejsv. bodii.

7.6 TESTOVANI VZDALENOSTNIHO ALGORITMU

Pro testovani algoritmu bylo vyuZito né€kolik OK a NOK fotografii. Na kazdé z téchto
fotografii program spravné vyhodnotil ptitomnost ¢i nepfitomnost komponentu Program
velmi dobfe detekuje komponenty 1 pii zhorSenych svételnych podminkach, oproti algoritmu
pocitani bilych pixelt. Tato skutec¢nost nastava diky tomu, Ze slabsi odlesky sice projdou pies
prahovani obrazku, ale jelikoZ nejsou nastaveny na bilé, a zpracovani vychazi z nalezeni
nejsvétlejSich bodu, algoritmus tyto oblasti bezpecné¢ eliminuje. Riziko nastava az pti velkém

nasviceni, takovéto nasviceni mize zmast algoritmus a ten mtize vyvodit nepravdivy zaver.

Pro aplikaci tohoto algoritmu na stanici finalni kontroly by bylo vhodno provést,
stejné jako v pfedchozim ptipad¢€, naprosto nehybné uchyceni dilu do drzdku. Poté by bylo
mozné zmensit prohleddvanou oblast a zpfesnit tim moznosti vyhodnoceni, které by nemuselo

pokryvat tak velkou oblast.
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Jak je zminéno vySe, algoritmus jiz nema tolik problému s pfipadnymi odlesky od
desky drzaku dilu. Ale pti vysSich intenzitdch odrazeného svétla miize stale dochéazet

k problémtm. Tudiz by byl aplikovatelny pfi dodrZeni urcitych svételnych podminek.

7.7 VYHODNOCENIi APLIKACE JEDNODUCHYCH ALGORITMU

Ze zkouSek provedenych na jednoduchych algoritmech zaloZenych na pocitani
svetlych pixell a vzdalenosti nejsvétlejsiho bodu vyplyva, ze pro aplikaci zminénych

algoritmu je nutno jejich vylepSeni, ¢i Giprava prostoru stanice.

VylepSeni stavajicich algoritmii by mélo zahrnovat zptsob, jak odstranit nezadouci
vlastnosti algoritmil a s tim spojenou chybovost. Nejvétsi problém je spojen s
nezédoucimi odrazy svétla, které znemoziiuji detekci spravného umisténi komponentu. Pti
uziti algoritmu, ktery pracuje s pocitanim svétlych pixeld, Ize velmi snadno algoritmus
oklamat vétSim osvicenim nebo svétlou plochou na vystfizku. Druhy algoritmus, pracujici na
principu hleddni a porovnavani soufadnic nejsvétlejsiho bodu, nelze jiz tak lehce oklamat,
protoze nejsvétlejsi misto se pii optimalni, i zvySené intenzité svétla, nachdzi na misté

komponentu, tudiz je mozno detekovat jeho ptfitomnost.

Jelikoz oba algoritmy maji problémy s proménnou intenzitou svétla, bylo by mozné
uvazovat nad zavedenim ochranné clony pfimo na stanici finalni kontroly. Tato clona by
zamezovala okolnimu osvétleni prostupovat do prostoru dilu. Diky stejné intenzité pii kazdém
vyhodnoceni by bylo moZno nastavit hodnoty prahovani tak, aby odstinily drobné odlesky a

ponechaly viditelny pouze zadany komponent.
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7.8 DETEKCE HRAN

Pti zpracovani obrazu se hojn¢ vyuziva detekce hran, coz je metoda pro identifikaci
mist, kde dochézi k prudké zmén¢ jasu nebo barevného tonu. Tyto zmény signalizuji prechod
mezi svétlymi a tmavymi oblastmi v obraze. Detekce hran je kli¢ova pfi analyze obrazu,

protoze nam umoziuje identifikovat hrany a detaily objektu.

Po odstranéni tmavych ¢asti obrazu, které nejsou relevantni nebo mohou snizovat
kontrast, se provadi vyhledavani kontur. Kontury jsou spojnice mezi body v obraze, kde
dochazi k prudké zméné jasu nebo barevného tonu. Tyto kontury nam poskytuji informace o

piitomnosti komponentu na dilu dvefniho panelu.

7.9 ALGORITMUS DETEKCE HRAN

Program nejprve nacte ¢ernobily obraz. V takovém ¢ernobilém obraze zjisti hodnotu
nejvyssi svétlosti, aby mohl prahovat obraz v zavislosti na této hodnoté, takto upravené
prahovani dava lep§i moznost zamezit vzniku nezddoucich tmavsich kontur. Hodné svétlé
pixely jsou nastaveny na maximalni moznou svétlost. Tim by se mély ptipadné hodné svétlé

bilé komponenty stat nejjasnéjsi a nejvétsi konturou.

Po naprahovani algoritmus zajisti vyhledani kontur a pokud néjaké najde, vybere
Z nich tu nejvétsi. Kolem této kontury vytvoii ohranic¢eni pomoci pomyslného obdélniku, a
ulozi soufadnice jeho stfedu. Tato ¢innost se provede jak pro referencni, tak 1 pro testovany
kus. Nasledn¢ se vypocita vzajemna vzdalenost sttedil na obou vysttizcich a pokud je mensi
nez hranice, je velice pravdépodobné, Ze se komponent nachdzi na spravném misté a zaroven

je na spravné pozici.
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Obrazek 7.4 Vyvojovy diagram algoritmu detekce hran

57



7.10 TESTOVANI ALGORITMU DETEKCE HRAN

Pro testovani algoritmu bylo pouzito deset NOK a deset OK fotografii dveiniho
panelu. Kazda fotografie obsahovala rizné varianty osvétleni a pozadi, aby byla zajisténa
robustnost algoritmu v riznych podminkach. Algoritmus Gspé$né vyhodnotil pfitomnost ¢i

nepiitomnost bilého komponentu na kazdé fotografii a prokézal tim svoji funk¢nost.

Nasledné rozsitené testovani odhalilo drobné moznosti zaruseni schopnosti

vyhodnoceni v ptipad¢ ptitomnosti cizich pfedmét v obraze.

Je diilezité poznamenat, ze takové udalosti by nemély vznikat pti béZném provozu,
protoze dil by mél byt vzdy kompletné a dobfe viditelny. Algoritmus je navrzen tak, aby byl
odolny vii¢i svételnym rusivym faktorim a mohl spolehlivé fungovat v realnych provoznich

podminkach.

Diky schopnosti rozpozndvat komponenty, jak pfi snizené, tak i zvySené hodnoté

osvétlenti, je algoritmus vhodny pro aplikaci na stanici finalni kontroly.

7.11 VYHODNOCENI ALGORITMU DETEKCE HRAN

Existuje n¢kolik divodi, pro€ je tento algoritmus vhodny pro aplikaci na stanici
finalni kontroly:

Dobra adaptabilita na svételné podminky: Algoritmus je navrZzen tak, aby byl schopen
pracovat efektivné za rznych svételnych podminek. Jeho schopnost rozpoznavat komponenty
jak pfi sniZené, tak 1 zvySené intenzit€ osvétleni znamena, ze miize spolehlivé fungovat.

Vynechani tmavych mist v obraze diky adaptabilnimu prahovani: Algoritmus vyuZiva
adaptabilniho prahovani, které umoznuje efektivné odstranit tmavé oblasti v obraze a
soustfedit se pouze na relevantni svétlé komponenty. Tim se minimalizuje riziko faleSnych
pozitivnich vysledki a zvySuje se piesnost detekce.

Velmi nizka chybovost pti vyhodnocovani: Algoritmus byl testovan na Sirokém
spektru fotografii dveinich panelll a prokazal velmi nizkou chybovost pfi vyhodnocovéni
pfitomnosti ¢i neptfitomnosti bilych komponentii. Diky tomu by mohl byt pouZit na stanici
findlni kontroly s diivérou v jeho schopnost poskytovat spolehlivé a presné informace o stavu
vyrobkd.

Celkov¢ Ize tedy konstatovat, Ze algoritmus pro rozpozndvani komponent disponuje
vlastnostmi, které ho ¢ini idedlnim kandidatem pro aplikaci na stanici findlni kontroly.
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8 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Pro tcely této prace byly navrzeny dvé rizné topologie konvolu¢nich neuronovych
siti. Prvni sit’ vyuzivé 3 pary konvolu¢nich a MaxPooling vrstev, zatimco druha sit’ pouziva
obdobné pary konvolu¢nich a MaxPooling vrstev, avSak pouze dva takové pary. Pfi tréninku
kazdé topologie byl pocet filtrii v konvolu¢nich vrstvach nastaven na koeficient k, ve druhé
vrstvé na 2k a ve tfeti vrstvé na 4k, kdy mnozina koeficientt k byla {2,4,6,8,10,12,14,16}. Pro
kazdou kombinaci bylo provedeno 15 tréninkd, pficemz kazdy trénink trval 100 epoch. Po
kazdé etapé trénovani byla sit’ ovéfena na valida¢nim datasetu, ktery obsahoval 75 NOK a
143 OK fotografii, coz umoznilo posouzeni schopnosti sité spravné klasifikovat kusy jako OK
nebo NOK. Tento proces opakovaného tréninku a ovéfovani poskytl moznost ziskat reflexi o

schopnosti sit¢ se ucit a optimalizovat jeji vykon a piesnost.

Sité s vétsim poctem filtril, napt. 14 a 16, jsou jiz pomérné veliké, nékteré presahuji
velikost 0,5 GB. Vhodna sit’ ma reflektovat nasledujici pozadavky: méla by spravné a bez
vykyvl vyhodnocovat fotografie dilti a méla by byt co nejmensi. Nicméné navrhované sité
jsou jeste stale vyuzitelné i pii koeficientu k=16, protoZe maji maximaln¢ 3 vrstvy a

spolehlivé se vejdou na jakékoliv moderni pamét'ové médium.

N\

H = H =l = =1 =)

1x1 Dense
vrstva

| | 2x2 Pooling | | 2x2 Pooling 2x2 Pooling

3x3 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv Flatten
vrstva

Dense vrstva
512

Obrdazek 8.1 Topologie sité s tremi pdry.
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Obrazek 8.2 Topologie sité s dvema pary.

8.1 TRENOVANi NEURONOVYCH SITI.

Pfi trénovani bylo plivodné zamysleno vyuzit 200 epoch, avSak kviili rychlé
konvergenci sité k pozadovanym vysledkiim bylo pro dalsi ueni snizeno mnozstvi
trénovacich epoch na polovinu. Tato optimalizace tréninku umoznila efektivni vyuziti ¢asu pfi
trénovani a dosahovani pozadovanych vysledki. Jak jiz bylo zminéno, pro kazdou sit’ bylo

pouzito proménné mnozstvi filtrG v konvolucnich vrstvach.
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Tato opakovana testovani umoznila ziskat dikladné poznatky o tom, ktera konfigurace
sit¢ byla pro kazdou topologii nejvhodnéjsi, a poskytla tak informace pro dalsi optimalizaci a

vylepseni vykonu neuronovych siti pfi vyhodnocovani spravnosti kust.

Pro vyhodnoceni nejlepsi topologie byl uzit tzv. confusion matrix. Tj. matice, ktera

zaznamenava vysledky binarni klasifikace. Pracuje se 4 hodnotami :
TP - True Positive, spravn¢ klasifikovany obraz jako 1.
TN - True Negative, spravné vyhodnoceny obraz jako 0.
FP — False Positive, chybn¢ vyhodnoceny jako 1.
FN — Fasle Negative, chybné vyhodnoceny jako 0.

Z téchto udaji se pak da vypocitat ,,Accuracy®, tedy presnost detekce. Nasledné
»Precision®, to je Udaj, jenz hodnoti miru spravnosti pozitivnich predpovédi. Dal§im tdajem,
ktery je vyhodnocovan je ,,Recall, ten udava pomér spravné klasifikovanych pozitivnich
instanci, vici celkovému poctu pozitivnich instanci, v tomto ptipad¢ jde o pocet spravné
vyhodnocenych OK kust vii€i celkovému poctu OK kust. Posledni vyhodnocovanou
metrikou je ,,F1-score®, toto skore vyhodnocuje komplexni funkci bindrniho klasifika¢niho

modelu (Evaluation Metrics for Classification, 2012).
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8.2 TOPOLOGIE S TREMI PARY

V topologii se tfemi pary vrstev se po natrénovani neuronové sité a po porovnani
s validacni mnozinou vytvofili soubory zachycujici pritbéh tohoto tréninku. Pro vyhodnoceni
téchto dat byly vytvoteny grafy, které zobrazuji priibéhy téchto déji a jsou dobrym
vizualizaénim nastrojem pro vyhodnoceni, ktera sit’ se natrénovala tak, aby byla schopna

rozpoznat OK ¢i NOK kusy.

Training and validation loss Training and validation accuracy
12 —— Training loss 1.0 1
— Validation loss
1.0 A
0.9 A
0.8 4
3
2 06 g %%
g7 3
<
0.4 1 0.7 -
0.2 4
0.6 —— Training accuracy
— Validation accuracy
0.0 4
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

Obrdzek 8.3 Sit pro ti pary vrstev, kde k=6, 12. trénovani.

Na obrazku 8.3 Ize pozorovat graf pribéhu trénovani neuronové sité, konkrétne se
jedna o sit’, kde k, jakozto koeficient poctu filtri bylo 6. V grafu je krasné patrné, Ze sit’ pti
zkouskach na valida¢ni mnozin€ neprokazovala zadné velké vykyvy a uspeSnost
vyhodnoceni, vyjadiené parametrem ,,Validation accuracy®, konverguje ke 100%. Tato sit’
zaroven neni jesté tak narocna pro pamét’ pocitace, jelikoz neobsahuje velké mnozstvi filtri.
Dalsi véci, na kterou je nutno se zaméfit je ta, ze hodnoty ,,Validation loss* a ,, Training loss*

nejsou velmi rozli$né, to by totiz znamenalo mozné pietrénovani sité.
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Obrdzek 8.4 Sit pro tFi pary vrstev, kde k=10, 11. trénovani.
Dalsi model sité, ktery by byl vhodny pro pouziti, je model s koeficientem k rovnym
10. Béhem svého 11. trénovani prokazal schopnost spravné vyhodnocovat predlozené
fotografie dvetniho panelu na valida¢ni mnozing. Z grafu lze vy¢ist, ze existuji vykyvy, avSak
s nartstajicim poctem epoch postupné mizi. Mezi epochami 70 a 100 model spravné ur¢il

piedloZené snimky z valida¢ni mnoZiny.

Tento model se zd4 byt pomérné stabilni a i¢inny. Vykyvy v pribéhu trénovani jsou
totiz bézné, zejména v pocatecnich fazich, kdy se sit’ u¢i reprezentovat a vyhodnocovat
predlozena data. Dulezité je, ze tyto vykyvy postupné klesaji, coz naznacuje, ze sit’ se

ptizplisobuje a zlepSuje své schopnosti.

Pokud model dokéze spravné identifikovat fotografie dvetniho panelu ve finalnich
epochach trénovani, je to velmi dobré znameni jeho schopnosti adaptability. To v praxi
znamena, ze sit’ neni piili§ specializovand na tréninkovou sadu a je schopna dobfe se

vypofadat s novymi daty.
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8.3 VYSLEDKY TOPOLOGIE TRECH PARU

Tato topologie prokazala svoji schopnost pfi detekci OK a NOK dilt. Sit’ se pomérné
rychle ucila a vySe zminéné pokusy byly v pozdnich fazich uceni schopny bezpe¢né rozeznat
predlozenou OK ¢i NOK fotografii dvefniho panelu. Podle vysledkl jednotlivych modeld
byly vybrany ty modely, které byly schopny spravné vyhodnotit kus bez vétsiho kolisani

V pozdnich epochach na validacni sadé¢.

Site, které na valida¢ni mnozin¢ prokazaly schopnost spravné vyhodnotit predlozeny
dil, by bylo mozno nasadit i1 na stanici findlni kontroly. Dtlezitym ukazatelem je pravé
stabilita vyhodnocovani fotografii z validacni mnoZziny. Tento aspekt splituji obé€ sité popsané

Vv kapitole zabyvajici se topologii tfi pard.

Minimalni hodnoty chyby pro riizna k v topologii 3 part

0.07 4

0.06

0.05 4 T —‘7
T
0.04

= I
1T I

0.00 - o ——

Minimalni chyba

Obrazek 8.5 3 pary - BOX graf minimdalni chyby pro kazdé k.

64



Confusion matrix - 3 pary, k=14
TN-True Negative TN FP
FP - False Positive a
FN - False Negative
TP - True Positive FN TP
0
Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 0,9817
Precision =TP / (TP+FP) 0,9720
Recall =TP/(TP+FN) 1,0000
F1Score = 2* (precision * recall) / (precision + recall) 0,9858

Obrazek 8.6 Confusion matrix pro 3 pary k =14.

Z obrazku 8.6 je dobie patrno, ze tato topologie ma velmi vysokou presnost a v§echny
ukazatele ukazuji, ze tato sit’ ma velmi dobrou schopnost rozpoznat OK ¢i NOK dil. Pfesnost

ptesahuje 98 % a F1 skore je téz vysokeé, coz naznacuje dobrou funkci sité.

8.4 TOPOLOGIE S DVEMA PARY

Stejné jako v topologii tii vrstev, tak i v této dvouvrstvé topologii byly zaznamenany
prabéhy testovani. Tato topologie ma niz$i naroky na vykon pocitace a na jeho ulozisté,
jelikoZ je méné rozséahla.

Rovnéz jako pro topologii se tfemi vrstvami bylo provedeno 15 ucicich cyklia pro
kazdy koeficient k. Jsou popsany pouze experimenty s nejlepsimi vysledky v ramei

pozadavkd, tudiZ s nejstabilnéj$im priibéhem piesnosti na validaéni mnoZzing.
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Obrazek 8.7 Sit’ pro dva pary vrstev, kde k=4, 14. trénovani.
Pfi tomto experimentu pro dva pary vrstev a k=4, je v grafu na obrazku 8.7 vidét mirna
rozkolisanost ,,Validation accuracy®, tudiz pfesnosti na validacni mnozin¢. Nicmén¢ i tak je

sit’ schopna rozpoznavat predlozené fotografie s relativné dobrou piesnosti.
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Obrazek 8.8 Sit’ pro dva pary vrstev, kde k=16, 6. trénovani.

Tato sit’, jejiz graf je na obrazku 8.8 se i pies vysoky pocet filtrii stale chova mirné
rozkolisané, nicméné stejné jako pfedchozi sit’ je schopna celkem dobie rozpoznavat
predlozené fotografie a provadét jejich vyhodnoceni. Neni ani patrny naznak ptetrénovani,
coz naznacuje dobrou vizi do budoucna, Ze sit’ pouZita pti tomto experimentu by byla schopna

dobie hodnotit fotografie dveinich paneld.
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8.5 VYSLEDKY TOPOLOGIE DVOU PARU

Ackoliv tyto sité stale celkem dobie rozpoznévaji predlozené snimky a jsou mensi nez
diive zminéné site se tifemi pary vrstev, je u vysledku testu na validaéni mnoziné patrné
rozkolisani, a to i pti pouziti velkého mnozstvi filtrti pfi k=16. Toto rozkolisani neni velké, ale
v kontextu kontroly kvality v automobilovém primyslu je potieba zajisténi 100%

spolehlivosti. Tudiz sit’ se dvéma vrstvami neni vhodnd pro pouziti na stanici finalni kontroly.

Na nasledujicich grafech, stejn¢ jako v ptipad¢ topologie tiech paru siti je zobrazena

hodnota ztraty pti uceni, a to pro kazdé k.

Minimalni hodnoty chyby pro riizna k v topologii 2 part
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Obrazek 8.9 2 pary - BOX graf minimdalni chyby pro kazdé k.
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Confusion matrix - 2 pary, k=4

TN-True Negative TN FP
FP - False Positive 18
FN - False Negative
TP - True Positive FN TP
3
Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 0,9037
Precision =TP / (TP+FP) 0,8741
Recall =TP/(TP+FN) 0,9766
F1Score = 2* (precision * recall) / (precision + recall) 0,9225

Obrdzek 8.10 Confusion matrix pro 2 pary k = 4.

Obrazek 8.10 zobrazuje matici pro topologii 2 part, kde k=4. Tato sit’ vysla
Z trénovani nejlépe. Tato sit’ byla schopna rozpoznat pomérné vysoké procento predlozenych
fotografii. Na druhou stranu, sit’ neprokdzala tak vysokou pfesnost. Hodnota ptesnosti byla

90,3 %. Coz nespliuje pozadavky kladené na tuto sit’.
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8.6 ZHODNOCENI APLIKACE NEURONOVYCH SITi

Pti aplikaci neuronovych siti bylo dosazeno vysledku, ktery byl ptedpokladan.
Neuronové sité byly schopny zaznamenat, vyhodnotit a spravné klasifikovat predlozené
fotografie. Osvédcila se zejména topologie se tiemi pary vrstev, ktera dosdhla lepsich

vysledki nez druhy typ siti, ktery obsahoval pouze dva pary vrstev.

Pro aplikaci na stanici finalni kontroly by se hodily pouze sité, které mély pary tii, a to
diky tomu, zZe jejich schopnost rozpoznat NOK kus by se dala oznacit za velmi dobrou. Dva
pary sice téz prokazaly schopnost detekce, nicméné jejich vysledky byly i tak lehce nestabilni,

coz se v kontextu kontroly kvality v prostfedi automobilového primyslu neda tolerovat.

Stejné vysledky potvrzuji 1 ,,confusion matrixy*, které potvrzuji schopnost sité se

tremi pary vrstev vyhodnocovat kusy 1épe nez sité se dvéma pary.

Ackoliv v soucasné dob¢ hardwarova konfigurace na stanici finalni kontroly
nedovoluje aplikaci neuronovych siti, experimenty potvrdily, Ze by se tato metoda
vyhodnocovéani dala aplikovat. Pouze by se muselo upravit hardwarové usporadani stanice.
Do budoucna je tato metoda rozhodné zajimavym néstrojem nejen pro tuto stanici, ale 1 pro

pouziti na jinych vyrobnich linkach.
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ZAVER

Tato prace méla za cil navrhnuti, vytvofeni a aplikaci algoritmil pro zpracovéani obrazu
za ucelem kontroly kvality dilu dveiniho panelu. V teoretické ¢asti byla prostudovana oblast
kontroly kvality a technik zpracovani obrazu, v¢etné moznosti pouziti modernich

neuronovych siti.

Prvni segment praktické ¢asti se vénoval aplikaci konvenc¢nich algoritmt, tedy
zpracovani obrazu bez pouziti konvoluénich neuronovych siti. Uvodni dva jednodussi
algoritmy prokézaly, Ze jsou schopny detekovat pfitomnost ¢i neptitomnost bilého
komponentu. Nicméné¢ stale chybovaly, zejména pti ménicich se svételnych podminkach. Pro
aplikaci téchto algoritmii by se muselo zajistit, aby se tyto podminky neménily. Tudiz by byly

tteba jisté upravy stanice findlni kontroly.

Dalsim konven¢nim algoritmem byl zvolen princip detekce hran v obrazu za pouziti
adaptivniho prahovani. Tento postup se dobie osvedcil a byl schopen velmi spolehlivé

detekovat ptitomnost komponentu, ¢i dokonce pfitomnost cizich téles na obraze.

V druhé poloving praktické ¢asti se prace vénovala aplikaci konvoluc¢nich
neuronovych siti. Dvé vytvofené topologie byly trénovany na trénovacim datasetu. Jejich
ovéteni na validacni mnoZiné ukézalo, Ze obzvlasté topologie tiech pari vrstev dokazala
velmi dobfe rozpoznat, zda je dil OK ¢i NOK. Topologie dvou vrstev sice také dokazala
rozpoznat, zda je kus OK ¢i NOK, ale jiz ne tak spolehlive jako jeji sesterska varianta. Pro

aplikaci by tedy byla vhodna topologie tfech part vrstev.

Pro vyuziti na stanici finalni kontroly by byl vhodny algoritmus na bazi detekce hran a
konvolu¢ni neuronova sit’ se ttemi pary vrstev. Zejména oveieni, Ze 1 neuronova sit’ je
schopna rozpoznat kvalitu dvefniho panelu, pfineslo pfislib, Ze neuronové sit¢ mohou byt

vyuzity v kontextu ovéteni kvality v automobilovém primyslu, tudiz nejen na této stanici.

Cile této prace byly splnény, jelikoz navrhované algoritmy byly schopny rozpoznat,
zda se jednd o vadny ¢i dobry kus. Zaroven se zvySovala sofistikovanost téchto algoritmii od
jednodussich az po komplexni neuronové sité, které predstavuji moderni a velmi komplexni

algoritmy.
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PRILOHA A: KODY

Soubor obsahujici algoritmy pro detekci komponentti — ONLINE soubor KODY .zip
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