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ABSTRAKT

Prace se zabyva navrhem a vytvorenim klasifikatori defektd vad nalezenych na pasech
kontinualni vyroby. Nejprve se prace vénuje resersi pouzivanych metod pro klasifikaci
obrazu a analyze vlastnosti dodanych vzor vad na textilii. Poté je popsano vytvorené
rozhrani klasifikatoru a vytvorené grafické rozhrani pro praci s klasifikatorem. Zavérecna
Cast prace je vénovana implementaci klasifikatord a zhodnoceni jejich spolehlivosti na
dodanych vzorcich vad.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The thesis deals with a concept and creation of classifiers of defects found on continuous
production lines. The first part presents an overview of methods used for image classifi-
cation and a analysis of defects. The main part of the thesis consist of a description of
created classifier interface and graphical user interface for classifier. The last part sums
up reliability of each implemented classifer.
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Uvod

Cilem diplomové prace je navrhnout a vytvorit klasifikator defekt vad nalezenych
na pasech kontinualni vyroby vyrabéjicich netkanou textilii. Vyroba netkané textilie
spociva ve spojeni vldken v jednom sméru nebo nahodile ve vice smérech. Spojeni
vlaken probiha tfenim, kohezi nebo adhezi. V dnesni dobé se netkana textilie vyuziva
napft. na hygienické a ¢istici prosttedky nebo pti vyrobé ochrannych odév.

P1i vyrobé netkané textilie vznikaji vady, k jejichz detekci je na lince kontinu-
alni vyroby nainstalovan kamerovy systém. Tento systém dokaze vady v redlném
case spolehlivé detekovat, ale nedokaze je vSak rozpoznat do t¥id. Cilem prace je
tedy navrhnout metodu, ktera by soucasny proces klasifikace vylepsila, coz povede
k ulehc¢eni prace obsluhy a k ziskani kvalitativnich statistik, které mohou prispét
k nastaveni vhodnych vyrobnich parametru a eliminovat tak pocet vad v materidlu.
Klasifika¢ni nastroj umozni vady prvotné roztridit.

Nejprve bude provedena literarni reserse pouzivanych metod pro klasifikaci ob-
razu. Pri praci s obrazem bude vyuzivana segmentace a popis objektu. Soucasti
literarni reserse budou typy segmentacnich metod a mozné typy priznakt popisuji-
cich objekty v obrazu.

K praci jsou dodany vzorky vad riznych tiid. Dalsi iikol bude spocivat v analyze
vlastnosti dodanych vzork. Dodané vzorky vad lze délit do ¢tyt skupin. Uvnitt
kazdé skupiny se nachézi nékolik tiid. Cilem tohoto tkolu bude pro kazdou t¥idu
vybrat jeden vhodny vzorek, na kterém budou popsany vlastnosti dané tridy.

Hlavnim tkolem je vytvoreni funkéniho rozhrani pro pouziti klasifikatoru a gra-
fického rozhrani pro praci s klasifikdtorem. Bude vytvorena knihovna umoznujici
pridani a odebréani jednotlivych trénovacich vzort vad, pridani a odebrani celé tridy
vzortl. Knihovna bude déle umoznovat natrénovani klasifikatoru a nasledné tiidéni
vzorkl vad s neznamou prislusnosti k tiidé. Grafické rozhrani bude umoznovat po-
uziti funkei knihovny, navic bude také nabizet moznost ulozeni natrénovaného kla-
sifikdtoru a vytvorenych mnozin do souboru a nasledné nacteni ze souboru zpét do
programu.

Zavérem bude na dodanych vzorcich natrénovan klasifikdtor, jehoz spolehlivost
bude nasledné zhodnocena v zavislosti na posunu od stavajiciho klasifikatoru, ktery

je na lince v soucasnosti vyuzivan.
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1 Teoreticka cast prace

Obor pocitacového vidéni se zabyva zpracovanim obrazu. PTi zpracovani obrazu do-
chéazi v Tetézci k nékolika postupnym kroktm, viz Obr. Potizeny obraz je na za-
catku retézce nejprve predzpracovan. Pri predzpracovani dochézi napriklad k jasové
transformaci, geometrické transformaci nebo k odstranéni Sumu. Po predzpracovani
obrazu dochazi k segmentaci. Predzpracovani a segmentace se fadi mezi méné ca-
sové narocné operace. Mezi vice casové narocné operace se radi popis. Poté, pokud

to aplikace vyzaduje, dojde ke klasifikaci obrazulf]

SMIMANI | PREDZPRACOVANI ]—»[ SEGMENTACE ]—»[ POPIS ]—»[ KLASIFIKACE ]

Obr. 1.1: Schéma zpracovani obrazu

1.1 Segmentace

Ucelem segmentace je vy¢lenit z celého obrazu pouze uréitou &ast, jejiz pixely repre-
zentuji snimany objekt ve scéné. Existuje nékolik typht segmentaci, mezi které patii:
2

o segmentace na zakladé prahovani,

e segmentace z obrazu hran,

o segmentace zalozena na regionech,

e srovnavani se vzorem.

1.1.1 Segmentace prahovanim

Obraz je obvykle reprezentovan maticemi jasovych hodnot v rozsahu 0-255. Pokud
se jednd o obraz Sedoténovy, je obraz slozen pouze z jedné této matice. Naopak obraz
barevny je slozen z vice matic, kde jednotlivé matice reprezentuji jednotlivé barevné
slozky. Nejjednodussim zptisobem segmentace prahovanim je vyuziti Sedoténového
obrazu.

Ve snimané scéné se hledany objekt casto odlisuje od svého pozadi jinou ja-
sovou urovni. Hlavni tkol pak spoc¢iva v urceni hranicni jasové hodnoty, ktera je
typicka pro dany objekt. Pokud je uréena pouze jedna jasova hrani¢ni hodnota, vy-
sledkem segmentace je binadrni obraz. Jasové hodnoty pixeli, které jsou vyssi nez

hrani¢ni jasova hodnota, nabyvaji maximalni hodnoty. Naopak hodnoty mensi nez

1V rdmci literdrn{ reserse byla vyuzZita literatura [I].

13



hrani¢ni hodnota nabyvaji hodnoty nulové. Dalsi moznosti segmentace prahovanim
je viceprahova segmentace. Ze vstupniho obrazu je zvoleno vice jasovych trovni.
Vysledkem pak neni binarni obraz, ale obraz Sedoténovy. Na rozdil od vstupniho
obrazu se ve vystupnim obrazu nachdazeji pouze urcité hodnoty jasovych trovni.

Problém volby prahové jasové hodnoty se da resit dvéma zptisoby. Prvnim zptiso-
bem je volba hrani¢ni jasové hodnoty pro cely obraz jako celek. Druhym zptisobem
je rozdéleni obrazu do mensich ¢asti a nasledna volba prahové jasové hodnoty pouze
pro urcitou ¢ast obrazu. Po ziskani prahové jasové hodnoty T je tikolem segmentac-
ntho algoritmu projit vSechny pixely f(z,y) vstupniho obrazu f. Pokud dany pixel
f(z,y) spliiuje podminku f(z,y) > T, nabyva pixel ve vystupnim obrazu g na sou-
radnicich (z,y) maximalni jasové hodnoty. Pokud podminka splnéné neni, nabyva
dany pixel ve vystupnim obrazu g minimalni jasové hodnoty. Vysledkem segmentace
je poté binarni obraz. Zjisténi hodnoty jako jedné konstanty pro cely obraz nemé
ve vetsiné pripadu vyuziti. Jasova hodnota pixelti objektu by se musela lisit od pi-
xeltl pozadi, coz je vsak predevsim kvuli Sumu ve vétsiné pripadu nemozné splnit.
Pri druhém zptisobu je na zacatku zvoleno vice praht T, T5,.. Ty, vystupni obraz
g bude sedoténovy.

Ke zjisténi prahu lze vyuzit histogramu. Histogram obsahuje informaci o kvan-
titativnim zastoupeni jednotlivych jasovych trovni v obrazu. Pokud se napriklad
jedné o bimodalni histogram, tedy histogram, ve kterém jsou patrna dvé navzajem
odlisitelnd maxima, hledand prahova hodnota se nachazi v minimalni hodnoté mezi
maximy. AvSak toto feSeni by mohlo prinést i nepresné vysledky, kdyby se ve vstup-
nim obrazu nachazel Sum typu stl a pepr. Histogram by tak mohl byt sice bimodélni,
ale jednotlivd maxima by neodpovidala pouze objektu a pozadi, ale hodnoty by se
nachézely v obou prvcich obrazu. Dalsi metodou zisku prahové hodnoty je napriklad

algoritmus Otsu.

1.1.2 Segmentace z obrazu hran

Pro segmentaci z obrazu hran je tieba nejprve hrany ziskat. Pouha aplikace napt. So-
belova filtru neni dostatecna, jelikoz ne kazda takto ziskana hrana patii objektu,
ktery ma byt segmentovan. Je nutno zjistit, které hrany objektu prislusi. K tomuto
ucelu slouzi nékolik postupti, mezi které se radi napriklad prahovani obrazu hran.
Touto metodou se z obrazu hran odfiltruji hrany, které ve vstupnim obrazu signali-
zuji malé zmény jasové hodnoty. Mezi malé zmény jasové hodnoty se radi napriklad
sum.

Dalsim problémem je tloustka hran. Velké zmény jasové hodnoty v obrazu jsou
znacené hranou, jejiz sitka muze byt nékolik pixeli. Ke ztzeni hrany na sitku jednoho

pixelu se vyuziva nemaximalni potlaceni vstupnich hran. K dalsimu odfiltrovani ne-
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potiebnych hran se vyuziva hystereze. Jako hrany jsou uznany pouze ty pixely, které
se nachézeji v rozmezi dvou hodnot, znacenych [to,¢;]. Pouziva se dvouprichodovy
algoritmus. Bod je automaticky uznan jako soucast hrany, pokud jeho jasova hod-
nota prekroc¢i hodnotu t;. V druhém prichodu se pixely porovnavaji s hodnotou .
Ma-li bod hodnotu vétsi nez ¢y a soucasné se v jeho osmi-okoli nachazi pixel, ktery
byl uznan jako soucast hrany pri prvnim prichodu, je tento pixel také uznan jako
soucast hrany:.

Sledovani hran muze byt pouzito jako dalsi zplisob segmentace. Existuje nékolik
typt sledovani hran, mezi které se radi sledovani vnitini, vnéjsi nebo prodlouzené
hrany. Trasovani vnitini hranice spoc¢iva v nalezeni prvniho bodu, ktery nalezi regi-
onu. Dale se prohlizi osmi nebo ¢tyr okoli nalezeného pixelu. Pokud je v nékterém
z okolnich bodt zjisténa pritomnost hrany, dany pixel se vlozi do zasobniku. Zaro-
ven je ulozen smér, kterym se z ptivodniho pixelu ziskal novy pixel. Trasovani kon¢i
v pripadé, ze se algoritmus dostane do stavu, kdy znovu porovnava prvni dva pixely.
Trasovani vnéjsi hranice se zaméruje na ¢tyr-okoli bodii na hranici. Bod je uznén
jako soucast venkovni hrany, pokud byl v predeslém kroku pfi zjisStovani vnitini hra-
nice testovan. Poslednim typem je trasovani prodlouzené hranice. Pti této metodé
se okoli testovaného bodu porovnava s vyhledavaci tabulkou. Vyhledavani probiha

do té doby, nez vznikne uzavirena hranice.

1.1.3 Segmentace zalozena na regionech

Pti segmentaci zaloZené na regionech se vyuzivd homogenit uvnitt obrazu. Cilem
segmentace je rozdéleni obrazu do ¢asti, které jsou uvnitt homogenni. Existuje vice
moznych typt kritérii homogenit, ktera lze uplatnit. Patfi mezi né naptiklad Se-
doténova nebo barevna jasova hodnota, textura a tvar. Nejjednodussim zptisobem
vyuziti regiont je nejprve rozdéleni obrazu na regiony, které odpovidaji jednotlivym
pixeliim a tyto regiony nasledné spojovat. Regiony se spojuji do té doby, dokud plati
podminka homogenity uvniti regionu a dokud neni splnéna podminka maximalniho
regionu. Podminka maximalniho regionu znamena, ze kdyby se region spojil s né-
kterym z okolnich regiont, nebyla by nadale splnéna podminka homogenity v rdmci
nové vzniklého regionu.

Dalsim zptisobem je déleni regionii. Zacina se s jednim regionem, ktery reprezen-
tuje cely obraz. Tento region je postupné délen na mensi regiony, dokud nepresta-
nou platit podminky homogenity. Vysledky rozdélujici a spojujici metody se mohou
ve vetsiné pripadi lisit. Vyhody obou metod vyuziva metoda déleni a nasledného
spojovani. Pokud je néktery z regionii nehomogenni, je rozdélen do ¢tyf mensich
regiont, dokud neni uvniti rozdélené casti splnéna podminka homogenity. Pokud by

poté u nékterych ze sousednich regiontt doslo ke splnéni podminek homogenity i po
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spojeni téchto regioni, jsou tyto regiony spojeny.

Dalsi metodou je zaplavova metoda. V obrazu se nachézeji mista s vyssi jasovou
k doli, mista s vyssi jasovou urovni jsou prirovnana k vyvysSenindm. Jak z nazvu
metody vyplyva, zacne se vyplnovat oblast od nejnizsich jasovych turovni. Pokud
by doslo k protnuti dvou rtznych ,zaplavenych® mist, vytvori se na pomezi dvou
regiont hranice. Timto zptisobem dochézi k segmentaci obrazu. Ke zpfesnéni metody
je vhodné pred prvni iteraci oznacit mista, ve kterych by mél algoritmus s vyplni

oblasti zacit.

1.1.4 Srovnani se vzorem

Dalsi technikou, jejimz tcelem je segmentovani obrazu, je srovnani se vzorem. Me-
toda v obrazu hled4 predem znamy objekt. Ukolem je najit pozici objektu v obrazu.
Tim, Ze je hledany objekt predem znam, se tato metoda lisi od metod ptredchozich.
V predchozich metodach nebyl hledany objekt dopredu definovan. Jednou z moz-
nosti je hledani presné kopie. Druhou moznosti je hledani poné¢kud deformovaného

objektu - natoceni nebo odlisna velikost objektu.

1.2 Popis

Vstupem popisu obrazu je jiz segmentovany obraz. Vystupem popisu je priznakovy
vektor, ktery popisuje segmentovany objekt. Priznakovy vektor se skldada z jednotli-
vych priznakt, které mohou byt dvou zakladnich typu - radiometrické nebo geomet-
rické deskriptory. Radiometrické deskriptory vyuzivaji jasovych hodnot jednotlivych

pixelll objektu, geometrické deskriptory vyuzivaji tvaru segmentovaného objektu.

Radiometrické deskriptory

Mezi radiometrické deskriptory patii:
e prumérnd jasova hodnota,
o maximalni jasova uroven,
e minimalni jasové troven,

e jednotlivé kvantily jasovych trovni.

Geometrické deskriptory

Mezi geometrické deskriptory patii:

e obvod,

e obsah,
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e natoceni,

» konvexnost (pomeér obsahu objektu ku obsahu konvexniho obalu objektu),
o kompaktnost (kvadrat hodnoty obvodu ku obsahu objektu),

o pomeér stran (sitka opsaného obdélniku ku vysce opsaného obdélniku),
 rozsah (obsah objektu ku obsahu opsaného obdélniku),

e homogenita objektu vady.

1.3 Klasifikace

Klasifikace slouzi k roztfidéni dat do obvykle predem definovaného poétu (R) tiid.
Hlavnim prvkem klasifikace je tzv. klasifikdtor. Na vstup klasifikatoru prichézi n—
rozmérny vektor priznakia: x = (x1,xs,...x,), ktery je ziskdn z popisu segmento-
vaného objektu. Vystupem klasifikatoru je jeden ze symboli wi,ws, .. .wr, ktery je
nasledné interpretovan jako jedna z R vystupnich tifd klasifikdtoru. Cim vétsi piizna-
kovy vektor by byl poslan na vstup klasifikdtoru, tim vice by rostla jeho spolehlivost.
Timto by vsak zaroven rostla i vypocetni narocnost. Aby byl rozmeér priznakového
vektoru co nejmensi, pii volbé priznaki je nutné klast diraz na nasledujici vlastnosti:

o spolehlivost — priznak ma u objekti ze stejné tridy srovnatelné hodnoty,

« rozlisitelnost — priznak ma u objektu z riznych tiid rozdilné hodnoty.

Proces uceni klasifikatoru mize byt dvou typi. Metodu, pri které je klasifikatoru
predana vstupni mnozina dat a kazdy vzor této mnoziny ma znamou t¥idu, se nazyva
uceni s uc¢itelem. Oproti tomu pti uceni bez ucitele je klasifikdtoru predana trénovaci

mnozina s vzory, u nichz neni doptedu znama prislusnost ke tride.

1.3.1 Klasifikator s diskriminacni funkci

Priznaky z jednotlivych priznakovych vektori se daji zobrazit v prostoru do tzv.
priznakového prostoru. Vztah mezi vstupem a vystupem klasifikatoru je definovan
jako rozhodovaci pravidlo d(z) = w,. Rozhodovaci pravidlo tedy déli piiznakovy
prostor na R podmnozin. Hranice mezi jednotlivymi podmnozinami jsou definovany
diskriminac¢ni funkci pro dvourozmeérny prostor a diskriminac¢ni hyper-plochou pro
vice rozmérny prostor.

V zavislosti na rozliSitelnosti tfid se tfidy déli na oddélitelné a neoddélitelné.
V idedlnim ptipadé by byly tiidy oddélitelné a pri klasifikaci by nedochézelo k chyb-
nym klasifikacim. V redlnych ptipadech se vsak casto jedna o neoddélitelné t¥idy a
dochéazi k chybnym klasifikacim, kdy je objekt z urcité tridy chybné zarazen do
nespravné tiidy. Pokud se jednd pouze o dvourozmérny priznakovy vektor, lze jej
zobrazit do dvourozmérného priznakového prostoru. Na Obr je znazornén dvou-

rozmérny priznakovy prostor. Na obrazku lze vidét dvé idealné oddélitelné tridy K
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a Ko. Jelikoz se jedna o dvourozmérny prostor, jsou tiidy oddélené diskriminacni
funkci. Pokud je mozné t¥idy v priznakovém prostoru rozdélit linedrni diskriminacni
funkei g,(x), jedné se o linedrni klasifikdtor. Pokud nelze v ptiznakovém prostoru
aplikovat linearni diskriminacni funkci, resi se tento problém pomoci transformace
priznakového prostoru. Priznakovy prostor je transformovan transformacni funkei ®.
Na nové vznikly priznakovy prostor je poté aplikovana linearni diskriminacni funkce:
9r(z) = q.(z)*®P. Pri vicerozmérném priznakovém vektoru vzniké vice dimenziondlni
prostor, tim padem se ttidy nedaji rozdélit pouze jednou diskriminacni funkci. K roz-
déleni se vyuziva hyper-ploch. Hyper-plochu lze popsat R diskriminac¢nimi funkcemi
(91,92, ---gr). Pokud existuji dvé tiidy K, a Kj, tak diskrimina¢ni funkce g,(x)

nabyva pro x € K, maximalni hodnoty. A tudiz pro z € K, plati nésledujici rovnice
gr(z) > gs(x), kde s # r.

Pfiznakovy prostor

35

g(x) K,

30

25

20

X2

15

10

X1

Obr. 1.2: Dvourozmérny priznakovy prostor

1.3.2 Nejblizsi soused

K rozhodovani o prislusnosti k vhodnym tiidam lze vyuzit metodu hledani minimal-
nich vzdalenosti. Jedna se o pripad vyuziti diskriminac¢ni funkce. Jak bylo zminéno
vyse, klasifikdtor zatazuje prvky do jednotlivych tiid. K tomuto tcelu slouzi roz-
hodovaci pravidlo. Rozhodovaci pravidlo udava vztah mezi vstupem klasifikdtoru a
vystupem klasifikatoru: d(z) = w,. Klasifikdtor vyuzivajici metodu nejblizsiho sou-
seda, zaradi vzor do té tridy, jejiz prvky jsou tomuto vzoru nejblize v ramci prizna-

kového prostoru. Jelikoz je vypocet vzdalenosti pro vétsi mnozstvi dat s vektorovym
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priznakem velkého rozmeéru casové narocny, pouziva se nékolik optimalizaci, které
zrychluji klasifikaci.

Mezi takové optimalizace patii rozdéleni dat. K tomuto ucelu se pouzivaji K-D
stromy [3]. Strom K-D je struktura, kterd déli vétsi skupinu vstupnich dat do vice
mensich skupin. Vstupnimi daty jsou body v prostoru. Vystupni mensi mnoziny
jsou slozeny z bodu, které maji mezi sebou malou vzdalenost. Diky tomu dojde ke

zrychleni algoritmu. Testovany jsou pak pouze tyto mensi mnoziny.

SVM

Ke zlepseni vysledki pti klasifikaci dvou oddélitelnych tiid pomaha rozsireni mrtvé
zény priznakového prostoru mezi témito dvéma tiidami. K tomuto tcelu slouzi po-
mocné vektory, které definuji diskriminacni funkeci.

Na Obr. [I.2]byla zndzornéna pouze jedna diskriminac¢ni funkce. Avsak takovychto
funkei, které by dané dvé t¥idy dokdzaly oddélit, lze, jak je znazornéno na Obr. [1.3]
najit celou radu. K volbé nejvhodnéjsi diskriminacni funkce lze vyuzit pomocné
vektory. Linedrni diskriminacni funkce je v obecném tvaru: ¢,(z) = gy, + ¢r, 21 +
«+++ ¢y, Ty. Pro x nad ¢,(z) plati g.(x) > 0, pro x pod g¢,(z) plati g.(x) < 0. Snahou
SVM je tedy dosdahnout takového M, které bude maximalni, ale zaroven pro né;
bude platit wig,(z) > M. Dvé tridy, mezi kterymi se rozhoduje o diskriminaé¢ni
funkei maji hodnoty w; € {—1, 1}. Tedy aby vyraz w;g,(z) nabyval kladnych hodnot
i pro x pod g,(z).

Varianty diskrimanacnich funkci

> g1 \gz(X) 183(x) K,

: X
v xxxx

g X2 w
X

30

25

20
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@)
@)

15

0]
0.0
10 0008

Obr. 1.3: Varianty diskrimina¢nich funkeci
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1.3.3 Neuronové sité

Zakladem neuronové sité je jedna procesni jednotka nazyvana neuron. Vétsina neu-
ronovych siti pak vznikd kombinaci téchto zakladnich prvka. Kazda z procesnich
bunék ma vétsi pocet vstupi vy, ve, ... v, a jediny vystup y. Funkei procesni bunky
byva vahovani vstupti vahami wq, ws,...w, a nasledné provedeni sumy. Zakladni

procesni butika je zobrazena na Obr. [I.4]

Obr. 1.4: Zékladni procesni bunka neuronovych siti [I

Celkovy vstup neuronu lze vyjadrit jako z = > ; vyw; + 0, kde 6 znaci prah.
Vystup zajistuje prenosova funkce f(x). Mozné tvary prenosové funkce: [4]
Identicka:

flz) == (1.1)
Symetricky sigmoid:
fl@)=pB*(1—e)/(1+e) (1.2)
Gaussova funkce:
f(z) = pB(1—e ™) (1.3)
ReLU funkce:
f(z) = max(0,x) (1.4)

Leaky ReLU funkce:

f) = T  pro x > 0. (1.5)
ax  pro jinak.

Pojem neuronové sité tedy popisuje objekt, ve kterém jsou jednotlivé bunky pro-
pojeny. Vystup jedné bunky je vstupem dalsi bunky. Takovyto systém bunék ma n
vstupli a m vystupt a pouziva se naptiklad pri klasifikaci. Vstupnimi n prvky mohou
byt napriklad vypoctené priznaky, vystupnimi m prvky pak mohou byt jednotlivé
tridy, do kterych je vstupni objekt klasifikovan.
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Dopredné sité

Jednim z pouzivanych algoritmi doprednych siti je back—propagation algoritmus.
Ten slouzi k natrénovani neuronové sité, kterd ma predem definovany pocet vrs-
tev a predpoklada se, ze mezi vstupni a vystupni vrstvou existuje minimalné jedna
dalsi vnitini vrstva. Data ze vstupu putuji jednim smérem k vystupu. Dopredné
neuronové sité jsou ucené z predem roztridénych dat takovym zptsobem, Ze se na
vystupu pocita chyba mezi predpokladanym vystupem a vystupem, ktery sit vypro-
dukovala. Na zakladé této chyby algoritmus upravuje vahy jednotlivych bunék za
uc¢elem minimalizovani chyby:.

Ucici algoritmus tedy nejprve v prvni iteraci nastavi vahy na nahodné malé
hodnoty. V druhé iteraci je na vstup sité predlozen prvni vzor z trénovaci mnoziny
a je vypocitan vystup. Na zakladé chyby jsou upraveny vahy. Tento proces trva
tak dlouho, dokud pro vSechny vstupni vzory nedosahuje hodnota chyby definované
hodnoty. Tento typ siti se fadi mezi klasifikatory s ucitelem.

Jednou z modifikaci dopredné sité muze byt ,pruznd*“ doprednd sit, v anglické
literatute oznacovana jako RPROP (resilent backpropagation). Jednd se o typ ucent,
ktery na rozdil od obycejného algoritmu doptedné sité aktualizuje vahu kazdé neu-

ronové bunky nezavisle na ostatnich.

1.3.4 Rozhodovaci stromy

Tento typ klasifikatoru je vhodny pro klasifikaci do vétstho mnozstvi tiid. Je také
vhodné mit k dispozici velkou trénovaci mnozinu. Algoritmus slouzi pro klasifikaci
a pro regresi dat. Rozhodovaci strom se skladd z nékolika vnittnich uzla. Uzel mé
jeden vstup a dva vystupy. Kazdy uzel tak vstupni hodnotu posle do dvou riznych
pod-uzli. Cely strom rozhodovacich uzli mé tedy jeden vstup a n vystupt. Pocet
vystupi n odpovida poc¢tu vyslednych tiid klasifikace. Na Obr. lze vidét priklad
stromové struktury.

Obraz je predan vstupnimu uzlu. V zavislosti na vlastnostech vstupniho vzoru
postupuje obrazovy vzor strukturou do pravého nebo do levého podradného uzlu.
Pokud je rozhodovaci strom pouzit pro klasifikaci, uklada se statistickd informace
o pravdépodobnosti kazdé z vystupnich trid. Nejlepsich vysledkt se dosdhne v tom
pripadé, kdy je vytvoren soubor lehce odlisnych rozhodovacich stromu. Kazdy ze
stromt je trénovan na ndhodné zvolené podmnoziné trénovaci mnoziny, ¢imz vznikne
vice stromt s lehce odlisnymi vysledky. Takovato konstrukce je dobfe odolna vici
sumu a vykazuje vyssi presnost, v anglické literatufe se oznacuje jako Random fo-

rests.
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Vstupni uzel  =—

Vnittni uzly

Vystupni uzly —

Obr. 1.5: Stromova struktura [1]

1.3.5 Rozpoznavani vzori

P1i metodé rozpoznavani vzoru se z obrazu misto vypocteni priznakt ziskavaji primi-
tiva, kterd popisuji objekt ve vstupnim obrazu. Vztahy mezi jednotlivymi primitivy
popisuji dany objekt. Vhodné je vyuzit co nejmensi pocet typil primitiv. Zaroven
vsak takova, aby bylo mozné z nich vytvorit dostatecné silny popis objektu. Primitiva
by méla byt z obrazu snadno ziskatelna a rozpoznatelna. Primitiva by méla zachytit
a popsat vyznamny prvek obrazu. Pti fazi uceni tak dochazi k definovani primitiv a
hledani moznych spojeni. Tim je sestrojen slovnik, dle kterého dochazi k reprezen-
taci objektu primitivy. Pro kazdou tridu by se mély definovat vztahy mezi primitivy.
V ramci rozpoznani pak dochézi k hledani spojeni nalezenych primitiv v obrazu a
urceni vysledné tridy. Metoda se pouziva v ptripadech, kdy neni mozné pomoci pri-
znakl popsat komplexni objekt nebo pokud 1ze objekt vhodné popsat hierarchickou

strukturou sestavajici z jednodussich ¢asti.
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2 Analyza vlastnosti dodanych vzori vad

Vzniku vad v netkané textilii nelze nikdy zabranit. Pouze vhodnym nastavenim
vyrobni linky, technologickych parametri a ¢istotou vstupnich materiali 1ze ome-
zit jejich vyskyt. Nékteré vady jsou ,tolerovatelné“. Jejich pritomnost v materidlu
nebrani jeho naslednému pouziti. Jde zejména o drobné vady v polozeni vldken (po-
kud je takova vada jen v jedné vrstvé), drobné vady v nehomogenité materidlu nebo
i vyraznéjsi vady, které jsou vsak mékké (zvlaknény material). Nékteré vady jsou
vsak kritické a neni mozné produkt expedovat. Jde zejména o diry, tvrdé tkapy a
kontaminaci (olej, hmyz), ktera je v hygienickém prumyslu naprosto neptipustna.

Nékteré vady lze do kategorii vzhledem k jejich charakteru roztridit jednoduse,
nekteré tridy jsou vsak vzhledoveé podobné a klasifikace takovych vad je poté obtizna.
Dodané vzory vad lze rozdélit do ¢tyt skupin. Obrazy vad jsou pofizovany dvéma
kamerami. Jedna kamera snim4 pii podsviceni, druhé kamera pti nadsviceni. Kazda
z kamer generuje dva typy snimki: svétlé vady a tmavé vady. Timto zpisobem
vznikaji ¢tyTi typy snimki, které maji nasledné oznaceni.

e ID 9 - kamera 1, podsvit, tmavé

e ID 10 - kamera 1, podsvit, svétlé

e ID 11 - kamera 2, nadsvit, tmavé

e ID 12 - kamera 2, nadsvit, svetlé

Jednotlivé skupiny obsahuji t¥idy, které primo odpovidaji typtim vad. V nasledu-
jici sekci jsem pro kazdou skupinu nejprve vyjmenoval jednotlivé typy vad (ttidy).
Poté jsem se snazil v kazdé skupiné pro kazdy typ vady vybrat jeden snimek, na
kterém je vzor s typickymi parametry dané tiidy. Avsak u nékterych tiid plati, ze
se v ramci jedné tridy vyskytuje vice vzori, které maji odlisné vlastnosti. Tento

problém se vyskytuje napriklad u vady typu: dira - podsvit, viz Obr. [2.4]

2.1 Tmavé vady - podsvit

Prvnim typem vad jsou tmavé vady vzniklé pii podsviceni. V této skupiné se nachazi
celkem sedm t1id, mezi které patii:

e necistota,

e prulet,

o tkap,

o tukap s dirou,

o tlet,

e zeslabené misto,

o dira.

23



V této skupiné se nachazeji dvé tiidy - prulet a tlet, které se od ostatnich vad
lisi svym protahlym tvarem ve vertikalnim sméru. Dalsimi odlisujicimi parametry
jsou rozsah, konvexnost a radiometrické parametry: minimalni jasova troven uvnitt
vady, maximalni jasova droven uvniti vady a kvantily jasovych trovni (25., 50. a

75.) uvnitt objektu vady. Dale také 50. kvantil jasovych trovni v okoli objektu vady.

Nedistota

Na Obr. je znazornéna vada typu necistota - podsvit. Tento typ vady dosahuje
vysokych hodnot v poméru stran. Objekt vady dosahuje vyssich hodnot také v pa-
rametrech konvexnosti a rozsahu. Na Obr. [2.1a]1ze vidét, Ze se vada bude Fadit mezi
tmavsi vady v rdamci skupiny. Radiometrické priznaky by tak mély nabyvat nizsich
hodnot.

(a) ID 9 - necistota (b) ID 9 - zeslabené misto

Obr. 2.1: ID 9 - necistota, zeslabené misto

Zeslabené misto

Na Obr. je znazornéna vada typu zeslabené misto - podsvit. Jak lze vidét na
obrazku, jedna se o jednu ze svétlejsich vad v této skupiné. Dale bude mit tato
vada malou hodnotu rozsahu a konvexnosti, nebot lze vidét, ze obal objektu vady
je ve srovnani s vadou typu necistota vice ¢lenity. Hodnota poméru stran bude ve

srovnani napiiklad s vadou typu priilet nebo tlet nabyvat vyssich hodnot.
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Pralet

Na Obr. 2.2a] je zndzornéna vada typu prilet - podsvit. U vady typu prilet dosahuje
hodnota poméru sitky ku vysce objektu velmi malych hodnot. V tomto parametru
ma vada srovnatelné hodnoty s vadou typu tlet a nékterych vad typu ukap.
Objekt vady dosahuje malych hodnot sitky objektu. Vada typu priilet se nena-
chéazi na povrchu materialu, jedna se pouze o prulet pod objektivem kamery. Z tohoto
diuvodu by se uvnitt této vady neméla vyskytovat zadna textura, jako tomu je na
Obr. Tim padem by se vady mély lisit v parametrech: rozsah a konvexnost.
Rozdilem mezi vadou typu priilet a vadou typu tkap je pravdépodobné priumérna

jasova hodnota, kde vada typu prulet nabyva nizsich hodnot.

(a) ID 9 - prulet (b) ID 9 - ulet

Obr. 2.2: ID 9 - priilet, tlet

Ulet

Na Obr. je zobrazena vada typu tlet - podsvit. Tato vada dosahuje podobnych
hodnot v parametru poméru stran jako vada priilet. Jiz bylo zminéno, jakym zptso-
bem se dané vady dajf odlisit. Ulet dosahuje mensi hodnoty v konvexnosti a rozsahu
nez prilet, nebot se uvniti vady typu tlet casto vyskytuje textura latky. Vady tlet

dosahuji také vétsich maximélnich sitek objektu.
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Ukap

Na Obr. 2.3a] je zndzornéna vada typu tkap - podsvit. Hlavnim parametrem, ktery
odlisuje vadu od ostatnich, je rozsah. Pokud bude této vadé opsan obdélnik, bude
pomér obsahu vady ku obsahu obdélniku malé ¢islo. Dalsim parametrem, ktery
bude nabyvat mensich hodnot nez u ostatnich vad, by meéla byt konvexnost. Jelikoz
se vétsinou jedna o ¢lenity objekt, bude hodnota konvexnosti dosahovat mensich

hodnot nez u ostatnich vad.

(a) ID 9 - dkap (b) ID 9 - dkap s dirou

Obr. 2.3: ID 9 - dkap, tkap s dirou

Ukap s dirou

Na Obr. je znazornéna vada typu tkap s dirou - podsvit. Objekt vady nabyva
zpravidla velkych hodnot obsahu. V tomto parametru se vsak shoduje s nékterymi
vadami typu dira. Jak je vidét z rozdilu mezi Obr. 2.3b] a Obr. 2.4} dkap s dirou
obsahuje ukapnuty material, tim padem bude opsany obdélnik vétsi nez u vady dira.
Meéla by tedy u vady typu tkap s dirou byt mensi hodnota rozsahu a konvexnosti,

nez tomu bude u vady typu dira.
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Dira

Na Obr. [2.4] jsou zobrazeny dvé vady typu dira - podsvit. Hned pfi srovnani dvou vad
ze stejné tridy lze vidét, ze definice parametri neni jednotna. Mezi obéma vadami
je vidét rozdil v obsahu, sitce a vysce. Vada na Obr. dosahuje malych hodnot
obsahu. S vadami typu zeslabené misto je témér totozna. Neni vhodné tyto vady
slouéit, nebot vada na Obr. [2.4b] se od vad typu zeslabené misto lisi. Naopak vétsi
vada typu dira se shoduje s vadou typu tkap s dirou, avSak z podobného duvodu,

jako v predeslém pripadé, nelze tyto vady sloucit.

(a) ID 9 - dira (mald) (b) ID 9 - dira (velkd)

Obr. 2.4: ID 9 - dira, dva typy defektu

2.2 Svétlé vady - podsvit

Druhou skupinou vad jsou svétlé vady vzniklé pti podsviceni. V této skupiné se
nachézi celkem Sest typi vad. U této skupiny bude jiz na prvni pohled obtizné
nékteré vady rozlisit. Napriklad pti pohledu na Obr. a Obr. lze vidét, ze
tyto vady vypadaji podobné. Mezi parametry, které budu pouzivat pro rozliseni vad
patii rozsah, maximéalni sitka a maximalni vyska objektu vady. Z radiometrickych
priznaka vyuziji maximalni jasovou hodnotu a primérnou hodnotu pixeli v okoli
objektu vady. Pti pohledu na obrazky vad této tiidy se nabizi moznost vyuziti
nekteré z morfologickych operaci. Bud pouha dilatace nebo metoda uzavieni. Mezi

vady této skupiny patri:
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« tkap,

o utrzené vlakno,
« vlastovka,

e zesilené misto,

. sklad,

e avivaz.

Sklad

Na Obr. [2.5]je zobrazena vada typu sklad - podsvit. JelikoZ se vada vyskytuje témér
na celém snimku, pro analyzu vlastnosti bude zalezet na tom, jakym zptisobem bude
vada segmentovana. Pokud budou segmentovany vsSechny sklady v obrazu, opsany
obdélnik bude pokryvat velkou ¢ast obrazu a parametr sitky bude dosahovat nejvys-
sich hodnot v ramci skupiny. Pokud dojde k segmentaci pouze jednoho z vice sklad,
bude mit vada parametry srovnatelné s vadami typu tlet a utrzené vlakno. Objekt
vady bude mit malé hodnoty rozsahu a na tuto skupinu nizkou maximalni jasovou
uroven. Spolehlivost klasifikace bude pravdépodobné ovlivnéna nizkym zastoupenim

vzoru této vady v dodaném datasetu.

Obr. 2.5: ID 10 - sklad
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Ukap

Na Obr. 2.6a] je zndzornéna vada typu ukap - podsvit. U vad tohoto typu dosahuje
hodnota maximalni sitky nizsich hodnot. Naopak hodnota maximalni vysky dosa-
huje vétsich hodnot. Pti srovnani s vadou typu utrzené vlakno, kterd je zobrazena
na Obr. nejsou vidét zadné rozdily. Proto by mohlo dojit ke slouceni téchto
dvou tiid do jedné. Po pouziti morfologickych operaci bude tento typ vad nabyvat
malych hodnot rozsahu. Ve srovnani s vadou typu sklad maji pixely v okoli objektu

vady typu tkap vyssi jasové hodnoty.

(a) ID 10 - dkap (b) ID 10 - utrzené vldkno

Obr. 2.6: ID 10 - ukap, utrzené vladkno

Utrzené vlakno

Na Obr. je zobrazena vada typu utrzené vlakno - podsvit. Jak bylo zminéno
v predchozi podkapitole, vady typu tkap a utrzené vlakno jsou zaménné. Pti klasi-
fikaci by se mohlo stavat, ze tyto vady budou navzajem vadné klasifikovany, nebot
i pTi pouziti morfologickych operaci bude obtizné tyto vady rozlisit. Vlastnosti této

vady se s shoduji s vlastnostmi popsanymi v predeslé podkapitole.
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Vlastovka

Na Obr. 2.7a] je zobrazena vada typu vlastovka - podsvit. Ve srovnéni s predchozimi
dvéma vadami je zfejmé, ze maximalni vyska této vady bude mit nejnizsi hodnotu,
coz by tuto vadu mélo odlisit od ostatnich vad této skupiny s vyjimkou vady typu
zesilené misto a avivaz. Hodnota rozsahu by u této vady méla dosahovat mensich
hodnot. Okolni pixely maji srovnatelnou jasovou troven jako u vady typu tkap.
Hodnoty sitky by u této vady mély dosahovat velkych hodnot pri srovnani s va-

dami typu tlet, tikap a utrzené vlakno.

(a) ID 10 - vlastovka (b) ID 10 - zesilené misto

Obr. 2.7: ID 10 - vlastovka, zesilené misto

Zesilené misto

Na Obr. je zobrazena vada typu zesilené misto - podsvit. U této vady by méla
mit hodnota parametru rozsahu na tuto skupinu vad vysokou hodnotu. Pii provedeni
jedné z vyse zminénych morfologickych operaci by méla hodnota rozsahu dosahovat
vyssich hodnot nez u ostatnich typt vad. Jelikoz byly v dodaném datasetu pouze
3 vzorky s vadou typu zesilené misto - podsvit, klasifikace této vady by nemusela

dosahovat vysokych hodnot spolehlivosti.
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Avivaz
Na Obr. [2.8] je zobrazena vada typu avivaz - podsvit. Tyto vady budou mit v rdmeci
skupiny vysoké hodnoty rozsahu. Pixely objektu vady dosahuji nizkych jasovych

urovnich. V porovnani s ostatnimi vadami vSak dosahuji vyssich hodnot jasové hod-

noty pixeli mimo objekt vady.

Obr. 2.8: ID 10 - avivaz

2.3 Tmavé vady - nadsvit

Ttetim typem vad jsou tmavé vady vzniklé pti nadsviceni. V této ttidé se nachéazeji
celkem ctyti typy vad. Mezi typy vad z této skupiny patii:

e necistota,

o prilet,

o zeslabené misto,

o muska.
Vada typu prilet se od ostatnich odliSuje pomérem stran. Zbylé tii tfidy by se mély
lisit v parametrech konvexnosti, rozsahu a obsahu. Zaroven vyuziji k rozliseni vad i

radiometrické priznaky.
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Muska

Na Obr. 2.94] je zobrazena vada typu muska - nadsvit. Objekt této vady méd maly
obsah a velky pomér stran, ktery by se mél blizit 1. V porovnani s vadami typu
zeslabené misto a necistota ma velké hodnoty v parametrech konvexnosti a rozsahu.

V porovnani s vadou typu zeslabené misto by se mél tento typ vady lisit v jaso-

vych hodnotéach pixela okoli, kde by mél dosahovat vyssich hodnot.

(a) ID 11 - muska (b) ID 11 - prulet

Obr. 2.9: ID 11 - muska, prulet

Pralet

Na Obr. 2.9D] je zobrazena vada typu prulet - nadsvit. Jednd se vzdy o podlouhly
objekt ve vertikalnim sméru. Vada se vyznacuje malou hodnotou poméru stran.
Parametry konvexnosti i rozsahu budou dosahovat mensich hodnot nez tomu bylo
u vady typu muska. Hodnota primeérného jasu se u vzorkt lisi. Hodnota konvexnosti
bude podobné jako u necistoty dosahovat malych hodnot, avSak tyto dvé vady se
daji rozlisit pomoci parametru poméru stran. Typickou vlastnosti vzorku této vady

je také velikost, predevsim vyska opsaného obdélniku.
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Zeslabené misto

Na Obr. [2.10a] je zobrazena vada typu zeslabené misto - nadsvit. Vada bude mit vyssi
hodnoty v parametru poméru stran. Pokud probéhne segmentace tim zptsobem, ze
celkova vada bude slozena z nékolika malych objektii, budou hodnoty konvexnosti a
rozsahu dosahovat mensich hodnot. Dalsim spole¢nym parametrem je na vady z této
tridy pomérné vysoka hodnota primeérné jasové irovné pixelt uvnitt vady a naopak

nizka jasova uroven pixelu vné objekt vady.

(a) ID 11 - zeslabené misto (b) ID 11 - necistota

Obr. 2.10: ID 11 - zeslabené misto, necistota

Necistota

Na Obr. je zobrazena vada typu necistota - nadsvit. U vétsiny vzorku této
vady dosahuje hodnota poméru stran podobnych hodnot jako u vady typu zeslabené
misto. Dalsimi parametry, které jsou u vzorkt této vady spoleéné, jsou konvexnost
a rozsah. U nékterych vzork vad bude také vyssi primeérna jasova hodnota nez

u vady typu muska, se kterou se v nékterych parametrech podobaji.

2.4 Svétlé vady - nadsvit

Posledni skupinou vad jsou svétlé vady vzniklé pii nadsviceni. V této tiidé se nachazi
celkem devét typl vad. Vady této tridy se daji rozdélit podle maximalni vysky a
maximalni sitky. DalSimi geometrickymi parametry, které jsem pro rozliSeni pouzil,

jsou konvexnost a ihel natoceni objektu vady. Z geometrickych parametri jsem
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vyuzil maximalni jasovou troven uvniti vady, primérnou jasovou uroven v okoli

vady a homogenitu objektu vady. Mezi vady této skupiny patii:

ukap,

ukap s dirou,
ulet,

utrzené vldkno,
vlastovka,
zesilené misto,
sklad,

prasent,

dlouhy tenky tlet.

Praseni

Na Obr. je zobrazena vada typu praseni - nadsvit. Vada se vyznacuje malymi

rozmeéry, vysokou jasovou hodnotou uvniti objektu vady a nizkou jasovou hodnotou

v okoli vady. Objekt vady dosahuje také vysokych hodnot konvexnosti. Objekt vady

je také velmi homogenni ve srovnani s ostatnimi vadami v této skupiné.

Obr. 2.11: ID 12 - praseni
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Ukap

Na Obr. 2.124] je zobrazena vada typu tkap - nadsvit. Vada se vyznacuje malou
hodnotou poméru stran, protahlym tvarem a nizkou hodnotou konvexnosti, diky
které ji lze odlisit od nékterych ostatnich vad. Vada dosahuje vysokych hodnot
priumérné jasové trovné. Vada ma nizkou hodnotu sitky a velkou hodnotu vysky,

z ¢ehoz vyplyva mald hodnota poméru stran.

(a) ID 12 - dkap (b) ID 12 - tkap s dirou

Obr. 2.12: ID 12 - tkap, tkap s dirou

Ukap s dirou

Na Obr. 2.12D] je zobrazena vada typu tkap s dirou - nadsvit. Vada se vyznacuje
velikou sitkou a vyskou a velmi nizkou hodnotou konvexnosti. Vada bude mit v po-

rovnani s ostatnimi vadami nizkou primérnou jasovou hodnotu.
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Ulet
Na Obr. 2.13a] je zobrazena vada typu tlet - nadsvit. Vada typu tlet se fadi do
skupiny vad s nizkou hodnotou poméru stran, ma tedy malou sitku a vétsi hodnotu

vysky. Ve srovnani s vadou typu dlouhy tenky tlet se vSsak ve zminénych dvou

parametrech lisi. Vada dosahuje nizsich hodnot primeérné jasové trovné nez tkap.

(a) ID 12 - dlet (b) ID 12 - utrzené vldkno

Obr. 2.13: ID 12 - dlet, utrzené vldkno

Utrzené vlakno

Na Obr. je zobrazena vada typu utrzené vlakno - nadsvit. Vada by méla mit
soucasné maly pomér stran, maly obsah a malou hodnotu konvexnosti. Tim se lisi
od ostatnich vad s malym pomérem stran. Tento typ vady dosahuje na tuto skupinu

vad nizké primérné hodnoty pixelit uvniti objektu vady.
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Vlastovka

Na Obr. 2.144] je zobrazena vada typu vlastovka - nadsvit. Tato vada se odlisuje
od ostatnich tim, Ze dosahuje zaroven nizkych hodnot vysky a vysokych hodnot
sitky. Vada typu vlastovka bude mit nizké hodnoty konvexnosti a nizkou hodnotu

primérné jasové urovné uvnitt i mimo objekt vady.

(a) ID 12 - vlastovka (b) ID 12 - zesilené misto

Obr. 2.14: ID 12 - vlastovka, zesilené misto

Zesilené misto

Na Obr. je zobrazena vada typu zesileni misto - nadsvit. Tato vada se fadi do
skupiny s vysokou hodnotou poméru stran. Do stejné skupiny se fadi vady praseni,
vlastovka a tkap s dirou. Od vady typu praseni a ikap s dirou se lisi svoji velikosti.
Od vady typu vlastovka se lisi v parametru konvexnosti, nebof tento parametr bude
u vady zesileného mista nabyvat vyssich hodnot nez u vady typu vlastovka. Pri-
mérna hodnota jasovych trovni mimo objekt vady bude obdobné jako u vady typu

vlastovka dosahovat pomérné nizkych hodnot.
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Sklad

Na Obr. 2.15a] je zobrazena vada typu sklad - nadsvit. Tato vada se fadi do skupiny,
u které dosahuje hodnota pomeéru stran nizkych hodnot. V rdmci této skupiny se
u vady typu sklad objevuje nejmensi clenitost objektu vady. Hodnota konvexnosti
tak bude dosahovat velkych hodnot ve srovnani s ostatnimi vadami. Vada ma nizkou

priamérnou jasovou uroven.

(a) ID 12 - sklad (b) ID 12 - dlouhy tenky tlet

Obr. 2.15: ID 12 - sklad, dlouhy tenky tlet

Dlouhy tenky ulet

Na Obr. je zobrazena vada typu dlouhy tenky tlet - nadsvit. Jak bylo zmi-
néno vyse, vada se fadi do skupiny vad s malym pomérem stran. Od ostatnich vad
této tridy se lisi vyskou a sitkou. Vada dosahuje v rdmci tiidy nizsich primérnych

jasovych trovni.
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3 Grafické rozhrani a rozhrani klasifikatoru

V této kapitole budu popisovat vytvoreni programového vybaveni sklddajicitho se
z knihovny tvorici rozhrani klasifikatoru a grafického rozhrani vyuzivajiciho tuto kni-
hovnu. Cilem je vytvoreni grafického rozhrani, které uzivateli umozni nahrani vzoru
s jiz definovanou tridou do trénovaci mnoziny, na zakladé dat vytvorené trénovaci
mnoziny umozni natrénovani sady klasifikatori a pomoci natrénovanych klasifika-
tort zprostiedkuje klasifikaci nahravanych testovacich vzorti s predem neznamou
prislusnosti k tiidé. Trénovaci a testovaci vzory jsou v ramci aplikace ukladany do
seznamil. Vybérem vzoru ze seznamu testovacich vzori dochézi k zobrazeni pre-
dikovanych ttid jednotlivych klasifikatora pro vybrany vzor. Timto vznika nékolik
pozadavki jak na grafické rozhrani, tak na rozhrani klasifikatoru.

Zakladnim pozadavkem na knihovnu je definice proménnych slouzicich pro ulo-
zeni dat. Do paméti programu se budou ukladat data trénovaci mnoziny, data tes-
tovaci mnoziny a parametry klasifikatori. Déle je potfeba vytvorit funkce, které
umozni vzory do proménnych mnozin nahrat a nasledné z mnozin odstranit. Pti
nahravani je zaroven tfeba spocitat kazdému vzoru hodnoty priznakového vektoru,
ktery bude pouzit pro nasledné trénovani/testovani klasifikdtori. Aby bylo mozné
z obrazu vzoru hodnoty priznakt ziskat, je tfeba z obrazu segmentovat objekt vady.
Poté je treba vytvorit funkce, které umozni natrénovani klasifikatora a klasifikaci
neroztiidénych vzori.

Ukolem grafického rozhrani je umoznit uzivateli vyuzit moznosti knihovny, tedy
vkladani dat do mnozin a pouzivani klasifikatorii. Grafické rozhrani také umoznuje
ulozeni dat (trénovaci mnoziny a natrénovanych klasifikdtori) do souboru. Pii za-
vieni a otevieni aplikace nebude nutné opét vytvaret trénovaci mnozinu a trénovat
klasifikatory. Soucasné s vkladanim vzorti vytvarim seznamy prvki v trénovaci a
testovaci mnoziné.

Grafické rozhrani jsem vytesil vytvorenim desktopové aplikace. Knihovnu i desk-
topovou aplikaci jsem vytvarel pomoci programu Microsoft Visual Studio. Nejprve
jsem vsak zvazoval moznost vypracovani zadani pomoci programu Matlab. Diivo-
dem vyuziti programu Matlab by byla predesla zkusenost pouziti tohoto programu
pri zpracovani obrazu a nulova zkusenost zpracovani obrazu s vyuzitim programova-
ctho jazyka C++ (Microsoft Visual Studio). Naopak jsem mél predeslou zkusenost
s vytvarenim grafického rozhrani v programu Microsoft Visual Studio pomoci ja-
zyka C++, tim padem jsem nakonec zvolil pouziti tohoto programu i pro vytvareni
své diplomové prace. Pro praci s obrazem jsem vyuzil volné dostupnou knihovnu

OpenCV. Navod na pfidani knihovny OpenCV se nachézi na [5].
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3.1 Knihovna DLL

Pro lepsi prehlednost koédu jsem funkce a definice proménnych rozlozil do néko-
lika jmennych prostori. Funkce jsou déleny v zavislosti na pouziti. Jmenny prostor
Dataset obsahuje funkce a proménné pro praci s mnozinami. Konkrétné tedy obsa-
huje definice proménnych pro ulozeni testovacich a trénovacich vzora do prislusnych
mnozin a funkce pro pridani a odebrani vzoru z téchto mnozin.

Uvnitf jmenného prostoru Description se vyskytuji funkce slouzici pro praci
s obrazem. Jedna se o funkci slouzici pro segmentaci objektu vady a funkci pro
nasledné vypocitani hodnot do priznakového vektoru.

Dale bylo potteba definovat funkce pro praci s klasifikatory. Jedna se o funkci pro
natrénovani klasifikdtorti a funkci pro klasifikaci neroztridénych vzorti. Obé funkce
jsou soucasti jmenného prostoru Classification. Jelikoz lze dodany dataset vad
rozdélit do ¢tyr skupin, rozhodl jsem se pro vytvoreni ¢tyr nezavislych sad klasifi-
katorti. Tim se vyhnu chybné klasifikaci mezi skupinami.

Vytvorené mnoziny a natrénované klasifikatory je tfeba ulozit do souboru. K to-
muto ucelu jsem vytvoril jmenny prostor FileManager, do kterého jsem umistil
funkce slouzici pro ulozeni natrénovanych klasifikdtort a vytvorenych trénovacich
mnozin do souboru. Déale se zde nachéazi funkce, ktera umozni ulozena data opét
nacist do proménnych programu.

Jelikoz jsem pri vytvareni rozhrani implementoval nékteré funkce, které vyuzivam
ve vice jmennych prostorech, a nejedna se o funkce, které by svym ucelem spadaly
do nékterého z drive zminénych prostorti, vytvoril jsem dalsi jmenny prostor, do

kterého jsem tyto funkce umistil. Tento jmenny prostor jsem pojmenoval General.

3.1.1 Jmenny prostor Dataset

Uvniti jmenného prostoru definuji dvé zakladni struktury pro ulozeni dat vzort
jednotlivych vad. Jelikoz o kazdém typu vzoru (testovaci/trénovaci) ukladam data
v jiné formé, musel jsem vytvorit dvé odlisné struktury. Pro data vzort patticich
do trénovaci mnoziny jsem definoval strukturu TrainingSample, pro testovaci vzory
strukturu TestingSample. Vysledné mnoziny jsou tvoreny slozenim struktur do vek-
torti. Definici struktury pro ulozeni trénovaciho vzoru lze vidét na Vypis|3.1
Hodnoty priznakt vyuzivam pri trénovani klasifikdtort. Nazvy priznakia vyuziji
pri sestaveni priznakového vektoru, nebot priznakové vektory riznych skupin jsou
slozeny z rtznych priznakt. Nazvy priznak dale slouzi pro lepsi orientaci v sou-
boru s ulozenymi daty. Prijde mi vhodné ukladat nézvy priznakt, aby bylo zfejmé,
ktery priznak v priznakovém vektoru se pod danou hodnotou skryva. Nazev tridy

je zobrazen v okné aplikace, zaroven také slouzi k vytvoreni matice, kterd slouzi
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jako vstup pri trénovani klasifikatoru. Nazev souboru ukladam pro jednoznacnou
identifikaci vzoru v rdmci jedné mnoziny. Pfi vkladani nového vzoru je tak mozné
ovérit, zda se dany vzor v trénovaci mnoziné jiz nenachazi. Nazev souboru zobrazuji

také v seznamu vzort v ramci grafického rozhrani.

Vypis 3.1: Definice struktury pro ulozeni trénovaciho vzoru

struct TrainingSample
{
std::vector<float> iFeatureValues;
std::vector<std::string> iFeatureNames;
std::string iLabel;
std::string iSampleName;

};

Jmenny prostor Dataset déle obsahuje definici struktury pro ukladani dat testo-
vacich vzori. Testovaci vzory se uklddaji do vektoru s prvky typu TestingSample.
Definici této struktury lze vidét na Vypis

Vypis 3.2: Definice struktury pro ulozeni testovactho vzoru

struct TestingSample
{
std::vector<float> iFeatureValues;
std::vector<std::string> iFeatureNames;
Predictions iPredictions;
std::string iSamplePath;
std::string iSegmentedPath;
s

Opét ukladam nazvy a hodnoty priznaku v priznakovém vektoru do proménnych
iFeatureValues a iFeatureNames. Priznakovy vektor je vyuzit pri klasifikaci vzoru.
Rozdil mezi testovacim a trénovacim vzorem je v poctu pritazenych tfid k jednomu
konkrétnimu vzoru. Trénovacimu vzoru je prifazena pouze jedna tiida pti vkladani
do mnoziny. Testovacimu vzoru je vSak po klasifikaci pritazeno hned nékolik ttid.
Duavodem pritazeni vétstho mnozstvi tiid je pouziti vétsiho mnozstvi klasifikatort
pro zajisténi vétsi spolehlivosti klasifikace. Vysledné predikce klasifikatori ukladam
do proménné iPredictions, jejiz definici lze vidét na Vypis [3.3]

Predikce jednotlivych klasifikatort jsou ukladany do proménnych s odpovidaji-
cim nazvem. Od kazdého klasifikatoru je az na jednu vyjimku ulozen vzdy nazev
jedné predikované tridy. Vyjimku tvori pouze neuronova sit, jejimz vystupem je
trojice predikovanych t¥id. Multivrstva neuronova sit priradi kazdé tridé (obsazené

v trénovacich datech) vahu, jez znaci prislusnost testovaného prvku k této tride.
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V grafickém rozhrani zobrazuji tii nejvice pravdépodobné tiidy. Je tedy nutné pre-
dikci ukladat jako vektor jednotlivych ttid. Spolu s nazvy t¥id ukladam také odpo-

vidajici vahy prislusnosti k danym tridam.

Vypis 3.3: Definice struktury pro ulozeni predikovanych t¥id testovacimu vzoru

struct Predictions
{
std::string bayesLabel;
std::string knearestlLabel;
std::string svmLabel;
std::string rtreeslLabel;
std::vector<std::string> annLabels;
std::vector<float> annWeights;

};

Dalsi rozdil mezi daty testovaciho a trénovaciho vzoru spoc¢iva v ukladani nazvu
souboru s obrazem vady. U testovactho vzoru se uklada cela cesta k souboru (ni-
koliv pouze nézev souboru). Divodem je moznost zobrazeni obrazu testovaci vady
v grafickém rozhrani, coz je umoznéno nactenim obrazu pomoci cesty k souboru.
Cestu k obrazu vady ukldddm do proménné iSamplePath. Je ulozena cesta, ktera je
vybrana v grafickém rozhrani pfi nahravani vzoru. V grafickém rozhrani ddle umoz-
nuji zobrazeni obrazu se segmentovanym objektem vady, ¢imz vznikd pozadavek na
ulozeni tohoto obrazu a na prifazeni cesty k tomuto souboru pro kazdy testovaci
vzor. PTi segmentaci testovaciho vzoru ukladam obraz s vyznacenym objektem vady
do slozky segmentation. Cestu k segmentovanému obrazu uklddam do proménné
iSegmentedPath.

Vys$e zminéné proménné zapouzdriuje struktura Dataset, v niz se nachéazeji ¢tyri

trénovaci mnoziny a jedna mnozina testovacich vzori. Definici této struktury lze

vidét na Vypis

Vypis 3.4: Definice proménné Dataset

struct Dataset
{
std::vector<TrainingSample> iTraining9, iTraininglO,
iTrainingll, iTrainingl2;
std::vector<TestingSample> iTesting;

};
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P¥idani vzoru

Pridani vzoru do trénovaci a testovaci mnoziny funguje na obdobném principu. Obé
mnoziny jsou proménné typu std: :vector. Pfidani do mnoziny tedy probihd funkci
push_back. Rozdil nastava pri vytvareni prvku, ktery je do mnoziny vkladan. Jelikoz
je kazda ze struktur TrainingSample a TestingSample tvotrena odlisSnymi vnitinimi
proménnymi, rozhodl jsem se pro vytvoreni dvou samostatnych funkci. K pridani
prvku do trénovaci mnoziny slouzi funkce addTrainingSample, k pridani prvku
do testovaci mnoziny funkce addTestingSample. Prvni rozdil nastava pii pritazeni
tridy vkladanému vzoru. U trénovaciho vzoru probiha prirazeni tiidy vkladanému
vzoru soucasné pri vkladani vzoru do mnoziny. Lze tedy néazev tridy do struktury
ulozit uvnitt funkce addTrainingSample. U testovaciho vzoru vsak prvek nejprve
vlozim do mnoziny pomoci funkce addTestingSample, poté zavolam klasifikacni
funkci testSample ze jmenného prostoru Classification a tridy do struktury
zapisuji az v klasifika¢ni funkci. Jinym fesenim by bylo volani klasifikacni funkce
uvnit? funkce addTestingSample, kdy by se v grafickém rozhrani nemusely volat
obé funkce. Avsak zvolil jsem prvni moznost, nebot mi prijde prehlednéjsi.

Pri vkladani nového vzoru do mnoziny se ovéruje, zda se pravé vkladany vzor
v mnoziné jiz nenachazi. Kontrola probiha pti vkladani vzoru do trénovaci i testo-
vaci mnoziny. Mozny duplikédt je zjiStén pfes nazev souboru. Funkcim pro pridani
vzoru je pfes vstupni parametry funkce predana celda cesta k souboru. Celd cesta
k souboru je predavana z toho divodu, aby bylo mozné v dalsich funkci volanych
z addTestingSample a addTrainingSample nacist obraz do proménnych programu.
Avsak neni vhodné kontrolovat duplikat pres celou cestu k souboru. Mohlo by se stat,
ze dojde k pokusu o vlozeni souboru stejného nazvu ze dvou ruznych ulozist. Druhy
vkladany soubor by byl vlozen a v mnoziné by se nachazely dva stejné vzory. Kont-
rolu je nutné provadét pouze pres nazev souboru. K zisku nazvu souboru z celé cesty
slouzi funkce getFilename ze jmenného prostoru General. Nazev nové vkladaného
vzoru je v pripadé trénovaciho vzoru porovnavan s vnitini proménnou iSampleName
vsech stavajicich vzorti dané mnoziny. Pro trénovaci mnozinu je kontrola duplicity

zobrazena na Vypis [3.5

Vypis 3.5: Kontrola duplicity

using namespace General;
for(size_t~i~= 0;~i~< iTrainingSamples.size(); i++)
if (iTraining.at(i).iSampleName==getFilename (iFilepath))

return false;

Pokud dojde ke shodé, je funkce addTrainingSample ukoncena a vraci hod-
notu false. Obdobné probihéa kontrola pri vkladani testovaciho vzoru uvniti funkce

addTestingSample. Zde probiha kontrola pres vnitini proménnou iSamplePath,
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v niz je vSak ulozena celd cesta k souboru. Je tedy navic nutné z cesty ziskat funkeci
getFilename pouze nazev souboru.

Kdyz vkladany vzor projde pres kontrolu duplicity, je cesta k souboru s obrazem
vady predana funkci getFeatures ze jmenného prostoru Description. Funkce vraci
hodnoty a nazvy priznaku z priznakového vektoru, které jsou ulozeny do docasnych
proménnych. Hodnoty priznaki jsou ulozeny do proménné temp feature values,
nazvy priznaki jsou ulozeny do proménné temp_feature names. Je vytvoren do-
Casny prvek temp_sample typu TrainingSample/TestingSample. Do tohoto prvku
je ulozen nazev souboru/cesta k souboru, hodnoty ptiznaki, nazvy priznaku a v pri-
padé trénovaciho vzoru i nazev tridy. Poté je prvek vlozen na posledni misto vektoru
(trénovaci/testovaci mnoziny). Na Vypis |3.6]1ze vidét ¢ast kddu slouzici pro pridéni

trénovaciho vzoru do trénovaci mnoziny.

Vypis 3.6: Pridani trénovaciho vzoru

TrainingSample temp_sample;

temp_sample.iSampleName = General::getFilename (iFilepath);
temp_sample.iFeatureValues = temp_feature_values;
temp_sample.iFeatureNames = temp_feature_names;

temp_sample.ilabel = ilabel;

iTraining.push_back(temp_sample);

Odebrani vzoru

Pro odebrani vzoru z mnoziny jsem opét vytvorit dvojici funkci. AvSak rozdil mezi
funkcemi je pouze v typech proménnych predédvanych jako parametry. Tudiz bych
mohl vytvorit pouze dvé pretizené funkce s nazvem deleteSample. AvsSak abych
zachoval rozdéleni funkei pro testovaci a trénovaci vzory, pojmenoval jsem funkci pro
trénovaci data addTrainingSample a funkci pro testovaci vzory addTestingSample.

Ukazka kodu, ktery slouzi pro vymazani vzoru z trénovaci mnoziny je na Vypis |3.7]

Vypis 3.7: Odebrani trénovaciho vzoru

for(size_t~i~= 0;~i~< iTrainingSamples.size(); i++)
if (iTrainingSamples.at(i).iSampleName == iFilename)
{
iTrainingSamples.erase(iTrainingSamples.begin() + i);
iTrainingSamples.shrink_to_fit ();
}
if (iTrainingSamples.size() == 0)

iTrainingSamples.shrink_to_£fit ();
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Nejprve je uvniti funkce nalezen index prvku v rdmci vektoru tvotictho danou
mnozinu. Prvek je hledan na zakladé hodnoty v iSampleName u trénovaciho vzoru a
na zakladé hodnoty ziskané z proménné iSamplePath u testovaci mnoziny. U testo-
vaciho vzoru je nazev z cesty k souboru ziskdvan opét funkci getFilename. Pokud
se prvek v dané mnoziné nachézi, je prvek z dané mnoziny odstranén a vektoru je

odpovidajicim zpltisobem upravena rezervovana kapacita paméti.

3.1.2 Jmenny prostor Description

Pti pridavani vzoru do mnoziny je potieba z obrazu segmentovat vadu a nésledné
ze segmentovaného objektu vady vypocitat hodnoty do priznakového vektoru. K to-
muto ucelu slouzi funkce umisténé ve jmenném prostoru Description. K segmentaci
objektu vady jsem implementoval funkci imageSegmentation a k vypoctu hodnot
priznaki do pfiznakového vektoru funkci getFeatures. Vypoctené priznaky slouzi

k natrénovani klasifikatoru a ke klasifikaci neroztridénych testovacich vzorta do trid.

Segmentace objektu vady

Nejprve je nutné data obrazu nacist do proménnych programu. K tomuto ucelu
vyuzivam funkci imread z knihovny OpenCV, ktera umoznuje nacteni obrazu ve
vice moznych barevnych slozenich. Pro tcely segmentace jsem zvolil nac¢teni v Sedo-
tonovém modu. Pro tcel nasledného ulozeni obrazu se segmentovanou vadou jsem
zvolil barevny mod, nebot vysledny segmentovany objekt zvyrazinuji modrou bar-
vou. Pouziti této funkce pro dva odlisné barevné médy lze vidét na Vypis[3.8 Cesta

k souboru se nachazi v proménné iFilename.

Vypis 3.8: Nacteni obrazu do proménnych programu

cv::Mat input_grayscale, input_color;
input_grayscale = cv::imread(iFilename ,cv::IMREAD_GRAYSCALE);
input_color = cv::imread(iFilename,cv::IMREAD_COLOR);

Spolu s obrazem se v souboru jpg nachazeji také informace o obrazu. Mezi ta-
kové informace patii napriklad: datum pofizeni, ¢as potizeni, ID tiidy (informace
o kamere - podsvitu/nadsvitu), vypoctené priznaky nebo poloha vady v obrazu.
Parametry, které z obrazu ziskavam, jsou:

o resultID - o jakou skupinu vad se jedna,

e QMIN - minimalni jasova troven objektu vady,

e QMAX - maximéalni jasova troven objektu vady,

e limitl - jasova hodnota pozadi svétlych vad.

Proménnou resultID pouzivam u trénovacich dat pro ovéreni, zda uzivatel v gra-

fickém rozhrani priradil ke zvolenému vzoru tridu ze spravné skupiny. U testovacich

45




dat slouzi tento parametr k volbé vhodné skupiny klasifikatorti. Parametry QMIN,
QMAX a limitl vyuzivam pri samotné segmentaci. Konkrétné QMAX a limitl vy-
uzivam pri segmentovani svétlych vad a parametr QMIN vyuzivam pri segmentaci
tmavych vad. Chybéjici parametr limit pro tmavé vady dopocitavam jako 95. kvan-
til jasovych drovni pixelt pozadi. K zisku zminénych parametri z obrazu jsem im-
plementoval funkci getImageInfo. Parametry jsou v souboru s obrazem ulozeny
v pevné daném formatu. Funkce tedy postupné prochazi obraz v binarni formé a
hleda definovany format. Pokud hledany parametr nebyl nalezen, funkce vraci za-
pornou hodnotu. Hledanymi parametry jsou jasové hodnoty, proto nepredpokladam,
ze by byly zaporné. Pokud funkce vraci zapornou hodnotu, je vyhozena vyjimka,
kterda informuje o netispésném nalezeni daného parametru. Vysledna segmentace je
slozena z vysledkti dvou dil¢ich segmentaci. Postup segmentace, vstupni obraz a
vysledny obraz lze vidét na Obr. 3.1]

(a) Puvodni obraz (b) Zékladni segmentace

(c¢) Limitni segmentace (d) Vysledek segmentace

Obr. 3.1: Proces segmentace obrazu
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V prvni éasti hledam ty pixely vady, o nichZ mohu jednoznac¢né fici, ze jsou
soucasti vady. Pro tmavé vady jsou to pixely s hodnotou nizsi nez QMIN, pro svétlé
vady jsou to pixely s jasovou hodnotou vyssi nez QMAX. V druhé ¢asti pak pro tmavé
vady hledam pixely, jez maji jasovou troven nizsi nez je jasova hodnota pozadi, pro
svétlé vady naopak hledam ty pixely, jez maji jasovou uroven vyssi nez pozadi. Pro
kazdou skupinu vad je tak tfeba nastavit dvojici parametri: threshold (prvni ¢dst
segmentace) a limit (druhd Cast segmentace). Nastaveni jednotlivych parametri
pro vSechny ¢tyfi skupiny vad lze vidét na Vypis 3.9 Jelikoz jsem po vyzkouSeni
prvotnich predpokladti zjistil, Ze je tfeba jednotlivé hodnoty upravit, ve vysledném

nastaveni se objevuji empiricky ziskané hodnoty.

Vypis 3.9: Nastaveni parametrii segmentace pro jednotlivé skupiny

// tmavé wvady
if (iID == 9)
{
threshold = QMIN + 2;
limit = percentile95(input_grayscale, QMAX + 10);

threshold = QAVG;
limit = percentile95(input_grayscale, QAVG + 5);

}
// svétlé wady
if (iID == 10)
threshold = QMIN;
if (iID == 12)
{
threshold = QMAX - 20;
limit -= b55;
}

Po nastaveni parametri nasleduje jiz samotna segmentace. Na Obr. je zob-
razena prvni ¢ast segmentace. Z obrazku je patrné, ze touto ¢asti segmentace je
segmentovano mensi mnozstvi pixelti. U nékterych dodanych vzorta jsem se setkal
s tim, ze vysledkem této segmentace nebyl zadny pixel ve vystupnim obrazu. Proto
jsem se rozhodl, ze funkci pro segmentaci zapouzdiim do smycky while, ktera skonci
az v pripadé, ze ve vysledném obrazu dojde k segmentaci nenulového poctu pixeli.
V kazdé iteraci je upravovana proménna threshold. U tmavych vad dochéazi ke
zvySovani hodnoty, u svétlych vad dochézi ke snizovani této hodnoty. Cast kédu

zajistujici prvni ¢ast segmentace lze vidét na Vypis|3.10]
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Vypis 3.10: Prvni ¢ast segmentace

cv::Mat object_points;

while (object_points.rows <= 0)

{
// tmavé wvady
if (iID == 9 || iID == 11)
{
cv::threshold (input_grayscale, first_segmentation,
threshold, 255, cv::THRESH_BINARY_INV);
threshold += 1;
}
// svétlé wady
if (iID == 10 || 4iID == 12)
{
cv::threshold (input_grayscale, first_segmentation,
threshold, 255, cv::THRESH_BINARY);
threshold -= 1;
}
cv::findNonZero (input_binary, object_points);
b

K segmentaci obrazu vyuzivam funkci threshold z knihovny OpenCV. Funkce
umoznuje nékolik typl segmentaci. Pro svétlé vady volim THRESH_BINARY. Tento typ
segmentace nastavi ve vystupnim obrazu do jasové hodnoty 255 (tuto hodnotu také
volim) ty pixely, jezZ mély ve vstupnim obrazu jasovou uroven vyssi, nez je jasova
uroven prahu. Vstupnim obrazem je input_grayscale, vystupni obraz je ulozen
do first_segmentation, prahova droven je nastavovdana proménnou threshold.
Naopak u tmavych vad pouzivam typ THRESH_BINARY INV, jez ve vystupnim obrazu
nastavi do hodnoty 255 ty pixely, jez mély ve vstupnim obrazu jasovou hodnotu
nizsi, nez je prahova jasova uroven. K segmentaci druhé ¢asti opét vyuzivam funkci
threshold, avSak prahova troven segmentace je nastavovana proménnou limit a
vysledek je ukladan do obrazu second_segmentation. Vysledek této ¢ésti lze vidét
na Obr. B.1d

Po provedeni segmentaci je potifeba obé ¢asti spojit do jedné. Tedy z obrazu
second_segmentation vzit pouze ty oblasti, v nichZ se nachazi alespon jeden vy-
sledny pixel z obrazu first_segmentation. K tomuto tucelu vyuzivam kontury
které mi definuji hranice oblasti v jednotlivych obrazech a nasledné hledam pouze ty,
které se prekryvaji. K zisku kontur objekti z obrazu vyuzivam funkci findContours
z knihovny OpenCV. Cést kédu, kterd z obrazu ziska pixely kontur lze vidét na Vy-
pis [3.11] Zisk kontur z druhé segmentace probihd obdobnym zpusobem.
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Vypis 3.11: Zisk kontur objektt

std::vector<std::vector<cv::Point>> first_contours;
cv::findContours(first_segmentation, first_contours,
cv::RETR_EXTERNAL, cv::CHAIN_APPROX_SIMPLE);

Poté prochazim kontury z prvni segmentace a zjistuji, zdali se nachazi v nékteré
z kontur druhé segmentace. Pokud je kontura z prvni segmentace obsazena v né-
které konture z druhé segmentace, je dany objekt z druhé segmentace uznan jako
cast vady. Timto zptsobem vznika vysledny obraz segmentace, ktery je mozné vi-
dét na Obr. [3.1d] Vystupem funkce imageSegmentation je dvojice obrazi. Jednim
je oriznuty obraz Obr. (bez modrého vyznaceni segmentace), druhym je ob-
raz se segmentovanym objektem v binarni podobé. Tyto obrazy slouzi k vypoctu

geometrickych a radiometrickych ptiznakia pomoci funkce getFeatures.

Vypocet priznakii

Jakmile je ze vstupniho obrazu ziskan binarni a Sedoténovy obraz vady, lze pristoupit
k vypoctu hodnot priznakového vektoru. K tomuto tcelu jsem implementoval funkci
getFeatures. Vyse zminénd funkce imageSegmentation je v ramci programu volana
z funkce getFeatures. Segmentaci obrazu vady vznikaji dva obrazy: croopedBinary
(bindrni obraz) a croopedGrayscale (Sedoténovy obraz). Kazda skupina vad pou-
ziva pro klasifikaci jinou sestavu priznaki, avsak pro kazdy vzor vady vypocitavam
vsechny priznaky. Z téchto priznaku se pak voli vhodna kombinace pti trénovani a
testovani klasifikdtoru. V ramci funkce getFeatures vypocitavam ze segmentova-
ného objektu vady nasledujici sadu priznakii:

e Area - obsah,

« Solidity - konvexnost,

o Aspect ratio - pomér stran,

o Extent - rozsah,

e Max width - maximéalni sitka,

e« Max height - maximalni vyska,

o Angle - 1ihel natoceni,

e QMAX - maximalni jasova troven,

e QMIN - minimalni jasova troven,

e Q25 - 25. kvantil jasové trovneé,

e Q50 - 50. kvantil jasové trovneé,

o Q75 - 75. kvantil jasové urovneé,

e Q50 out - 50. kvantil jasové irovné mimo objekt vady,

o Homogenity - homogenita objektu vady.
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Obsah objektu vady ziskavam pomoci funkce findNonZero z knihovny OpenCV.
Funkei je predén obraz v bindrni podobé (ziskany funkci imageSegmentation) a ma-
tice pro ulozeni nenulovych prvki. Pocet radku matice odpovida poctu nenulovych
pixelit vstupniho obrazu. Cast kédu zajistujici vypocet obsahu a jeho nésledné vlo-
zeni do vystupniho vektoru funkce lze vidét na Vypis [3.12]

Vypis 3.12: Vypocet obsahu objektu

cv::Mat object_points;

cv::findNonZero (croopedBinary, object_points);
int area = object_points.rows;
iFeatureNames.push_back("Area");

iFeatureValues.push_back ((float)area);

Obsah je vyuzit i pri vypoctu nékterych dalsich parametrii. Konvexnost se vypo-
¢ité jako plocha objektu vady ku plose jejiho konvexniho obalu. Ke zjisténi konvex-
niho obalu objektu vady vyuzivam funkci convexHull z knihovny OpenCV. Nejprve
je nalezen konvexni obal objektu. Konvexni obal je tvoren pixely hrani¢nich hodnot
(podobné jako kontura). Pomoci funkce drawContours z knihovny OpenCV vy-
kreslim tuto konturu do obrazu. Vykreslena kontura je zaroven vyplnéna. Nasledné
spoc¢itam obdobné jako u obsahu nenulové prvky, jejichz pocet odpovida plose kon-
vexniho obalu. Poté jiz pouze vydélim obsah plochou konvexniho obalu a hodnotu
s nazvem vlozim do vystupnich vektorti. Stejnym zptsobem pocitam i hodnotu roz-
sahu. Jednda se o hodnotu poméru obsahu opsaného obdélniku ku obsahu objektu
vady. Nésledujici ¢ast kodu na Vypis|3.13|ukazuje postup vypoctu. Nejprve je ziskan

nejmensi mozny opsany obdélnik, poté je vypocitana a ulozena hodnota rozsahu.

Vypis 3.13: Vypocet hodnoty rozsahu

cv::RotatedRect rotated_rect=cv::minAreaRect(object_points);

float extent = float(area) / float(rotated_rect.size.width *

rotated_rect.size.height);

iFeatureNames.push_back ("Extent");

iFeatureValues.push_back(extent);

7, geometrickych priznakit dale poc¢itdm pomér stran, maximalni $itku, maxi-
malni vysku objektu vady a tthel natoceni. K vypoctu vsech ¢ty priznaki vyuzivam
proménnou rotated_rect ziskanou v ¢asti kodu na Vypis [3.13] Textilie, ze které se
snimaji vzorky vad, se pohybuje pod kamerou pouze v horizontalnim sméru. Proto
je potfeba nékteré ziskané hodnoty z proménné rotated rect upravit. Ze struktury

s ndzvem RotatedRect pouzivam vnitini proménné width (Sifka), height (vyska)
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a angle (ihel natoceni). Hodnoty zminénych proménnych jsou pro vady z Obr.
zobrazeny v tabulce

Tab. 3.1: Neupravené hodnoty parametrt vysky, sitky a thlu pro tii varianty vad

Sttka [px] | Vyska [px] | Uhel [°]
Varianta 1 7.2 130.9 -11.5
Varianta 2 137.9 68.1 -70.9
Varianta 3 41.7 04.3 -84.6

Ze tri variant jsou spravné urceny pouze hodnoty parametri u varianty 1, ne-
bot jsou vypocétené parametry orientovany ve vertikdlnim sméru. Hodnota vysky je
vyssi nez hodnota sitky a thel odpovida natoceni. U zbylych dvou variant parame-
try neodpovidaji posunu textilie ve vertikalnim smeéru. Je tedy tfeba tuto hodnotu

upravit.

(a) Varianta 1 (b) Varianta 2 (c) Varianta 3

Obr. 3.2: Razné verze zisku opsaného obdélniku

Korekce takovychto chyb probihd na zdkladé hodnoty poméru sitky/vysky a
thlu natoceni. Pokud je hodnota parametru vysky nizsi nez hodnota parametru
sitky a tihel natoceni je mimo rozsah (-25° +25°) (empiricky zjisténa hodnota), je
tieba korigovat parametr thlu natoceni (+90°) a zaménit parametry vysky a sirky.
Tuto variantu lze vidét na Obr. [3.2b] Pokud je hodnota parametru $ifky mensi nez
hodnota parametru vysky, ale tihel natoceni je opét mimo rozsah (-25°, 425°), je
tfeba opét korigovat tithel natoceni a parametry vysky a sitky. Korigované parametry
jsou zobrazeny v tabulce [3.2 Hodnota sitky je zapsana do priznaku max_width,

hodnota vysky do priznaku s ndzvem max_height.
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Tab. 3.2: Upravené hodnoty parametri vysky, sitky a thlu pro tfi varianty vad

Sttka [px] | Vygka [px] | Uhel [°]
Varianta 1 7.2 130.9 -11.5
Varianta 2 68.1 137.9 19.1
Varianta 3 54.3 41.7 5.4

Déle pouzivam ptiznak poméru stran. Do pfiznaku s ndzvem Aspect_ratio se
uklada podil sitky ku vysce opsaného obdélniku, jejichz hodnoty jsou pouzity z jiz
zminénych proménnych max_width a max_height.

Do priznakového vektoru vkladam také radiometrické priznaky. K vypoctu radi-
ometrickych priznakil vyuzivam histogram. Jelikoz pracuji i s body v blizkém okoli
vady, je tfeba vypocitat histogram pro pixely uvniti vady a histogram pro pixely
v blizkém okoli vady. Pred vypoctem histogramu v blizkém okoli vady je potieba
ziskat pixely v tomto okoli. Podobné jako je pro objekt vady urcéen binarni obraz
croopedBinary, zanesu pixely okoli vady do binarniho obrazu surroundings. Zisk
tohoto obrazu spociva nejprve v zisku kontur objektu vady a nasledném zaneseni

téchto kontur do obrazu surroundings s sitkou pozadovaného okoli (volim 20).

Vypis 3.14: Vypocet histogramii

for(size_t ¢ = 0; ¢ < contours.size(); c++)

cv::drawContours (surroundings, contours, c, 255, 20);

surroundings = surroundings & (255~- croopedBinary);
for(int y = 0; y < croopedGrayscale.rows; y++)
for(int x = 0; x < croopedGrayscale.cols; x++)

if (croopedBinary.at<uchar>(y, x) > 0)
histogram[croopedGrayscale.at<uchar>(y, x)]++;
else if (surroundings.at<uchar>(y, x) > 0)
{
histogram_out [croopedGrayscale.at<uchar>(y, x)]++;
area_out ++;

}

Posledni ¢asti je zajisténi, Ze se v obrazu surroundings nebudou nachazet pixely
objektu vady, coz se provede logickym souc¢inem obrazu okolnich pixeli s negovanym
obrazem vady. Pouzivam zde pojem binarni, ale v programu vyuzivdm hodnot 0 a
255. Zisk obrazu okoli a vypocet histogramu lze vidét na Vypis[3.14] Ziskané kontury

se nachazeji v proménné contours.
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Jako radiometrické priznaky vypocitavam urcéité hodnoty kvantili zminéné na
zacatku této podkapitoly. Ukazka vypoctu Q25 je na Vypis[3.15]

Vypis 3.15: Vypocet 25. kvantilu

int temp_q25 = O;
iFeatureNames.push_back("Q25");
for (int~i~= 0;~i~< 256; i++)
{
temp_q25 = temp_q25 + histograml[il];
if (temp_q25 >= (int) (area * 0.25))
{
iFeatureValues.push_back((float) i);
break;

}

Poslednim ptiznakem, jehoz hodnotu poc¢itam a uklddam do priznakového vek-
toru, je homogenita objektu vady. Homogenitu zjistuji pomoci matice spole¢ného
vyskytu. Matice vyjadiuje prostorovy vztah mezi pixely. Z takto ziskané matice 1ze
ziskat nékteré statistické parametry, napriklad kontrast, energii nebo homogenitu,
jejiz hodnotu ulozim do priznakového vektoru.

3.1.3 Jmenny prostor Classification

Funkce umisténé uvniti tohoto jmenného prostoru zajistuji natrénovani klasifika-
tort na zékladé trénovaci mnoziny a prirazeni tiid k neroztiidénym vzortm testo-
vaci mnoziny. Funkce zajistujici natrénovani klasifikatora jsou volany uvnitt funkce
trainClassifiers. Pro prifazeni tfid k neroztifidénym vzortim jsem implemento-
val funkci testSample. Nejprve jsem zkousel pouziti pouze jednoho klasifikatoru, a
to neuronové sité. Zjistil jsem vsak, ze jiné typy klasifikatorti dosahuji v nékterych
pripadech vyssich tspésnosti. Jelikoz nelze zvolit jeden typ klasifikatoru, ktery by
pro vsechny zvolené t¥idy dosahoval vyssich tispésnosti nez zbylé typy, rozhodl jsem
se pro pouziti sady vice klasifikatori. Pro svoji praci jsem volil nasledujici typy
klasifikatort: [10]

« Normal Bayes Classifier - Bayesiv klasifikator,

o K-Nearest - nejblizsi soused,

o Support Vector Machine - metoda podpiirnych vektort,

o Random Trees - rozhodovaci stromy;,

e ANN-MLP - umélé vicevrstva neuronova sit.

Pro lepsi citelnost kodu a snazsi vyvoj rozhrani klasifikatora jsem vSechny typy

zabalil do jedné struktury s nazvem Classifiers. Definici této struktury lze vidét
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na Vypis[3.16] Uvniti struktury se také nachézi proménnd iLabels. Jedna se o vek-
tor, ve kterém se nachéazeji nédzvy vsech trid, které byly pouzity pro natrénovani
danych klasifikatora. Tento vektor slouzi pro vytvoreni trénovacich dat a klasifikaci

neroztiidénych vzori, nebot vystupem nékterych typt klasifikatorti je pouze index
tridy.

Vypis 3.16: Struktura obsahujici rizné typy klasifikdtora

struct Classifiers
{
cv::Ptr<cv::ml::NormalBayesClassifier> bayesClassifier;
cv::Ptr<cv::ml::KNearest> knearestClassifier;
cv::Ptr<cv::ml::SVM> svmClassifier;
cv::Ptr<cv::ml::RTrees> rtreesClassifier;
cv::Ptr<cv::ml::ANN_MLP> annClassifier;
std::vector<std::string> ilabels;

};

V grafickém rozhrani je umoznéno vymazéani vnitinich proménnych aplikace (tré-
novaci mnozina, testovaci mnozina, klasifikatory). Pro jednodussi mazani struktury

Classifiers jsem implementoval funkci clear, jejiz ¢ast kodu pro vymazani Baye-

sova klasifikatoru lze vidét na Vypis|[3.17]

Vypis 3.17: Vymazani dat struktury Classifiers

if (!iClassifier.bayesClassifier.empty ())
{
iClassifier.bayesClassifier->clear();

iClassifier.bayesClassifier = nullptr;

}

Daéle je v aplikaci potieba funkce, jejiz navratova hodnota bude zaviset na tom,
zda jsou vSechny klasifikatory uvnitt struktury Classifiers natrénovany. K tomuto
ucelu jsem vytvoril funkci trained. Navratovou hodnota funkce je true v pripadé, ze
je kazdy z klasifikdtor natrénovan. V opacném piipadé (alespori jeden natrénovin
neni) je vracena logickd hodnota false. Funkce je v grafickém rozhrani vyuzita pro

zakazani/povoleni pridavani vzoru do testovaci mnoziny.

Natrénovani klasifikatorua

Pred natrénovanim klasifikatort je potteba vytvorit data ve spravném formatu. Data
jsou klasifikatorim predavana formou matic a vektor. Matice mohou byt oriento-
vany v fadkovém nebo sloupcovém sméru. Zvolil jsem sloupcovou orientaci matic.

Kazdy trénovaci vzor je v matici reprezentovan jednim sloupcem. Klasifikatoru je
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tteba predat priznakové vektory trénovacich vzoru a tiidy prirazené k jednotlivym
vzorim (odezvy).

Pro vsechny typy klasifikatorti se shoduje format matice obsahujici priznakové
vektory. Matice priznakil je tvorena funkci createFeatureMatrix, uvniti které
dochazi ke sklddani priznakovych vektort v horizontalnim sméru (sloupcovy for-
mat matice). Pro kazdou skupinu vad je vhodnd jind kombinace piiznaku. Z&-
roven je tfeba vybrat vhodnou kombinaci priznakt pro kazdy typ klasifikatoru.
Hodnoty priznaki jsou vycéitany z vnitini proménné iFeatureValues struktury
TrainingSample. V tomto vektoru se vSak nachazeji vSechny vypoctené priznaky.
Pred spojenim priznakovych vektort do matice je tfeba vybrat z iFeatureValues
pouze nékteré hodnoty. K vybéru hodnot slouzi funkce createFeatureVector, je-
jimiz vstupnimi parametry jsou: ¢islo verze priznakového vektoru, nazvy a hodnoty
priznaki v priznakovém vektoru daného vzoru. Vystupem funkce je vektor hodnot
slouzici pro tvorbu ptiznakové matice. S verzi priznakového vektoru pracuji v bito-
vém formatu. Kazdy bit tohoto ¢isla odpovida jednomu priznaku, coz je ukazano
v tabulce [3.3] V této tabulce je zaroven uveden piiklad pro kombinaci ptiznakového
vektoru s ¢islem 1974. Je-li bit na daném indexu roven jedné, je hodnota priznaku

s timto nazvem vlozena do vystupniho vektoru funkce.

Tab. 3.3: Vybér kombinace priznakii

Bitova hodnota | Nazev priznaku | Verze - 1974
20 Solidity 0
2! Angle 1
22 Extent 1
23 Max_width 0
24 Max_ height 1
2° Aspect__ratio 1
20 Area 0
27 QMIN 1
28 QMAX 1
29 Q25 1
210 Q50 1
211 Q50 out 0
212 Q75 0
213 Homogenity 0

Format matice odezev (pfislusnosti trénovacich vzora ke tiiddm) jiz neni stejny

pro vsechny typy klasifikatori. Vstupnim formatem dat se neuronova sif lisi od

95



ostatni typu klasifikatori, nebot neuronova sit pozaduje odezvy v maticovém for-
matu a ostatni klasifikatory ve vektorovém formatu. Pro oba typy jsem vytvoril od-
lisné funkce. K vytvoreni vektort odezev slouzi funkce createLabelVector. Funkce
vezme vnitini proménnou iLabel struktury TrainingSample, prevede ji do pro-
ménné typu int a vlozi ji do vysledného vektoru. Tento vektor je poté predan
klasifikatoru spolu s matici priznakii. Prevod nazvu t¥idy na ¢iselnou hodnotu pro-
bihéd pomoci zjisténi indexu pozice nazvu této tiidy ve vnitini proménné ilLabels
struktury Classifiers. Tato vnitini proménna je uvniti funkce trainClassifiers
vytvorena pred zavolanim funkce createlLabelVector. K vytvoreni matice t¥id pro
neuronovou sif jsem implementoval funkci createLabelMatrix. Ttida daného vzoru
je reprezentovana vektorem s hodnotami 0 a 1. Matice tiid je opét sloupcového for-
matu. Pocet sloupcti tak odpovidd poctu prvka trénovaci mnoziny a pocet radki
odpovida celkovému poctu tiid uvniti dané trénovaci mnoziny. Kazdy radek zde
predstavuje jednu tiidu. V kazdém sloupci se nachazi pouze jedna hodnota 1 a to
vzdy na takovém tradku, ktery odpovida prislusnosti daného prvku k dané tridé.
Ostatni prvky v daném sloupci maji nulovou hodnotu.

Po prevedeni priznakovych vektor a nazvi t¥id do prislusného formatu jsou tato
data predana funkci train z knihovny OpenCV, ktera jiz slouzi pro natrénovani
klasifikatoru. Navratovou hodnotou funkce trainClassifiers je proménna typu

Classifiers, jez ma natrénovany vsechny klasifikatory a naplnény vektor iLabels.

P¥irazeni tfid testovacim vzorum

Klasifikace probiha uvniti funkce testSample na zakladé hodnot priznaki ulozenych
v proménné iFeaturesValues struktury TestingSample. Vybér ptiznakt probihd
pomoci stejné funkce jako pri trénovani klasifikatoru (createFeatureVector). Pri-
znaky jsou predany funkci predict z knihovny OpenCV. Funkce vraci pro neuro-
novou sit vektor hodnot. Velikost vektoru odpovida poctu tiid v trénovaci mnoziné,
na které byl dany klasifikdtor natrénovan. Jednotlivé prvky vektoru odpovidaji vaze
prislusnosti testovaného vzoru k tfidé na odpovidajicim indexu. Do vnitini pro-
ménné iPredicitons struktury TestingSample ukladam tii tiidy s nejvyssi va-
hou prislusnosti. Pro ostatni typy klasifikdtor vraci funkce predict index ttidy.
Do proménné iPredctions tedy uklddam nézev tfidy z vnitini proménné iLabels
struktury Classifiers, ktery se nachézi na daném indexu. K zobrazeni vysledkt
v ramci aplikace implementuji funkci LUTabel, uvnitt které dojde k prevodu nazvu
tiidy z ciselného do slovniho formatu. Napriklad pro skupinu 9 dojde pii zarazeni

vzoru do tiidy 90901 k zobrazeni vysledku , Necistota-podsvit “.
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Funkce pro vybér verze priznakového vektoru

Pro tcel tvorby a ladéni rozhrani klasifikdtoru jsem nejprve pouzival pouze vice-
vrstvou umélou neuronovou sif. Pro klasifikaci jsem pouzival vSechny vypoctené
priznaky a prozatim jsem nefesil spolehlivost zvoleného klasifikatoru. Jakmile jsem
se vsak snazil zvysit uspésnost klasifikace, zjistil jsem, Ze i jiné typy klasifikatort do-
sahuji pro nékteré tiidy vyssich dspésnosti nez neuronova sit. Rozhodl jsem se tedy
rozhrani rozsitit o dalsi typy klasifikatorti. Po dokonceni rozhrani bude potieba pro
kazdy typ klasifikatoru v kazdé ze ctyr skupin vad zvolit vhodnou kombinaci pii-
znakl v priznakovém vektoru. Je tifeba spocitat spolehlivost pro rizné kombinace
priznaka pro rizné typu klasifikdtori u kazdé ze c¢tyt skupin vad. Vytvoril jsem
funkci, kterd postupné prochazi vsechny kombinace priznaki a u kazdého z klasifi-
katort vysledné tispésnosti uklada do souboru. Funkci jsem pojmenoval fMaxSearch.

Princip ¢innosti funkce je zndzorné na Obr. [3.3]

fmax_search
¥
| Vybér verze vektoru piiznakl |4—
¥
| Vytvoreni trénovaci mnoZiny |
v

| Natrénovani klasifikdtor |

.

| Vybér pfiznaki testovaciho vzoru

| Predikee tFid

v

| Zapis do souboru

®

Obr. 3.3: Princip funkce fMaxSearch

Zakladnim tkolem funkce je pro kazdou moznou kombinaci priznakt z pfizna-
kového vektoru vypocitat ispésnost klasifikace vsech typt klasifikatort. K vybéru
hodnot do priznakového vektoru dochéazi ve funkci createFeatureVector. Funkci
je predana spolu s daty vzoru také verze priznakového vektoru jako Sestnactibitové
¢islo. Na zdkladé verze jsou funkei vraceny hodnoty pfiznakt daného vzoru. Vybér
kombinace priznakti probiha stejnym zptsobem pri vytvareni trénovaci mnoziny a
pri klasifikaci testovaciho vzoru.

Funkce hledajici nejvyssi spolehlivost tak nejprve vybere kombinaci priznakt pro
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trénovaci mnozinu. Trénovaci mnozinu vytvori. Poté vytvori a natrénuje klasifikatory
na datech praveé vytvorené trénovaci mnoziny. Nasledné projde testovaci mnozinu,
klasifikuje kazdy vzor riznymi klasifikatory (pii klasifikaci je pouzita kombinace
ptriznaka shodna s kombinaci priznaku pouzité u trénovaci mnoziny). Nakonec do
csv souboru zapise vyslednou spolehlivost dané kombinace pro kazdy klasifikator.
Spolehlivost je vypocitavana na zakladé umisténi souboru s obrazem. 7 cesty k sou-
boru se vyjme pouze nazev slozky, ve které je soubor ulozen (je ignorovana slozka
test). Tento nézev je poté porovnavan s nazvy trid ulozenych ve vnitini proménné
iPredictions struktury TestingSample. Timto zpiisobem projde funkce vsechny
mozné kombinace priznaki. Pro kazdou kombinaci je vzdy nové vytvorena trénovaci
mnozina a nové natrénovan kazdy z klasifikdtort. Sipkami zpétnych vazeb je demon-
strovana smycka for. Funkce neni pouzitelna pro klasické pouzivani aplikace, nebot
predpokladam, ze soubory s neznamou prislusnosti k tiidé nebudou roztridény v pii-
slusnych slozkach. Funkci jsem vsak pouzil pri nastavovani a ladéni klasifikatori, z

tohoto diivodu se o ni zde zminuji.

3.1.4 Jmenny prostor FileManager

Pred ulozenim dat je tfeba definovat, do kterého souboru tato data ulozit. K vybéru
cesty bude slouzit funkce OpenDialog, kterd je vSak soucasti grafického rozhrani.
Proto zde budu uvazovat stav, kdy je cesta k souboru jiz zndma. Zvolena cesta
je poté predana funkci writeXML jako vstupni parametr. Funkce data do tohoto
souboru ulozi v predem definovaném formétu, aby bylo mozné data do programu
opétovné nacist funkci readXML. Pro vybér souboru, ze kterého ma dojit k nacteni

dat, bude opét slouzit funkce OpenDialog.

Funkce writeXML

V ramci aplikace jsou data ulozena ve dvou hlavnich strukturach. Trénovaci mnoziny
jsou ulozeny ve strukturach Dataset a jednotlivé klasifikatory zapouzdrené uvnitt
struktur Classifiers. K zapsani vnitinich proménnych obou struktur jsem vytvotil
dvé oddélené funkce, které jsou poté volany ve funkci writeXML.

Funkci writeClassifiers dojde k ulozeni vSech typi klasifikator jedné skupiny
a vektoru s nazvy tiid této skupiny. Do souboru se automaticky zapisuji data vsech
typu klasifikatori. Pro ukladani dat klasifikator pouzivam funkei write z knihovny
OpenCV. P1i uklddani mize dojit k situaci, kdy klasifikdtory z nékteré skupiny
nejsou natrénovany. Pri situaci, kdy je ulozen funkci write prazdny klasifikator,
dochazi pri nasledném nacteni funkci read (slouzi k nacteni klasifikatora ve funkei
readXML) k vyhozeni vyjimky. Tento stav je potfeba oSettit. Pfed data jednotlivych

klasifikatort ukldadam proménnou s nazvem State. Je-li proménna v hodnoté 1,
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byl ulozeny klasifikator natrénovany, hodnota 0 znac¢i prazdny klasifikdtor. Tento
mechanismus je vyuzit pri na¢itani dat funkci readXML. Proménna State a data
prislusného klasifikatoru jsou zabalena v jednom uzlu.

Déle jsou do souboru zapsana data jednotlivych trénovacich mnozin. K ulozeni
jedné trénovaci mnoziny slouzi funkce writeDatasetXML. Format ukladani dat tré-

novaci mnoziny je ukazan pro trénovaci mnozinu 9 na Vypis [3.18]

Vypis 3.18: Ulozeni trénovaci mnoziny do souboru

<Data9>
<nSamples>1</nSamples>
<nFeatures>4</nFeatures>
<FeatureNames >
Area Solidity Aspect_ratio Extent</FeatureNames>
<SampleDataOl>
<SampleName >"name. jpg"</SampleName >
<Features>
<Area>1228.</Area>
<S0lidity >8.7277895212173462e-01</Solidity>
<Aspect_ratio>5.2631580829620361e-01</Aspect_ratio>
<Extent >7.1812868118286133e-01</Extent ></Features>
<Label>"90901"</Label>
</SampleDatal>
</Data9>

Data jsou zapouzdiena v uzlu ,Data9“ Uklad4 se informace o poctu vzori,
kterd se vyuziva pri nasledovném nacitani zpét do aplikace. Ze stejného divodu
ukladam i pocet priznakt. Dale ukladam nézvy priznaki, aby doslo ke korektnimu
nac¢itani hodnot priznakt. Déale pomoci funkce for postupné ulozim data vsech
vzoru. Kazdy vzor je v samostatném uzlu, v ramci kterého jsou priznaky ulozeny

opét v dalsim samostatném uzlu.

Funkce read XML

Funkce slouzi k opétovnému nacteni dat ze souboru zml do proménnych aplikace.
Cesta k souboru je opét ziskana pres dialogové okno funkci OpenDialog. Pti nacteni
dat je postupovano obdobné jako pri jejich ukladani. Co se tyce klasifikatori, je
pro kazdy typ klasifikdtoru vytvoren samostatny uzel, ve kterém je kontrolovan stav
ulozeni klasifikatoru. Pro nacteni dat klasifikatoru vyuzivam funkci read z knihovny
OpenCV. Nacteni vsech typu klasifikatorii a vektoria s nazvy trid je zapouzdieno
ve funkci readClassifiersXML, ktera je ve funkci readXML volana pro klasifikator

z kazdé skupiny vad zvlast.

29




Trénovaci mnoziny se v zml souboru nachazeji v uzlu s nazvem prislusné mno-
ziny. Trénovaci mnozina kazdé skupiny vad je uvniti funkce readXML opét nacitana
pomoci funkce readDatasetXML zvlast. Nejprve je nacten pocet vzoru a velikost
priznakového vektoru mnoziny. Nacitani jednotlivych vzort je podminéno existenci
alespon jednoho a vice vzorti v ulozené mnoziné. Déle jsou nacitdna data jednotli-
vych vzort, ktera se nachéazeji v uzlech s nazvy SampleDataX, kde X indikuje pozici
daného vzoru. Pro kazdy vzor je v prislusném uzlu ulozen nézev vzoru, hodnoty a
nazvy priznaki a nazev tridy, do které dany vzor patii. Pii nacitani vzora ze sou-
boru do programu je tfeba kontrolovat, zda se vzor s danym nazvem v mnoziné jiz
nenachazi. Tato kontrola probihd prostfednictvim vnitini proménné iSampleName

struktury TrainingSample.

3.1.5 Jmenny prostor General

Prvni funkei umisténou ve jmenném prostoru General je funkce getIndex. Funkci je
predan vektor s hodnotami a hodnota, jez je v.daném vektoru hledana. Navratovou
hodnotou je pozice tohoto prvku v daném vektoru. Funkci vyuzivam napt. ve funkci
createFeatureVector pro nalezeni indexu nazvu priznaku, abych mohl nasledné
hodnotu na tomto indexu z vektoru s hodnotami ptiznakt vlozit do vysledného
vektoru. V tomto pripadé jsou prvky vektoru typu string.

Dalsi funkci je getID. Vstupnim parametrem funkce je nazev t¥idy typu string.
Névratovou hodnotou funkce je ID skupiny, do niz dand tfida patii. Funkce je
vyuzivana pti vklddani vzoru do mnoziny. Napt. v grafickém rozhrani se zadava
nazev tridy, ze kterého se touto funkci zjisti ID skupiny, a diky tomu lze funkci
addTrainingSample pomoci vstupnich parametri predat vhodnou trénovaci mno-
zinu.

Posledni funkci je getFilename, ktera slouzi k ziskdni nazvu souboru z cesty
k souboru. Ze vstupni proménné, kterou je cela cesta k souboru, je odstranéna cesta
a funkci je vracen pouze nazev souboru. Funkce se vyuziva napiiklad ve funkci
addTraninigSample k priddni nazvu souboru do vnitini proménné iSampleName

struktury TraninigSample.

3.2 Grafické rozhrani

Grafické rozhrani jsem vytesil vytvorenim desktopové aplikace, kterd vyuziva Win-
dows API. Princip fungovani aplikace je odchytavani udélosti a generovani vhodné
odezvy. Udalost je vyvoldna pouzitim ovladacich prvki, naptiklad stiskem tlacitka.
Uvnitt programu bézi smycka while, kterd udélosti odchytava a preposila je funkei,

kterd na zakladé switch-case struktury generuje odezvu na dané udalosti. Kazdy
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ovladaci prvek aplikace ma specificky identifikator, diky kterému je vyvolana vhodna

odezva.

3.2.1 Princip cinnosti aplikace

Pred tim, nez je aplikaci mozné ovladat, je tieba vykreslit okno aplikace a ovla-
daci prvky. K vykresleni okna aplikace a vytvoreni instance aplikace slouzi funkce
InitInstance. Pred vykreslenim okna aplikace je potfeba zaregistrovat tf¥idu apli-
kace, coz probiha ve funkci MyRegisterClass. Uvniti této funkce dochazi k nasta-
veni stylu okna. Je zde definovano naptiklad prekresleni celého okna, kdyz je aplikace
posunuta v ramci plochy displeje. Déle se zde nastavuje obrazek ikony aplikace nebo

vzhled kurzoru mysi.

Tvorba okna aplikace

Po registraci ttidy je jiz uvnitt funkce InitInstance vytvoreno okno aplikace po-
moci funkce CreateWindowW [0], viz Vypis [3.19}

Vypis 3.19: Tvorba hlavniho okna aplikace

HWND hWnd = CreateWindowW (L"CLASSIFIERGUI", L"ClassifierGUI",
WS_OVERLAPPEDWINDOW, CW_USEDEFAULT, CW_USEDEFAULT,
1150, 600, nullptr, nullptr, hInstance, nullptr);

Vstupnimi parametry, které se zadavaji pti tvorbé hlavniho okna, jsou: nazev
tridy, nazev okna, styl okna, pozice, velikost a instance. Konkrétni parametry, které
byly zadany pro vytvoreni hlavniho okna aplikace, jsou na Vypis Hlavni okno
bude mit nazev ClassifierGUI. Styl okna je definovan pomoci jediného parame-
tru (WS_OVERLAPPEDWINDOW), ktery obsahuje vice stylu: definovani prekryvajiciho se
okna s ohranicenim, viditelnymi prvky pro minimalizaci, maximalizaci, zavieni okna
a viditelny’ ndzev okna. Okno je umisténo do zakladni pozice. Sitka okna mé velikost
1150 pixelt, vyska okna mé velikost 600 pixelt. Velikost okna jsem volil v navaznosti

na umisténi a velikostech ovladacich prvku.

Tvorba ovladacich prvkii

Po vytvoreni hlavniho okna aplikace dochazi k vytvoreni ovladacich prvki stejnou
funkci, jakou bylo vytvoreno hlavni okno. Mezi ttidy prvki, které jsem pii vytvareni
aplikace pouzil, patti:

o WC_BUTTON - tlacitka,

e WC_LISTBOX - seznamy pridanych vzor,

e WC_EDIT - textové pole pro zadani ttidy,
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e WC_STATIC - textova pole pro zobrazeni klasifikace a pocitadel.

Na Vypis[3.20] je priklad pouziti funkce pro vytvoreni tlacitka s ndzvem TRAIN.
Opét jako v pripadé vytvoreni okna jsou zadany parametry: tfida, nazev, styl, pozice,
velikost a instance. Na rozdil od hlavniho okna jsou zde parametry navic. Témito
parametry jsou: hlavni okno aplikace a jedineény identifikator prvku, ktery je po-
silan ve zpravé v parametru WPARAM. Identifikator daného prvku, ktery ve funkci
WinProc (funkce se switch-case strukturou) slouzi ke zvoleni spravného case a
vyvolani spravné odezvy, méa napiiklad pro tlacitko TRAIN konkrétni hodnotu
IDC_BUTTON_TRAIN. Pokud skonéi vytvareni ovladaciho prvku chybou, je vyhozena

vyjimka a aplikace je ukoncena.

Vypis 3.20: Tvorba ovladaciho prvku - tlacitko TRAIN

if (CreateWindowW (WC_BUTTON, L"TRAIN", WS_TABSTOP |
WS_VISIBLE | WS_CHILD | BS_DEFPUSHBUTTON,
860, 30, 125, 50, hWnd, (HMENU) IDC_BUTTON_TRAIN,
hInstance, NULL) == NULL)

throw std::exception();

V okné aplikace se vyskytuji dva seznamy. Jednim je seznam vzord v mnoziné
trénovacich dat, druhym je seznam vzoru v mnoziné testovacich dat. Pii praci se
seznamem jsem potfeboval implementovat funkci pro vlozeni prvku, ziskani prvku
a odstranéni prvku.

K vloZeni prvku do seznamu jsem vytvoril funkci insertItem. Uvnitt funkce
dochazi k zavolani funkce SendMessageW. Funkci je predan identifikdtor seznamu
a operator LB_ADDSTRING, ktery vlozi proménnou typu string na konec seznamu.

Cést kbédu funkee slouzici pro vkladani prvku do mnoziny se nachézi na Vypis m

Vypis 3.21: Vkladani prvku do seznamu

void insertItem (HWND iHWND, int iIDC, std::string iltem)
{
HWND editHWND = GetDlgItem (iHWND, iIDC);
SendMessageW (editHWND, LB_ADDSTRING, O,
(LPARAM) s2ws (iItem).c_str());

Pro ziskani textové hodnoty polozky seznamu jsem vytvoril funkci getItem.
Funkce nejprve zjisti, ktery prvek je vybran. Vybér probihd pomoci kurzoru mysi.
Index prvku je vracen funkci SendMessageW s parametrem LB_GETCURSEL. Poté je
treba ziskat délku textu polozky a text polozky precist. Jsou vyuzity dva opera-
tory ve funkci SendMessageW. Prvnim je LB_GETTEXTLEN, ktery ziska délku textu.
Druhym je LB_GETTEXT, ktery jiz ziska text polozky. Prvky seznamu trénovacich
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dat uklddam ve formatu ,tfida - nézev souboru“. Pti praci s jednotliviym prvky
potrebuji tyto dvé informace separovat. Rozhodl jsem se pro vytvoreni dalsich dvou
funkci: itemFilename vracejici ndzev souboru a itemLabel vracejici nazev tridy.

K odstranéni prvku ze seznamu slouzi funkce deleteItem. Opét je vyuzita funkce
SendMessageW, nyni s operdtorem LB_DELETESTRING.

Rizeni programu

Cinnost programu je fizena pomoci nekonecné smycky while. Uvnitt smycky se
nachazeji funkce, které odchytavaji a preposilaji udalosti do dalsi funkce, ktera v za-
vislosti na udalosti generuje odezvu. Cést kédu obsahujici smy¢ku while se nachézi

na Vypis [3.22]

Vypis 3.22: Smycka while uvniti funkce wWinMain

while (GetMessage (&msg, nullptr, 0, 0))
{
TranslateMessage (&msg);
DispatchMessage (&msg) ;
}

Uvniti smycky se nachazeji t¥i funkce, které slouzi ke zpracovani udélosti/zprav.
Prvni funkci je GetMessage, kterda odchytéava jednotlivé uddlosti [7]. Navratovou
hodnotou funkce je zaporné ¢islo pti chybé, nula pii obdrzeni WM_QUIT a kladna
hodnota pri obdrzeni jiné udalosti. Po obdrzeni WM_QUIT neni splnéna podminka ve
funkci while, dojde k ukonceni vykonavani smycky a dochéazi tak k zavieni celé apli-
kace. Pokud neni obdrzen pozadavek na uzavieni aplikace a funkce nehlasi zadnou
chybu, navratova hodnota funkce GetMessage je kladna. Je tedy splnéna podminka
pro vykonéni smycky while a zprava je preddna funkci TranslateMessage [§]. Je-
likoz aplikace vyuziva vstup z klavesnice, je tfeba tento vstup korektné prelozit.
Funkce zpracovava pouze zpravy tykajici se klavesnicového vstupu a na ostatni uda-
losti nema vliv. Po prekladu pomoci funkce TranslateMessage je zprava predana
funkci DispatchMessage [9], kterda zpravu odesild funkci pro zpracovani udalosti.
Touto funkei je WndProc, jejimz hlavnim tcelem je pomoci switch-case struktury
zprostredkovavat odezvu na odchycené udalosti.

Na Obr. je zobrazen vyvojovy diagram funkce wWinMain (hlavni funkce apli-
kace, v niz je umisténa smycka while). Nejprve dochézi k nacteni informaci o okné,
mezi které patii nazev okna, velikost kurzoru, vzhled kurzoru, styl okna, ikona apli-
kace a dalsi. Poté je proveden pokus o inicializaci okna. Pti selhani dochazi k zavieni

aplikace. Po tispésné inicializaci se program dostava do vyse zminéné smycky while.
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wWinMain

o
¥

Naéteni informaci
o okné aplikace

o Falze
Trug

| GetMeszage Ie

o True
Falzse

| TranslateMessage |

¥
| Dispatchieszage I—

Obr. 3.4: Vyvojovy diagram funkce wWinMain

Funkce generujici odezvu aplikace

Funkce WndProc v zavislosti na ptijaté zpravé vyvolava odezvu aplikace. Vstupnimi
parametry funkce jsou: okno, ve kterém doslo k vyvolani udalosti, udalost typu UINT,
parametry WPARAM a LPARAM. Ve zminénych dvou parametrech se nachazi napri-
klad identifikace ovladaciho prvku, ktery udalost vyvolal. V aplikaci se odchytavaji
celkem tTi typy zprav. Prvnim typem jsou zpravy s identifikdtorem WM_COMMAND,
ktery je odeslan pri stisku tlacitka, pti zapsani hodnoty do textového pole nebo
pri vybéru polozky ze seznamu. Druhym identifikatorem je WM_DESTROY, ktery je
odchycen pri kliknuti na vypinaci tlacitko aplikace. Poslednim identifikdtorem je
WM_LBUTTONDOWN, ktery je odeslan pri stisku levého tlac¢itka mysi. Tento typ zpravy

vyuzivam k zavieni ndhledu obrazu testovaciho vzoru.

3.2.2 Ovladani aplikace

Vzhled aplikace je zobrazen na Obr. Okno aplikace je rozdéleno do mensich
blokti. Nejvice vlevo se nachazi blok TRAINING DATA, ktery slouzi pro praci s tré-
novaci mnozinou. Uprostred okna aplikace se nachazi blok TESTING DATA slouzici
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pro praci s testovaci mnozinou. V pravé ¢asti okna se nachazi CONTROLS, ve kte-
rém se nachazeji tlacitka pro nacitani a ukldadani soubort, trénovani klasifikatoru
a vymazani paméti aplikace. V posledni ¢asti okna dochazi k zobrazeni vysledkt
predikce tTid u jednotlivych klasifikatort pro pravé zvoleny testovaci vzor. Pod zob-
razenim vysledk se nachazeji dva zaskrtavaci prvky, kterymi je umoznéno zobrazit
obraz vady, popr. obraz segmentovaného objektu vady v ramci aplikace. Lze zobrazit

pouze vady ze seznamu testovacich vad.

M ClassifierGUl — [m] x
TRAINING DATA TESTING DATA CONTROLS
ADD TRAINING | | DELETE ADD DELETE || | | [__DELETESaMPLE | CLEAR
SAMPLE(S] SAMPLE CLASS CLASS A
|Class Label... |
SAVE LOAD

BAYES

K-NEAREST

SV¥M

R-TREES

ANN-MLP
1.

2.

8

Show Segmentation [
ber of Samples: 0 Number of Trained Classes: 0 Number of Samples: 0 Show Grayscale r

Obr. 3.5: Vzhled grafického rozhrani

Blok TRAINING DATA

Uvnitt tohoto bloku se nachazeji ovladaci prvky slouzici pro préaci s trénovaci mno-
zinou. Blok obsahuje ¢tyri tlacitka. Tlac¢itkem ADD TRAINING SAMPLE(S) lze
pridat jeden ¢i vice trénovacich vzort. Pred priddanim vzoru je vsak nutné do ko-
lonky s textem , Class Label... “ zadat nazev tridy, ktera bude vkladanym vzortm
pritazena. Tlacitkem DELETE SAMPLE lze ze seznamu a mnoziny odstranit zvo-
leny vzor. Dalsim tlacitkem je ADD CLASS, které slouzi k pridani celé tridy vzort.
Poslednim tlacitkem v tomto bloku je DELETE CLASS, které vymaze z tréno-
vaci mnoziny tridu, jejiz nazev je nutné opét zadat do pole pod tlacitky. Soucasti
bloku je seznam pridanych vzort, které jsou vypisovany ve formatu ,trida - ndzev
souboru“. V seznamu se tak muze objevit napriklad polozka ,90901 - 20171229-
024920-983a-aX-11685-3526-0004-BP.jpg “. Pod timto seznamem se nachdazeji dveé
pocitadla. Pocitadlo vzorii Number of Samples a pocitadlo jiz natrénovanych t¥id
Number of Trained Classes.
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Pro pridani vzoru do trénovaci mnoziny tedy slouzi dvojice tlacitek. Jejich funkce
je obdobna. Stiskem kazdého z tlacitek dochazi k vyvolani dialogového okna, ve kte-
rém uzivatel voli vzory, jez maji byt nacteny do mnoziny. Pred stiskem tlacitka je
tfeba do kolonky pod tlacitky napsat nazev tiidy. Nazev tiidy je nutné vepsat ve
formatu ,xYYzzr“ lze tedy vepsat napriklad ,90901“. Predevsim jde o dodrzeni
druhého a tretiho znaku, nebot na zakladé téchto znakt je kontrolovano, zda uzi-
vatel vklada vzor do spravné mnoziny. Je kontrolovana tato hodnota s hodnotou
ulozenou v souboru (hodnota resultID). P¥i stisku tlac¢itka ADD TRAINING SAM-
PLE(S) je vyvoldno dialogové okno, v némz je mozné volit soubory. Oproti tomu pii
stisku tlacitka ADD CLASS se vyvola dialogové okno, ve kterém je mozné vybirat
pouze slozky. Potvrzenim vybéru v dialogovém okné je ziskana cesta k vybranym
soubortim, ktera je predana funkci addTrainingSample, kterd segmentuje, popi-
suje obraz a vypoctené priznaky spolu s ostatnimi informacemi vklada do struktury
TrainingSample. Pokud dojde k tispésnému vlozeni vzoru do mnoziny, je nazev tridy
a nazev vzoru vlozen jako dalsi prvek do seznamu trénovacich vzoru a je adekvatné
inkrementovano pocitadlo indikujici pocet vzort uvniti mnoziny. Pocitadlo indiku-
jicl pocet natrénovanych tiid je upravovano az po stisku tlac¢itka TRAIN v bloku
CONTROLS. Je-li vkladan soubor nevhodného formatu nebo naptiklad nedoslo ke
korektnimu nacteni obrazu, nedochazi k ptridani vzoru do mnoziny, tudiz neni ani
pridan prvek do seznamu. Pokud uzivatel zadal v nazvu tridy Spatny format, vyskoci
okénko informujici o této situaci.

Stisku tlacitka DELETE SAMPLE by mélo predchazet zvoleni prvku ze seznamu
trénovacich vzori pomoci kurzoru mysi. Po stisku tlacitka dojde k vymazani prvku
s timto ndzvem z trénovaci mnoziny a k vymazani prvku ze seznamu prvki. Zde
vyuzivam funkci itemFilename pro ziskdni nazvu souboru z prvku seznamu. Tento
nazev je predan funkci deleteSample, kterd jiz vymaze vzor z trénovaci mnoziny.
K vymazani celé tridy slouzi tlacitko DELETE CLASS. Pred stiskem tohoto tlacitka
je potfeba vepsat nazev tridy do textového pole. Po stisku tlacitka dojde k vymazani
vsech prvki s danou tiidou z trénovaci mnoziny. Dochézi zaroven k odstranéni vsech
prvkil ze seznamu vzoru. Poté je opét adekvatné upraveno pocitadlo vzort trénovaci

mnoziny nachézejici se pod seznamem.

Blok TESTING DATA

Blok TESTING DATA je vzhledové podobny ptredeslému bloku. V tomto bloku se
nachazeji dvé tlacitka. Tlacitko ADD TESTING SAMPLE(S) pro pfidéni jednoho
¢i vice testovacich vzoru a tla¢itko DELETE SAMPLE slouzici pro odstranéni zvo-
leného vzoru ze seznamu. Tlacitko pro pridani vzoru nelze ovladat do té doby, nez

je natrénovana nejméné jedna ze ¢tyr sad klasifikdtoru. Po stisku tlac¢itka dochézi
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k otevieni dialogového okna, ve kterém lze zvolit jeden ¢i vice testovacich vzort
formatu jpg. Opét dojde k predani cesty funkci addTestingSample. Funkce ulozi do
proménné typu TestingSample nazev souboru a vypoctené priznaky, avsak neulozi
pritazenou tfidu. K pritazeni tfidy dochazi az ve funkci testSample, kterd je zavo-
lana po funkci addTestingSample. Tlac¢itko DELETE SAMPLE slouzi obdobné jako
stejné tlacitko v okné TRAINING DATA k odstranéni zvoleného vzoru ze seznamu
a z testovaci mnoziny. Opét se zde nachézi seznam vzoru uvnitt testovaci mnoziny.
Polozky v seznamu testovacich vzorti obsahuji pouze nazev souboru, nezobrazuje se
pritazena trida ke vzoru, nebot je k jednomu souboru pritazeno nékolik tiid. Pod
seznamem se nachézi pocitadlo Number of Samples, které slouzi k pocitani vzort
uvniti testovaci mnoziny.

Pro testovaci vzory jsem pridal moznost zobrazit obraz vady v ramci okna apli-
kace. Umoznuji zobrazit jeji Sedoténovou variantu, ale také variantu se zvyrazné-
nym segmentovanym objektem vady. Segmentovany objekt vady je v obrazu zvy-
raznén modrou barvou. Volba mezi obéma variantami probiha v pravém dolnim
rohu aplikace. Pokud uzivatel zvoli moznost zobrazeni nékteré varianty, ukaze se po
vybéru vzoru z testovaci mnoziny v levé ¢asti okna aplikace (misto bloku TRAI-
NING DATA) obraz se zvolenou variantou. Tato situace je zndzornéna na Obr. [3.6]
Pro zavieni nahledu obrazu vady je tfeba kliknout do oblasti mimo seznam testo-
vacich vzoru, ¢imz se opét zobrazi blok TRAINING DATA.

B ClassifierGul - ] x
TESTING DATA CONTROLS
[ADD TESTING SAMPLE(S)| [ DELETE SAMPLE | aEm
TRAIN

20200322-084649-603a-2X-49543-2457-0004-BF jpg ALL
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20200322-084658-9312-aX-49614-2494-0004-BP.jpg BAVE ToiD
20200322-084659-3062-aX-49618-2410-0011-BP.jpg
20200322-084659-3212-aX-49618-2387-0004-BP.jpg
20200322-084703-1902-aX-49644-0456-0001-BP.jpg HITES
20200322-084705-6862-aX-49663-1292-0021-BP.jpg
20200322-084706-4662-aX-49671-2475-0005-BP.jpg Zeslab. misto-nadsvit
20200322-103618-1232-aX-46081-2456-0007-BP.jpg
20200322-103618-4042-2X-46085-0600-0001-BP.jpg K-NEAREST
20200322-103623-287a-aX-46119-1622-0002-BP.jpg e Pl
20200322-103623-677a-aX-46126-0609-0008-BP.jpg £s'ah. Mistenacav
20200322-103627-406a-aX-46153-0524-0003-BP.jpg VM
20200322-103628-435a-aX-46160-2462-0006-BP.jpg
20200322-103635-736a-aX-46213-2435-0007-BP.jpg Zeslab. misto-nadsvit
20200322-103639-979a-aX-46247-2450-0007-BF.jpg
20200322-103644-441a-aX-46277-2442-0024-BF . jpg R-TREES
20200322-103649-308a-aX-46314-1721-0007-BF.jpg Zeslab. mistonadevit

ANN-MLP

1. Zeslab. misto-nadsvit[0.878375)]

2. Prulet-nadsvit{0.060380]

3. Muska-nadsvit[0.042380]

Show Segmentation v
Number of Samples: 18 Show Grayscale r

Obr. 3.6: Vzhled grafického rozhrani pti zobrazeni segmentace testovaciho vzoru

Aby bylo mozné zobrazit obraz, je tfeba aplikaci predat cestu k tomu sou-

boru. Toto je diivod vnitinich proménnych iSamplePath a iSegmentedPath uvnitf
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struktury TestingSample. Obraz vzoru je bran z cesty, ktera byla zadana pri vkla-
dani vzoru. Obraz s vyznacenym objektem segmentované vady je ukladan do slozky
segmentation do adresare, ze kterého byla spusténa aplikace. Po zavreni aplikace
a po stisku tlacitka CLEAR ALL z bloku CONTROLS dochazi k vymazani ob-
sahu uvnitt této slozky. K odstranéni jednotlivych obrazii z této slozky dochazi také
v pripadé, kdy je testovaci vzor odstranén z mnoziny tla¢itkem DELETE SAMPLE.

Blok CONTROLS

Prvnim ovladacim prvkem uvnitt tohoto bloku je tlacitko TRAIN, po jehoz stisknuti
dojde k natrénovani klasifikatorti. Tlacitko pro natrénovani klasifikatoru vsak nelze
ovladat do té doby, dokud se v nejméné jedné ze ¢tyt trénovacich mnozin nenachazi
alespon dveé rtzné tridy trénovacich vzorii. Dochazi k natrénovani pouze té sady kla-
sifikatort, k niz byla do trénovaci mnoziny vlozena data. Po tspésném natrénovani
vyskodi signalizacni okénko indikujici tispésné natrénovani klasifikatoru s néapisem
,» Trained “. Tlacitko LOAD slouzi k nac¢teni trénovaci mnoziny a dat klasifikatoru ze
souboru formatu xml do programu. Ke zvoleni souboru dochazi stejnym zptisobem
jako v piipadé volby testovacich a trénovacich vzori (pomoci dialogového okna).
Samotné nacteni dat pak jiz probiha pres funkci readXML. Po stisku tohoto tlac¢itka
je na rozdil od vkladani vzori do mnozin potieba volit soubory s priponou zml. Pri
nacteni dojde k vyplnéni seznamu v okné TRAINING DATA. Dalsim tlacitkem je
tlacitko SAVE, které slouzi k ulozeni trénovaci mnoziny a klasifikdtoru do souboru.
UlozZeni téchto dat do souboru zajisti volani funkce writeXML. Poslednim tlacitkem
je tlacitko CLEAR ALL, po jehoz stisknuti dojde k vy¢isténi proménnych. Dojde
k vymazani trénovaci a testovaci mnoziny, vyc¢isténi seznamu s trénovacimi a testo-
vacimi vzory. Soucasné dojde k vymazani dat klasifikatoru a segmentovanych obrazu

umisténych ve slozce segmentation.

Zobrazeni vysledki predikce

V okné je zobrazen vysledek u toho vzoru, ktery je vybran ze seznamu testovacich
dat. Zobrazené predikce jsou vycitany z vnitini proménné iPredicitions struktury
TestingSample. V této proménné jsou vsSak ulozeny ve formétu, ktery je zadavan
do textového pole uvnitt bloku TRAINING DATA. Pti zobrazeni tak dojde k pre-
vodu na slovni popis tfidy pomoci vyhleddvaci tabulky (funkce LUTable). Kazdy
klasifikator zaradi testovaci vzor pouze do jedné tiidy. Vyjimku tvori neuronova sit,
kterda k jednomu testovacimu vzoru pritadi tfi nejvice pravdépodobné ttidy. Zobra-
zeni vysledkl neuronové sité se tak 1isi od zobrazeni vysledkt ostatnich klasifikatort.
U neuronové sité je zobrazen nazev tridy spolu s prislusnou vahou, ktera je uvedena

v zavorce za nazvem tridy.
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3.2.3 Dialogové okno pro vybér souborii

V ramci aplikace potrebuji do proménnych programu nacist data ze soubort. Pred
nactenim dat je nutné ziskat cestu k danému souboru. K zisku cesty vyuzivam di-
alogové okno, se kterym pracuji pomoci IFileOpenDialog rozhrani. Nejprve jsem
vyuzival OPENFILENAMEA strukturu, ale ukazalo se, Ze pri pokusu o nacteni vice
soubort naraz jiz tato struktura nevyhovuje pozadavkim, nebof lze nahrat ome-
zeny pocet soubort, ktery je definovan délkou cesty k souborum. Proto jsem zvolil
rozhrani IFileOpenDialog.

Celkove pracuji se dvéma typy soubort. Obrazy jsou ulozeny v souborech typu
jpg, data aplikace ukladam do soubort typu zml. Déale potfebuji umoznit situaci,
kdy je vybrana slozka a do programu jsou predany cesty ke vSem soubortim uvnitf
této slozky. Jelikoz by fungoval stejny princip pro zisk cesty k jpg, ml souboru
a ke slozce, rozhodl jsem pro zisk cesty ke vSem tfem variantdm pouzit stejnou
funkci, ktera se pro dané pripady lisi pouze zadanim vstupnich parametri. Funkei
jsem pojmenoval OpenDialog. Pii vytvareni funkce jsem vyuzil jiz zminéné roz-
hrani IFileOpenDialog. Nejprve je treba vytvorit instanci dialogu pomoci funkce
CoCreatelInstance. Nasledné je jiz mozné dialog oteviit. Otevieny dialog lze vidét

na Obr. 3.7

Otevfit X
<« v 4 « Data » Klasifikace » 90901_necistota podsvit v O Prohledat: 90901_necistota p...
Uspofadat = MNova sloZka =~ [ o
~ ) l\ ~
- 90901 _nedistota 20171229-024920  20180105-125030  20180107-055516  20180107-175405
podsvit.csv -983a-aX-11685- -006b-aX-01140-  -730a-aX-05999- -999a-aX-18325-

3526-0004-BP,jpg  1819-0021-BP,jpg  0582-0012-BPjpg  1003-0006-BP.jpg

20180119-050142  20180122-000237  20180127-011332  20180130-102355  20180131-181401
O -980a-aX-12849-  -6102-aX-13940-  -010a-aX-09391-  -789%-aX-15193-  -441a-aX-03768-
v ?637-M075-RP.ina  713-NDN4-RP.ina  1093-0017-RP.inn  1R39-DNN9-RP.inn  35RN-NONT-RP.ina ¥

MNazev souboru: v

Otevfit Zrusit

Obr. 3.7: Dialog pro vybér cesty k souboru

Pred otevienim dialogového okna nastavuji vychozi priponu souboru. Vychozi
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pripona bude pridana k souboru, u kterého uzivatel priponu nezadal sam. Tohoto
mechanismu je vyuzito pouze pokud neni funkce pouzita pro ziskani cesty ke slozce.
V takovém pripadé se pripona nenastavuje. Pripona je nastavena v zavislosti na
vstupnim parametru funkce. K samotnému otevieni okna slouzi funkce Show. K volbé
mezi moznosti vybéru jednoho souboru a vybéru vice soubortt dochézi nastavenim
parametru FOS_ALLOWMULTISELECT. Parametr je nastavovan spolu s dalsimi para-
metry funkei SetOptions. Funkce vraci proménnou obsahujici cesty k soubortim, se
kterymi se pracuje dale v programu. Nacitani samotnych dat probihd jiz v jinych
funkcich (readXML, writeXML a imread).
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4 \Volba parametrii pro klasifikaci

Cilem této kapitoly je s pomoci jiz hotového rozhrani klasifikatoru (knihovny) a gra-
fického rozhrani zvolit vhodné parametry k dosazeni co mozna nejvyssi spolehlivosti
pri klasifikaci vad. V soucasné dobé je na lince pouzit rychly klasifikator, ktery ne-
dosahuje ve vSech ptipadech vysokych presnosti, nebot jsou priznaky vypocitavany
v ramci detekce vad a je zde kladen diiraz na rychlost. Na jednom procesoru i5-
8600K se zpracovava datovy tok ze dvou kamer. Kazda z kamer produkuje datovy
tok 1600 MB/s. Rozliseni kazdé z kamer je 8 kPix, snimkova frekvence dosahuje
hodnot 200 FPS. Procesor tak musi zpracovavat 3200 MB/s. Jiz jsem zminil, Ze se
v souboru s obrazem vady nachazeji i dalsi ulozenéd data. Mezi tato data patii pravé
hodnoty ptiznaki objektu dané vady vypoctené pri detekci vady. Tyto priznaky vsak
nelze pouzit a je tfeba objekt vady znovu segmentovat a opétovné provést vypocet
priznaki. Seznam priznaki, které vypocitavam, jsem jiz uvedl v tabulce [3.3]

K zaruceni vysoké spolehlivosti pri klasifikaci vad je treba zvolit pro kazdou
skupinu vad vhodnou sestavu priznakia do priznakového vektoru a vhodnou kon-
figuraci klasifikatorti. Nejprve jsem zkusil vyuzit kombinaci ptriznaki, kterou jsem
ziskal analyzou vlastnosti vad v kapitole 2] Zaroven jsem nejprve zkousel klasifikaci
s vychozi konfiguraci klasifikatoria. Klasifikatory jsem pouze vytvoril a déle jsem
nijak nemeénil jejich parametry. Jelikoz se ukazalo, ze klasifikace nedosahuje vyso-
kych spolehlivosti, rozhodl jsem se u jednotlivych skupin rozsitit priznakové vektory,
k ¢emuz jsem vyuzil funkci fMaxSearch, kterd pro mnozinu dat vypise do souboru
spolehlivosti vSech moznych kombinaci priznaki. Slozeni priznakovych vektora jsou
pro jednotlivé typy klasifikatora odlisna. Po zvoleni vhodnych kombinaci ptriznakt
pro kazdou skupinu vad jesté vybiram vhodnou konfiguraci jednotlivych typu klasi-
fikatorti. V nasledujicich podkapitolach je pro kazdou skupinu vad volba priznaki a
konfigurace uvedena zvlast.

7 dodaného datasetu vytvorim trénovaci a testovaci mnozinu s rozdélenim 50 %
dat v trénovaci mnoziné a 50 % dat v testovaci mnoziné. Pii vytvareni rozhrani
jsem pouzival jako klasifikdtor pouze neuronovou sif. Poté jsem se rozhodl pro roz-
siteni rozhrani o dalsi typy klasifikatori. Nakonec jsem pracoval s témito péti typy
klasifikatori:

« Bayesuv klasifikator,

« klasifikace na zakladé nejblizsiho souseda,

o metoda pomocnych vektort,

e nahodné rozhodovaci stromy;,

e umeéld vicevrstva neuronova sit.
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4.1 Tmavé vady - podsvit

Nejprve jsem zjistoval spolehlivost pti slozeni priznakového vektoru podle kapi-
toly 2.1} Pro skupinu tmavych vad detekovanych pii podsviceni se jednalo o na-
sledujici sadu priznak:

» konvexnost (Solidity),

 rozsah (Extent),

o pomeér stran (Aspect ratio),

o minimélni jasova troven uvnitt vady (QMIN),

« maximalni jasova droven uvnit vady (QMAX),

o 25. kvantil jasovych hodnot uvniti vady (Q25),

 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

o 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

« homogenita (Homogenity).
S takto sestavenym priznakovym vektorem dosahovaly klasifikatory s vychozi kon-
figuraci spolehlivosti zobrazenych v prvnim fadku tabulky [.1] Prvni fadek v ta-
bulce (Pavodni spolehlivost) odpovidé spolehlivosti, kdy byly zvoleny pfiznaky na
zakladé analyzy vlastnosti a byly zvoleny vychozi konfigurace klasifikatorti. Druhy
radek tabulky (Findlni spolehlivost) odpovida spolehlivosti pii zvoleni upravenych

priznakovych vektori a zvoleni konfigurace klasifikatorti s nejvyssi spolehlivosti.

Tab. 4.1: Spolehlivosti klasifikatori pro tmavé vady - podsvit

. v | Metoda . . .
Bayestiv | Nejblizsi . Néahodné | Neuronova
9 S podpturnych L
klasifikator | soused i stromy sit
vektort
Pavodni
) 81,57 88,09 64,87 89,74 86,14
spolehlivost [%]
Finalni
) 86,97 88,24 83,52 90,79 90,56
spolehlivost [%]

Bayesiiv klasifikator

U Bayesova klasifikdtoru nelze nastavovat zadnou dalsi konfiguraci [I1]. U tohoto
typu klasifikatoru se ukazalo, ze ke zvySovani spolehlivosti dochazi zejména pridava-
nim dalsich ptiznaki. Do ptfiznakového vektoru jsem pridal maximalni sitku a vysku
objektu. Ke zvyseni spolehlivosti pomohlo také odebrani 75. kvantilu jasové tirovné
uvnitit objektu vady. Vysledné slozeni priznakového vektoru, se kterym dosahoval

klasifikdtor nejvyssi spolehlivosti, konkrétné 86,97 %, je:
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 konvexnost (Solidity),

o thel (Angle),

 rozsah (Extent),

o maximélni §iftka (Max width),

« maximalni vyska (Max height),

« pomér stran (Aspect ratio),

o obsah (Area),

o minimélni jasova droven uvnit vady (QMIN),
» maximélni jasova troven uvniti vady (QMAX),
 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),
 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),
 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

» homogenita (Homogenity).

Metoda nejblizSiho souseda

Pti metodé nejblizsiho souseda umoznuje knihovna OpenCV volbu typu algoritmu
a vychozi hodnotu parametru K, ktery ma byt pouzit k predikci [12]. U tohoto
klasifikdtoru lze nastavit typ algoritmu na hrubou silu (Brute force) nebo vyuziti
struktury k-d stromi. Ke zvyseni spolehlivosti pomohlo odebrani minimalni jasové
urovné z priznakového vektoru. Vysledny vektor obsahuje tyto priznaky:

» konvexnost (Solidity),

 rozsah (Extent),

o pomeér stran (Aspect ratio),

« maximalni jasova droven (QMAX),

 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

 50. kvantil jasovych hodnot uvniti vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

« homogenita (Homogenity).

Po zvoleni priznakového vektoru jsem volil vhodnou konfiguraci parametri. Jako
nejvhodnéjsi nastaveni parametrii se jevi volba typu algoritmu vyuzivajiciho k-d
struktury s vychozim (nulovym) nastavenim parametru K. Pri této konfiguraci do-

sahuje uspésnost 88,24 %.

Metoda podpirnych vektort

U metody podptrnych vektori nabizi knihovna OpenCV nastaveni parametri v
zévislosti na zvoleném typu klasifikace [I3]. Ve vychozim nastaveni je nastavena

klasifikace pomoci podpirnych vektori s parametrem C. Parametr C slouzi jako
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multiplikator postihu odlehlych vzort. Ve vychozim nastaveni je vSak hodnota pa-
rametru nulova. Jako funkce jadra je ve vychozim nastaveni zvolena radialni funkce
(Radial basis function). Ke zvyseni spolehlivosti u této metody dochazi pridanim
hodnoty thlu do priznakového vektoru a vynechdnim vétsiny radiometrickych pri-
znaki. Jediny radiometricky priznak, ktery je ponechan, je homogenita. Konec¢na
sestava priznakového vektoru je nésledujici:

» konvexnost (Solidity),

o thel (Angle),

» rozsah (Extent),

« pomér stran (Aspect ratio),

o homogenita (Homogenity).

Klasifikator vyuzivajici metodu podpurnych vektort dosahuje nejvyssi spoleh-
livosti volbou vychoziho typu klasifikace (klasifikace s parametrem C) a nastaveni
jadra vyuzivajictho prusec¢iku histogramu (Histogram intersection). Hodnota para-
metru C je nastavovana v zavislosti na trénovacich datech, nebof k trénovani vyuzi-
vam funkci trainAuto, kterd tento parametr vnitiné upravuje. S touto konfiguraci
dosahuje klasifikdtor spolehlivosti 83,52 %.

Nahodné rozhodovaci stromy

Knihovna umoznuje nastaveni po¢tu proménnych (priznaki), které budou pro kazdy
z ndhodnych stromu vybrany [14]. Pti zachovani vychozi hodnoty funkce voli do
kazdého nahodného stromu pocet priznakt umérny odmocniné celkovému poctu
vsech pouzitych priznakii. Pro zvyseni spolehlivosti klasifikace jsem z ptiznakového
vektoru odebral rozsah a naopak do vektoru pridal maximalni sitku objektu vady a
obsah objektu vady. V priznakovém vektoru se nachazeji tyto priznaky:

» konvexnost (Solidity),

o maximélni §iftka (Max width),

o pomeér stran (Aspect ratio),

« obsah (Area),

« minimdlni jasovd hodnota uvnitt vady (QMIN),

« maximélni jasovd hodnota uvniti vady (QMAX),

o 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

o 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

o homogenita (Homogenity).

Klasifikator dosahuje nejvyssich presnosti, kdyz je zvoleno porovnavani se ¢tyrmi

nejblizsimi vzory. Pti této konfiguraci dosahuje spolehlivosti 90,79 %.
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Neuronova sit

Mirné odlisnym zptisobem jsem ziskaval vhodnou konfiguraci u klasifikatoru typu
neuronova sit. U tohoto typu klasifikdtoru lze nastavit vétsi mnozstvi parametru [15].
Knihovna OpenCV nenabizi obdobnou moznost jako u SVM klasifikatoru, tedy ze si
sama pri trénovani zvoli vhodné parametry pomoci funkce trainAuto. Musel jsem
vyzkouset vétsi mnozstvi moznych kombinaci, nez jsem ziskal kombinaci s nejvyssi
spolehlivosti, kterou pouzivam napri¢ vSemi skupinami vad. Jedna se o pétivrstvou
sit, kde se v kazdé vrstvé nachazi 15 bunék. Vyjimku tvori prvni vrstva, kde pocet
bunék odpovida poctu priznaku, které vstupuji do klasifikace, a posledni vrstva,
ve které pocet bunék odpovida poctu t¥id, do kterych klasifikator vady klasifikuje.
Jako aktivacni funkci jsem zvolil symetricky sigmoid. Jako trénovaci metodu jsem
zvolil algoritmus zpétného siteni chyby (Back-propagation). Priznakovy vektor jsem
rozsitil o hodnoty maximalni $itky a maximalni vysky objektu vady. Ke zvyseni spo-
lehlivosti také prispélo odebrani 25. kvantilu jasovych drovni objektu vady. Vysledny
priznakovy vektor obsahuje tyto priznaky:

« konvexnost (Solidity),

» rozsah (Extent),

« maximalni siftka (Max width),

« maximalni vyska (Max height),

o pomér stran (Aspect ratio),

o miniméalni jasova troven uvnitt vady (QMIN),

o maximéalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

« 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

o homogenita (Homogenity).
S vyse zminénou konfiguraci a priznakovym vektorem dosahuji u neuronové sité

u tmavych vad porizenych pri podsviceni spolehlivost 90,56 %.

4.2 Svétlé vady - podsvit

Jako v predeslé podkapitole, opét nejprve ziskdm tspésnost klasifikace pri slozeni
vektorového priznaku podle kapitoly Pro skupinu svétlych vad detekovanych pri
podsviceni se jedna o nasledujici priznaky:

 rozsah (Extent),

o maximdlni $iftka (Max width),

» maximéalni vyska (Max height),

o maximéalni jasova troven uvniti vady (QMAX),
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 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).

S takto sestavenym priznakovym vektorem dosahovaly klasifikdtory s vychozi
konfiguraci spolehlivosti zobrazenych v prvnim radku tabulky [4.2] Prvni fadek v ta-
bulce (Puvodni spolehlivost) odpovida spolehlivosti pii pouziti priznakiu z kapi-
toly a vychozich konfiguracich klasifikdtort. Druhy adek tabulky (Findlni spo-
lehlivost) odpovidé spolehlivosti pri zvoleni upravenych priznakovych vektori a zvo-

leni konfigurace klasifikatort s nejvyssi spolehlivosti.

Tab. 4.2: Spolehlivosti klasifikatort pro svétlé vady - podsvit

. o 1ve. | Metoda ) , )
Bayestuv | Nejblizsi . Nahodné | Neuronova
10 c podpiirnych L
klasifikator | soused . stromy sit
vektori
Puvodni
HOTH 66,67 | 57,58 4242 69,70 65,15
spolehlivost [%]
Findlnd
e 7727 | 74,24 63,18 | 7273 77,27
spolehlivost [%]

Bayesiiv klasifikator

Ke zvyseni uspésnosti Bayesova klasifikatoru jsem do priznakového vektoru pridal
parametr obsahu. Slozeni priznakového vektoru pro Bayestv klasifikator je:
 rozsah (Extent),
» maximalni sitka (Max width),
« maximalni vyska (Max height),
« obsah (Area),
« maximélni jasova droven uvnit vady (QMAX),
 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).
Spolehlivost tohoto typu klasifikatoru se tak zvedla na 77,27 %.

Metoda nejblizSiho souseda

Pro zvyseni spolehlivosti klasifikdtoru vyuzivajicitho metodu nejblizsiho souseda jsem
z vektoru odebral parametr maximalni sitky a maximalni vysky. Naopak jsem do
priznakového vektoru pro zvyseni spolehlivosti vlozil parametr konvexnosti. Ptizna-
kovy vektor u tohoto typu klasifikdtoru obsahuje nasledujici priznaky:

« konvexnost (Solidity),

» rozsah (Extent),

o maximéalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).
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Algoritmus klasifikace je typu hrubd sila (Brute force), parametr K je nastaven na
hodnotu 2. S touto konfiguraci dosahuje klasifikace spolehlivosti 74,24 %.

Metoda podptirnych vektort

Klasifikator vyuzivajici ke klasifikaci metodu podpurnych vektoria dosahuje nejvyssi
spolehlivosti pri priznakovém vektoru slozeném pouze z téchto tii priznaku:

» konvexnost (Solidity),

 rozsah (Extent),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).
Opét jsem tedy do priznakového vektoru vlozil parametr konvexnosti a odebral maxi-
malni sitku a maximalni vysku. Ke zvyseni spolehlivosti vedlo také odebrani parame-
tru maximalni jasové urovné. Klasifikdtor vyuzivajici metodu podptirnych vektoru
dosahuje opét nejvyssi spolehlivosti volbou vychoziho typu klasifikace (klasifikace
s parametrem C) a nastaveni jadra vyuzivajictho priseciku histogrami. Hodnota
parametru C je ponechana na vychozi nulové hodnoté. Tato konfigurace dosahuje
spolehlivosti 68,18 %.

Nahodné rozhodovaci stromy

Pro zvyseni spolehlivosti u nahodnych rozhodovaci stromu jsem rozsitil priznakovy
vektor o parametr ihlu a primérné jasové urovné uvniti objektu vad. Priznakovy
vektor se tak sklada z téchto priznaki:

o thel (Angle),

 rozsah (Extent),

« maximdlni $iftka (Max width),

o maximalni vyska (Max height),

o maximéalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).
Nejvyssi spolehlivosti dosahuje vychozi nastaveni konfigurace, pii vytvareni nahod-
nych stromt se pocet priznaki pro kazdy strom voli jako odmocnina celkového poctu

priznaku. S touto konfiguraci dosahuje klasifikator spolehlivosti 72,73 %.

Neuronova sit

Konfigurace neuronové sité je shodna s konfiguraci uvedenou v predchozi podkapi-
tole. Priznakovy vektor jsem pro neuronovou sit rozsitil o nékolik priznakl a jeji
vysledné slozeni obsahuje tyto priznaky:

 konvexnost (Solidity),

o thel (Angle),
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rozsah (Extent),

maximaln{ sitka (Max width),

maximalni vyska (Max height),

pomeér stran (Aspect ratio),

obsah (Area),

minimdlni jasova troven uvnitt vady (QMIN),
maximalni jasova troven uvnitt vady (QMAX),
25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),
50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),
50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),
75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

homogenita (Homogenity).

Pro svétlé vady v podsvitu dosahuje neuronova sif s uvedenym slozenim ptiznako-

vého vektoru spolehlivosti 77,27 %. Konfigurace je stejna jako u predeslé skupiny

vad. Jedna se o pétivrstvou neuronovou sit s 15 bunkami v prostfednich trech vrst-

vach.

Krajni dvé vrstvy maji pocet bunék odpovidajici poc¢tu pouzitych priznaku a

poctu klasifikacnich tiid. Aktivacni funkci je opét symetricky sigmoid a trénovaci

metodou je algoritmus zpétného siteni chyby.

4.3

Tmavé vady - nadsvit

Jako v predchozich podkapitolach opét nejprve ziskam tspésnost klasifikace pri slo-

zeni piiznakového vektoru podle kapitoly 2.3] Pro skupinu tmavych vad detekova-

nych pri nadsviceni se jedna o nasledujici priznaky:

S

konvexnost (Solidity),

rozsah (Extent),

pomér stran (Aspect ratio),

obsah (Area),

maximalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),
75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),
homogenita (Homogenity).

takto sestavenym ptiznakovym vektorem dosahovaly klasifikatory s vychozi

konfiguraci spolehlivost{ zobrazenych v prvnim radku tabulky Druhy radek od-

povida spolehlivostem, kterych dosahovaly klasifikatory po tpravach ptiznakového

vektoru a pro vybéru vhodné konfigurace.
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Tab. 4.3: Spolehlivosti klasifikator pro tmavé vady - nadsvit

. 2wy | Metoda . . .
Bayestv | Nejblizsi . Néhodné | Neuronova
11 c podpirnych L
klasifikator | soused . stromy sit
vektort
Pivodni
. 94,65 89,01 79,72 89,86 92,11
spolehlivost [%]
Finalni
. 96,06 93,52 90,14 92,40 96,06
spolehlivost [%]

Bayesiv klasifikator

U Bayesova klasifikatoru dochazi ke zvyseni spolehlivosti klasifikace pridanim pa-
rametru maximalni vysky. Kompletni sestava priznakového vektoru pro Bayestiv
klasifikator obsahuje tyto priznaky:

 konvexnost (Solidity),

« maximalni vyska (Max height),

o pomér stran (Aspect ratio),

o obsah (Area),

o maximélni jasova troven uvniti vady (QMAX),

 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

 50. kvantil jasovych hodnot uvniti vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

« homogenita (Homogenity).
S takto sestavenym priznakovym vektorem dosahuje Bayestuv klasifikator spolehli-
vosti 96,06 %.

Metoda nejblizSiho souseda

U metody nejblizsiho souseda dochazi k dosazeni vyssi spolehlivosti odebranim né-
kolika priznaki z priznakového vektoru. Pro zvyseni spolehlivosti jsem odebral pa-
rametr rozsahu, obsahu, maximalni jasové hodnoty a priamérnou jasovou hodnotu
pixeltl uvnitt objektu vady. V priznakovém vektoru se nachézeji tyto priznaky:

« konvexnost (Solidity),

o pomér stran (Aspect ratio),

 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

« 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

o homogenita (Homogenity).
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Po nastaveni parametru K na hodnotu 5 a zvoleni typu algoritmu vyuzivajictho k-d

struktury jsem u tohoto typu klasifikdtoru doséhl spolehlivosti 93,52 %.

Metoda podpiirnych vektori

P1i pouziti metody podptrnych vektorti pro klasifikaci tmavych vad detekovanych
pri nadsviceni dochézi opét ke zvysSeni spolehlivosti pti odebrani nékolika priznakii.
Konkrétné jsem odebral parametr poméru stran, obsahu, maximalni a priamérnou
jasovou troven pixelid uvniti objektu vady a 25. kvantil jasovych hodnot uvniti vady.
Priznakovy vektor tak obsahuje tyto pfiznaky:

« konvexnost (Solidity),

» rozsah (Extent),

 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvniti vady (Q75),

o homogenita (Homogenity).
Konfigurace klasifikatoru se shoduje se stejnym typem klasifikatoru u predchozich
dvou skupin vad. Zvolil jsem opét vychozi typ klasifikace (klasifikace s paramet-
rem C) a nastaveni jadra vyuzivajiciho pruseciku histogrami. Hodnota parametru
C je nastavovana v zavislosti na trénovacich datech. S touto konfiguraci dosahuji
spolehlivosti 90,14 %.

Nahodné rozhodovaci stromy

U metody ndhodnych rozhodovacich stromi je sestaveni priznakového vektoru na-
sledujici:

« konvexnost (Solidity),

» rozsah (Extent),

« maximalni siftka (Max width),

« obsah (Area),

o minimélni jasova droven uvnit vady (QMIN),

» maximalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

o 25. kvantil jasovych hodnot uvnit vady (Q25),

 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).
Konfiguraci klasifikatoru nechdvam ve vychozim nastaveni. Velikost ndhodné vy-
brané podmnoziny priznakt v kazdém uzlu stromu je tedy nastavena jako odmoc-
nina hodnoty celkového poctu priznaki. S timto nastavenim dosahuji u nahodnych

stromu spolehlivosti 92,40 %.
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Neuronova sit

Sestaveni priznakového vektoru pro neuronovou sit odpovidd puvodnimu slozeni
vektoru z kapitoly Jedinou vyjimku tvori parametr maximalni sitky, po jehoz
pridani dochézi ke zvyseni spolehlivosti. Sestaveni priznakového vektoru pro neuro-
novou sif klasifikujici tmavé vady potizené pii nadsviceni je nasledujici:

» konvexnost (Solidity),

» rozsah (Extent),

» maximalni sitka (Max width),

o pomeér stran (Aspect ratio),

« obsah (Area),

« maximélni jasova droven uvniti vady (QMAX),

o 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

o 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvniti vady (Q75),

o homogenita (Homogenity).
Se stejnou konfiguraci, kterd byla zminéna v predchozich dvou kapitolach, a s timto

sestavenim priznakového vektoru dosahuji spolehlivosti 96,06 %.

4.4 Svétlé vady - nadsvit

Stejné jako v predeslych podkapitolach i zde nejprve zjistim uspésnost klasifikace
pti slozeni ptiznakového vektoru podle kapitoly [2.4] Pro skupinu svétlych vad dete-
kovanych pti nadsviceni se jedna o nasledujici priznaky:

» konvexnost (Solidity),

o thel (Angle),

o maximélni $iftka (Max width),

o maximalni vyska (Max height),

o maximéalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

« homogenita (Homogenity).

S takto sestavenym priznakovym vektorem dosahovaly klasifikatory s vychozi
konfiguraci spolehlivosti zobrazenych v prvnim fadku tabulky 4.4l Vyznam hodnot
v tabulce je obdobny jako v predchozich pripadech. Prvni fadek (Ptvodni spoleh-
livost) odpovidé spolehlivosti s prvotnim sestavenim priznakového vektoru a pone-
chanou vychozi konfiguraci klasifikdtort. Druhy fadek tabulky (Findlni spolehlivost)
odpovida spolehlivosti pti zvoleni upravenych priznakovych vektori a zvoleni konfi-

gurace klasifikdtorti s nejvyssi ispésnosti.
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Tab. 4.4: Spolehlivosti klasifikator pro svétlé vady - nadsvit

. 2wy | Metoda ) . .
Bayestv | Nejblizsi . Néhodné | Neuronova
12 c podpturnych L
klasifikator | soused . stromy sit
vektort
Pivodni
roa 62,79 | 59,32 3715 | 64,37 63,08
spolehlivost [%]
Findlnd
e 66,39 | 59,71 BATT | 66,22 66,27
spolehlivost [%]

Bayesiv klasifikator

Pro zvyseni spolehlivosti Bayesova klasifikatoru jsem do priznakového vektoru pridal
neékteré priznaky. Jmenovité jsem pridal rozsah, pomér stran a minimélni jasovou
hodnotu, 25.; 50. a 75. kvantil jasovych trovni uvniti objektu vady. Priznakovy
vektor obsahuje tyto parametry:

» konvexnost (Solidity),

o thel (Angle),

» rozsah (Extent),

o maximalni siftka (Max width),

« maximalni vyska (Max height),

o pomér stran (Aspect ratio),

o minimélni jasova droven uvnit¥ vady (QMIN),

» maximéalni jasova troven uvniti vady (QMAX),

 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

o 75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

o homogenita (Homogenity).
S takto zvolenym priznakovym vektorem dosahuje Bayesiiv klasifikator spolehlivosti
66,39 %.

Metoda nejblizSiho souseda

Ke zvyseni spolehlivosti vedlo pridani nékolika radiometrickych priznakt a parame-
tru rozsahu. Vysledny priznakovy vektor se tak skldda z téchto priznaki:
 konvexnost (Solidity),
o thel (Angle),
 rozsah (Extent),
o maximélni §ifka (Max width),

« maximalni vyska (Max height),
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o miniméalni jasova troven uvnitt vady (QMIN),

« maximalni jasova droven uvnit vady (QMAX),

 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

o 50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),

o 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),

« homogenita (Homogenity).
Nejvyssi spolehlivosti dosahuje klasifikdtor pfi nastaveni parametru K na hodnotu
10 a typu algoritmu na hrubou silu (Brute force). Pri této konfigurace dosahuje

klasifikdtor pro svétlé vady detekované pri nadsviceni spolehlivosti 59,71 %.

Metoda podpirnych vektorii

Na rozdil od ostatnich klasifikatort, klasifikator vyuzivajici metodu podpirnych vek-
tort dosahuje vyssi spolehlivosti pri odebrani priznaki z priznakového vektoru. Nej-
vyssi spolehlivosti dosahoval klasifikator s priznakovym vektorem slozenym z téchto
priznakii:

» konvexnost (Solidity),

 rozsah (Extent),

o homogenita (Homogenity).
Konfigurace klasifikatoru je stejna jako u predchozich klasifikatori tohoto typu. Opét
jsem zvolil vychozi typ klasifikace, tedy klasifikaci s parametrem C. Volil jsem opét
jadro vyuzivajici priseciku histogrami. Hodnota parametru C je opét nastavovana
v zavislosti na trénovacich datech. Klasifikdtor dosahuje spolehlivosti 54,77 % pii

nastaveni této konfigurace.

Nahodné rozhodovaci stromy

Zvyseni spolehlivost u tohoto typu klasifikatoru jsem dosahl pfidanim parametru
obsahu, 25. kvantilu jasovych hodnot uvniti objektu vady a homogenity. Priznakovy
vektor je pro ndhodné rozhodovaci stromy slozen z téchto priznakii:

« konvexnost (Solidity),

o thel (Angle),

« maximalni sirka (Max width),

« maximélni vyska (Max height),

o obsah (Area),

» minimélni jasova troven uvnitt vady (QMIN),

« maximalni jasova droven uvnitt vady (QMAX),

 25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),

 50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out).
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Vyssi spolehlivosti jsem dosahoval se zvolenim parametru, ktery urcuje pocet pii-

znakli pouzitych v kazdém ze stromt nastavenym do vychozi hodnoty. Pocet para-

metru je tedy roven druhé odmocniné poctu vstupnich priznaki. S timto nastavenim

a vysSe zminénym priznakovym vektorem jsem u nahodnych rozhodovacich stromi
dosahoval spolehlivosti 66,22 %.

Neuronova sit

Neuronova sit pouzitd pro svétlé vady potizené pri nadsviceni méa vyssi spolehlivost

po pridani poméru stran, obsahu a nékolika radiometrickych ptiznakt do ptriznako-

vého vektoru. Vysledny priznakovy vektor je poté slozen z néasledujicich priznak:

konvexnost (Solidity),

thel (Angle),

rozsah (Extent),

maximalni $itka (Max width),

maximélni vyska (Max height),

pomér stran (Aspect ratio),

obsah (Area),

minimAlni jasova troven uvnitt vady (QMIN),
maximélni jasova troven uvniti vady (QMAX),
25. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q25),
50. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q50),
50. kvantil jasovych hodnot mimo vadu (Q50_out),
75. kvantil jasovych hodnot uvnitt vady (Q75),

homogenita (Homogenity).

Konfigurace neuronové sité je obdobna jako konfigurace neuronovych sitich pou-

zitych pro ostatni skupiny vad. Neuronova sit dosahuje pro skupinu svétlych vad

detekovanych za nadsvitu spolehlivosti 66,27 %.
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5 Zhodnoceni spolehlivosti klasifikace

V této kapitole provedu shrnuti spolehlivosti, kterych jsem pri klasifikaci vad dosaho-
val. Spolehlivosti jednotlivych typt klasifikdtort byly uvedeny v predchozi kapitole.
Pro tmavé vady v podsvitu jsou spolehlivosti jednotlivych klasifikatorti uvedeny v ta-
bulce [4.1] Z tabulky je zfejmé, Ze nejvyssi spolehlivosti dosahuji ndhodné rozhodo-
vaci stromy, resp. neuronova sit, jejichz spolehlivost dosahuje hodnot 90,79 %, resp.
90,56 %. U svétlych vad porizenych za podsviceni dosahuje opét jednu z nejvyssich
spolehlivosti neuronova sit. Spolu s neuronovou siti dosahuje vysokych spolehlivosti
také Bayesuv klasifikdator. Oba typy klasifikdtoru dosahuji spolehlivosti 77,27 %,
coz je mozné vidét v tabulce [£.2] Nejvyssi spolehlivosti jsem dosahoval pii klasifi-
kaci tmavych vad v nadsvitu. V tabulce lze vidét, ze spolehlivosti u Bayesova
klasifikatoru a neuronové sité dosahovaly 96,06 %. Nejhtte, co se spolehlivosti tyce,
vychazi skupina svétlych vad porizenych v nadsvitu, u které dosahuji nejvyssi spoleh-
livosti opét Bayestuv klasifikator a neuronova sit. Spolehlivost Bayesova klasifikatoru
dosahuje hodnoty 66,39 %, spolehlivost neuronové sité hodnoty 66,27 %. Spolehli-
vost klasifikator pro svétlé vady pofizené za nadsvitu jsou zobrazeny v tabulce [4.4]
V naésledujicich podkapitolach shrnu spolehlivost klasifikdtorti pro jednotlivé tiidy
vad.

5.1 Spolehlivost klasifikace do jednotlivych trid

Uvedené spolehlivosti budou opét pro dataset rozdéleny na poloviny, tedy 50 %
vzori v trénovaci mnoziné a 50 % vzoru v testovaci mnoziné. V nésledujici sekei je
pro kazdou skupinu vad zobrazena tabulka, kterd obsahuje spolehlivost pri klasifi-
kaci do jednotlivych tiid. Do tabulek jsem vlozil i pocet vzoru testovaci mnoziny
v danych tridach. Pocty zde uvadim z toho divodu, ze jejich pomér odpovida i po-
mérnému rozlozeni vzori mezi tfidami v trénovacich mnozinach. Obecné plati, ze

tridy s vyssim pocetnim zastoupeni vzorti dosahuji vyssich spolehlivosti.

5.1.1 Tmavé vady - podsvit

K zobrazeni spolehlivosti klasifikace vzoru z jednotlivych tiid slouzi tabulka [5.1]
P1i pohledu na tspésnost klasifikatorii u jednotlivych tiid se jako nejvhodnéjsi typ
klasifikatoru pro tridu 90901 (necistota) jevi Bayestuv klasifikator. Ostatni typy kla-
sifikdtort nedosahuji u této tridy prilis vysokych spolehlivosti. Oproti tomu u tridy
90902 (prulet) dosahuji prakticky vsechny typy klasifikdtoru vysokych dspésnosti.
Nizké spolehlivosti dosahuji vSechny typy klasifikdtort u tridy 90903 (ikap). Nej-

vyssich hodnot zde dosahuje klasifikator klasifikujici na zakladé nejblizsiho souseda.
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Nejvyssi spolehlivosti pti klasifikaci vzori z t¥idy 90904 (tikap s dirou) dosahuje neu-
ronova sif. Opét nizsich spolehlivosti, coz je zptusobeno maly pocetnim zastoupenim
v trénovaci mnozing, je dosahovano u t¥idy 90905 (1let). Nejvyssi spolehlivosti u této
tridy dosahuje Bayestuv klasifikator. Nejvice pocetné zastoupenou t¥idou v trénovaci
mnoziné je trida 90909 (zeslabené misto), u které je z tohoto divodu dosahovano
také nejvyssich spolehlivosti prakticky u vsechny typiu klasifikatort. U posledni tiidy
90911 (dira) dosahuje nejvyssi spolehlivosti Bayestv klasifikator.

Tab. 5.1: Spolehlivosti klasifikatort pro jednotlivé tridy pro skupinu 9

Trida | Trida | Ttida | Trida | Ttida | Trida | Trida
90901 | 90902 | 90903 | 90904 | 90905 | 90909 | 90911
£ T O Y 2 O ) O 1 I X I )
BAYES 81,82 | 79,21 | 33,33 | 66,67 | 64,58 | 94,92 | 47,92
K-NEAREST 4,55 | 90,76 | 40,00 | 57,58 | 16,67 | 98,38 | 35,42
SVM 0,00 | 90,10 | 0,00 | 6,06 | 2,08 | 95,50 | 25,00
R-TREES 13,64 | 97,03 | 33,33 | 60,61 | 33,33 | 99,31 | 29,17
ANN-MLP 0,00 | 97,36 | 0,00 | 81,82 | 56,25 | 99,08 | 4,17
Pocet vzort 22 303 15 33 48 866 48

5.1.2 Svétlé vady - podsvit

Z tabulky |5.2|1ze vidét, Ze vSechny typy klasifikatoru dosahovaly u t¥idy 91003 (tikap)
pomeérné vysokych spolehlivosti. Nejvyssi spolehlivosti pak dosahovaly klasifikatory
vyuzivajici metod nejblizsiho souseda a pomocnych vektori. Nejvyssi spolehlivosti
pti klasifikaci do t¥idy 91006 (utrzené vlakno) dosahoval Bayestv klasifikator. Pro-
blém s klasifikaci do této tiidy spociva v pomérné malém pocetnim zastoupeni vzort
v dodaném datasetu a podobnost vady s vadou typu tkap. Tento jev lze vycist z ta-
bulek v kapitole [A.2] kde je vidét, ze vady 91006 (utrzené vldkno) jsou chybné kla-
sifikovany do t¥idy 91003 (ikap). Velice vysokych spolehlivosti dosahovaly vSechny
typy klasifikiatory u tiidy (91007) vlastovka. Naopak malych tspésnosti je dosaho-
vano u vad ze tiid 91008 (zesilené misto) a 91010 (sklad), nebot vzory téchto vad
nebyly v dodaném datasetu prilis zastoupeny. Pti klasifikaci jsou tak prakticky vzdy
klasifikovany chybné. Na celkovou spolehlivost klasifikatort to vsak nema vyznamny
vliv, nebot se jedna o malé mnozstvi vzori. Posledni tridou je trida 91015 (avivaz),
u niz opét neni dosahovano vysokych tuspésnosti. Nejvyssi tspésnosti u této tridy
dosahuje Bayestuv klasifikator, metoda nejblizsiho souseda a nahodné rozhodovaci

stromy.
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Tab. 5.2: Spolehlivosti klasifikator pro jednotlivé tiidy pro skupinu 10

Trida | Trida | Trida | Trida | Ttida | Ttida
91003 | 91006 | 91007 | 91008 | 91010 | 91015
T I I R T N O R R O R
Bayes 89,29 | 66,67 | 89,47 | 0,00 0,00 | 42,86
K-Nearest 96,43 | 11,11 | 94,74 | 0,00 0,00 | 42,86
SVM 96,43 | 0,00 | 94,74 | 0,00 0,00 | 0,00
R-Trees 89,29 | 22,22 | 94,74 | 0,00 0,00 | 42,86
ANN-MLP 92.86 | 3333 | 94,74 | 0,00 | 100,00 | 28,57
Pocet vzoru [-] 28 9 19 1 2 7

5.1.3 Tmavé vady - nadsvit

7 tabulky lze vycist, Ze pro tfidu 91101 (necistota) se jako nejvhodnéjsi typ
klasifikatoru ukazuje Bayestv klasifikator a neuronova sif, popripadé klasifikator
vyuzivajici metodu nejblizsiho souseda. Pro vady z tiidy 91102 (prilet) dosahuje
nejvyssi spolehlivosti opét Bayestuv klasifikator. Pomérné vysoké tispésnosti dosa-
huje také neuronova sit. S nejvétsi spolehlivosti jsou ze skupiny tmavych vad vznik-
Iych za nadsviceni klasifikovany vzory z t¥idy 91109 (zeslabené misto). Prakticky
vsechny klasifikatory dosahuji vysokych spolehlivosti. Je to pravdépodobné zptso-
beno tim, Ze se v trénovaci mnoziné nachéazely vzory z této tridy v nejvyssim poctu.
Pro tfidu 91112 (muska) se jako nejvhodnéjsi klasifikator jevi neuronova sit, nebot
ostatni typy klasifikatori zde dosahuji nizsich spolehlivosti, coz miize byt zptisobeno

nedostatecnym pocetnim zastoupenim vady v dodaném datasetu.

Tab. 5.3: Spolehlivosti klasifikatort pro jednotlivé t¥idy pro skupinu 11

TY¥ida | Trida | Trida | Ttida
91101 | 91102 | 91109 | 91112
(%] | (%] (%] %]

Bayes 96,97 | 81,82 | 99,65 | 0,00
K-Nearest 87,88 | 54,55 | 100,00 | 33,33
SVM 66,67 | 39,30 | 99,65 | 50,00
R-Trees 75,76 | 60,61 | 98,94 | 50,00
ANN-MLP 90,91 | 72,73 | 100,00 | 66,67
Pocet vzorti [] | 33| 33 283 6
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5.1.4 Svétlé vady - nadsvit

Pro t¥idu 91203 (tkap) vychdzi nejvyssi spolehlivost u Bayesova klasifikdtoru a
ndhodnych rozhodovacich stromii. Pro vzory ze tfidy 91204 (tikap s dirou) dosa-
huje nejvyssi spolehlivost Bayestiv klasifikator spolu s neuronovou siti. Pro t¥idu
91205 (ulet) dosahuji nejvyssi spolehlivosti nahodné rozhodovaci stromy. Lze také
pouzit Bayestuv klasifikator, ale ten dosahuje ponékud nizsich hodnot spolehlivosti.
U t¥idy 91206 (utrzené vladkno) dosahuji podobnych hodnot spolehlivost ndhodné
rozhodovaci stromy a neuronova sit. Pro vzory z tidy 91207 (vlastovka) se jevi jako
nejvhodnéjsi pouziti klasifikatoru s metodu nejblizsitho souseda. Dale by se pro tuto
tridu dalo vyuzit také neuronové sité, popripadé Bayesova klasifikatoru. Pro tiidu
91208 (zesilené misto) lze s vyhodou pouzit klasifikator, ktery vyuzivd metodu nej-
blizsiho souseda nebo neuronovou sit. Vzory z tiidy 91210 (sklad) nebyly v datasetu
prilis zastoupené a také segmentace objektu vady z obrazu s timto typem vady je ob-
tizna. Z toho duvodu je klasifikace téchto vad nespolehliva. Oproti tomu tiidu 91213
(avivaz), jez méla v datasetu vyrazné zastoupeni, lze klasifikovat prakticky vSemi
typy klasifikatort. Posledni tfidu 91214 (dlouhy tenky tlet) lze nejlépe klasifikovat

Bayesovym klasifikatorem.

Tab. 5.4: Spolehlivosti klasifikatort pro jednotlivé tiidy pro skupinu 12

Trida | Trida | Trida | Ttrida | Ttida | Trida | Trida | Trida | Trida
91203 | 91204 | 91205 | 91206 | 91207 | 91208 | 91210 | 91213 | 91214
A T O Y O A O O ) o I I 0 I O I R O I )
Bayes 62,40 | 58,70 | 52,99 | 51,74 | 55,34 | 54,64 | 36,36 | 86,54 | 52,24

K-

Nearest
SVM 40,00 | 0,00 | 33,58 | 54,78 | 29,13 | 41,58 | 0,00 | 86,84 | 0,00
R-Trees || 61,60 | 30,43 | 59,70 | 61,30 | 54,85 | 52,92 | 0,00 | 90,47 | 4,48

40,00 | 36,96 | 22,39 | 43,91 | 63,11 | 62,20 | 0,00 | 83,51 | 4,48

ANN
52,80 | 47,83 | 46,27 | 62,61 | 58,25 | 57,39 | 4,55 | 87,14 | 34,33

-MLP

Pocet
i 125 46 134 230 206 291 22 661 67

vzorul-]

5.2 Ruzné rozdéleni datasetu

Déle jsem se rozhodl pro srovnani spolehlivosti klasifikatorti pro rtizna rozdéleni

trénovaci a testovaci mnoziny. Vzory jsem mezi trénovaci a testovaci mnozinu rozdeélil
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tfemi zpusoby. Nejprve jsem do trénovaci mnoziny vlozit polovinu dat (Data_ 50 -
slouzi pro nastaveni parametru klasifikiatori), poté tretinu dat (Data_33) a nakonec

dvé tfetiny vSech vzortu (Data_ 66). Vysledné tspésnosti klasifikitora jsou zobrazeny
v tabulce B8

Tab. 5.5: Srovnani spolehlivosti pro rtizné rozdéleni datasetu

. o ve. | Metoda ) , ,
Bayestv | Nejblizsi . Nahodné | Neuronova
C podpturnych B
klasifikator | soused i stromy sit
vektort
Data_ 33
v 75,61 | 7254 69,76 75,08 71,61
Spolehlivost [%]
Data_ 50
. 7733 | 7414 69,42 78,24 78,63
Spolehlivost [%]
Data 66
v 75,57 | 74,26 70,66 | 78,83 76,97
Spolehlivost [%]

7 tabulky je patrné, zZe dalsi rozsitovani trénovaci mnoziny se sebou nenese vy-
razné narustani hodnot spolehlivosti. Naopak pri snizeni poctu vzora v trénovaci
mnoziné dochdzi k mirnému poklesu spolehlivosti s vyjimkou klasifikdtoru SVM

(metoda podpurnych vektoru).

5.3 Srovnani s klasifikatorem pouzitym na lince

Na lince pouzity klasifikdtor dosahuje celkové spolehlivosti 77,0 %. Pro tmavé vady -
podsvit (ID = 9) dosahuje 85% spolehlivosti, pro svétlé vady - podsvit (ID = 10) do-
sahuje 67,5% spolehlivosti, pro tmavé vady - nadsvit (ID = 11) dosahuje spolehlivosti
88,8 % a pro svétlé vady - nadsvit (ID = 12) dosahuje pouzity klasifikdtor spoleh-
livosti 66,3 %. Uvedené hodnoty spolehlivosti byly ziskany z datasetu, ze kterého
bylo 70% vzoru vlozeno do trénovaci mnoziny a 30 % vzoru do testovaci mnoziny.

Pii rozlozeni dat, kdy se v trénovaci a testovaci mnoziné nachéazi shodné 50 %
vzorl, dosahuji mnou pouzité klasifikatory: Bayesuv klasifikator, nahodné rozhodo-
vaci stromy a neuronova sit mirné vyssi celkové spolehlivosti. Jednotlivé hodnoty
spolehlivosti Ize vidét v tabulce [5.5]

Pro klasifikaci tmavych vad porizenych pti podsviceni dosahuji vyssi spolehlivosti
dva typy mnou pouzitych klasifikatori. Konkrétné se jedna o ndhodné rozhodovaci
stromy a neuronovou sit, viz tabulka Pri klasifikaci svétlych vad vzniklych za

podsvitu dosahuji vSechny mnou pouzité typy klasifikatort vyssi spolehlivost, viz
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tabulka [£.2l Obdobné i pro klasifikaci tmavych vad pofizenych pti nadsviceni do-
sahuji vSechny mnou pouzité klasifikatory vyssi spolehlivosti, viz tabulka [4.3] Hure
se jevi pouziti mych klasifikatorti pro klasifikaci posledni skupiny vad, tedy svét-
Iych vad vzniklych pri nadsviceni. Pro tuto skupinu nedoslo pii pouziti zadného
z mnou vytvorenych klasifikdtor k vyraznému zvyseni spolehlivosti. Klasifikatory
typu: Bayesuv klasifikator, ndhodné rozhodovaci stromy a neuronova sit dosahovaly
pro tuto skupinu vad srovnatelnych spolehlivosti, coz 1ze vidét srovnanim hodnoty
spolehlivosti klasifikdtoru pouzitém na lince s tabulkou [4.4]
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Zavér

Cilem diplomové prace bylo vytvoreni vhodného rozhrani formou knihovny pro po-
uziti klasifikatoru, grafického rozhrani pro praci s klasifikatorem a vytvoreni klasifi-
katoru, ktery vylepsi dosavadni klasifikaci vad na lince kontinualni vyroby.

Nejprve byla provedena literarni reserse pouzivanych metod pro klasifikaci ob-
razu, do které byl zarazen klasifikdtor s diskriminac¢ni funkci, neuronové sité, rozho-
dovaci stromy a klasifikdtor slouzici k rozpoznavani vzort. V literarni resersi byly
také zminény segmentacni metody na zakladé prahovani, segmentace z obrazu hran,
segmentace zalozena na regionech a srovnavani se vzorem. Dalsi ¢asti literarni reserse
bylo uvedeni moznych typu priznakt pro popis objektu vady.

K praci byly dodany vzory vad riznych tiid. Vady byly rozdéleny do ¢tyr hlav-
nich skupin, které se dale déli na jednotlivé ttidy. V préaci byly na prikladech vad
analyzovany vlastnosti tid. Avsak i vady jedné tiidy vykazuji ponékud odlisné vlast-
nosti a naopak nékteré vady rtznych tiidy vykazuji podobné vlastnosti, coz ma za
nasledek chybné klasifikace vzoriu a snizeni celkové spolehlivosti klasifikace.

Hlavnim tkolem diplomové prace bylo vytvoreni knihovny pro pouziti klasifi-
katoru a vytvoreni grafického rozhrani pro praci s klasifikatorem. Byla vytvorena
knihovna umoznujici pridavani a odebirani jednotlivych vzorti do trénovaci a tes-
tovaci mnoziny. Pro trénovaci mnozinu byly implementovany funkce slouzici pro
pridani a odebrani celé tridy vzorti. Dale bylo vytvoreno grafické rozhrani, které
umoznuje praci s knihovnou. Aplikace umoznuje pouziti vyse zminénych funkei, na-
vic nabizi uklddani dat do souboru a nasledné nacteni zpét do programu.

Dale byla na dodanych vzorech vad natrénovana sada klasifikatort. U t¥i skupin
vad se podarilo vyrazné zvysit spolehlivost klasifikace oproti pouzivanému klasifi-
katoru, zejména pokud by se kazdy typ posuzoval klasifikdtorem, ktery vykazuje
nejlepsi vysledky pro dany typ vad. Ctvrtou skupinu vad (svétlé vady pii nadsvitu)
se jiz nepodarilo klasifikovat s vyssi spolehlivosti. Pro zvyseni tispésnosti klasifikace
bylo implementovano pét typu klasifikatori, mezi které patii Bayesuv klasifikator,
klasifikator vyuzivajici metodu nejblizsiho souseda, metodu pomocnych vektort, na-
hodné rozhodovaci stromy a neuronovou sit. Metoda pomocnych vektort se ukazala
jako nejméné vhodna, nebot jiz pouzity klasifikator predéila pouze v klasifikaci jedné
ze ¢tyT skupin vad, a to tmavych vad vzniklych pti nadsviceni. Jako nejvhodnéjsi se
jevi pouziti neuronové sité, pri jejimz pouziti dojde ke zvysSeni celkové spolehlivosti
klasifikace ze 77,0 % na 78,63 %.

Rychlost klasifikace obrazi vad je 1,58 vad/s. Tato rychlost byla dosazena na
1000 vzorcich ze vsech 4 skupin vad. Poté byla zmétena rychlost pro jednotlivé
skupiny vad zvlast. Skupina vad s ID 9 dosahovala rychlosti 1,2 vad/s, skupina
vad s ID 10 rychlosti 2,4 vad/s, skupina s ID 11 rychlosti 1,9 vad/s a skupina
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s ID 12 rychlosti 1,5 vad/s. Rychlost je velmi ovlivnéna segmentaci obrazt. Dalsim
rozsitenim prace by bylo zrychleni segmentace a tim i celého klasifika¢niho procesu.

V soucasné dobé jsou vysledky prace (DLL knihovna) implementovany pro na-
sazeni a otestovani v pilotnim provozu ve vyrobnim zavodé PFNonwovens v Piimeé-

ticich.
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Seznam

ANN-MLP
API

CSVv

FPS

GUI

int

JPG (JPEG)
K-D Tree
kPix
LUTable
MB/s
Q25

Q50

Q75
QMAX
QMIN
ReLU
RPROP
SVM
vad/s

XML

symbola a zkratek

uméld multivrstva neuronova sit — Artifical Neural Network

Multilayer Perceptron

rozhrani pro programovani aplikaci — Application Programming

Interface

hodnoty oddélené ¢arkami — Comma-separated Values
pocet snimkt za sekundu — Frames per Second

grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface
celociselnd proménna — Integer

metoda pro ulozeni obrazu — Joint Photographic Experts Group
K-rozmérny strom — K-Dimensional Tree

kilo pixel — kilo pixel

vyhledavaci tabulka — Look up Table
megabyte/sekundu — Megabyte/Second

25. kvantil — 25th Quantile

50. kvantil — 50th Quantile

75. kvantil — 75th Quantile

maximalni kvantil — Maximum Quantile

minimalni kvantil — Minimum Quantile

usmérnéna linedrni jednotka — Rectified Linear Unit
odolna zpétna propagace — Resilient Backpropagation
metoda podptrnych vektori — Support Vector Machine
pocet vad za jednotku sekundy

obecny znackovaci jazyk — Extensible Markup Language
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A Zhodnoceni spolehlivosti

V této kapitole se nachdazeji tabulky, jez obsahuji udaje o spolehlivosti jednotli-
vych typt klasifikatort rozdélené v prislusnosti k jednotlivym skupinam vad. Nazvy
sloupct tabulky odpovidaji tridam, do kterych mél byt vkladany vzor prirazen. Na-
zvy tadka odpovidaji tridam, do ktery dany klasifikator vzor zaradil. V poslednim

radku tabulky se tak nachézi uspésnost klasifikace vzdy do dané tridy.

A.1 Tmavé vady - podsvit

Tab. A.1: Spolehlivost Bayesova klasifikatoru pro skupinu 9

90901 | 90902 | 90903 | 90904 | 90905 | 90909 | 90911
90901 18 38 0 0 11 1 3
90902 1 240 3 0 5 0
90903 0 1 5 0 0 0
90904 0 0 0 22 3 15
90905 2 19 5 2 31 0 0
90909 1 4 2 1 1 822
90911 0 1 0 8 2 35 23
Spolehlivost [%] | 81,82 | 79,21 | 33,33 | 66,67 | 64,58 | 94,92 | 47,92
Tab. A.2: Spolehlivost nejblizsiho souseda pro skupinu 9
90901 | 90902 | 90903 | 90904 | 90905 | 90909 | 90911
90901 1 1 0 0 1 0 0
90902 17 275 5 2 23 0 4
90903 0 1 6 1 0 0
90904 0 0 0 19 5 12
90905 1 1 0 0 0 0
90909 3 25 4 4 10 852 15
90911 0 0 0 7 1 9 17
Spolehlivost [%] | 4,55 | 90,76 | 40,00 | 57,58 | 16,67 | 98,38 | 35,42
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Tab. A.3: Spolehlivost pro metodu pomocnych vektoru pro skupinu 9

90901 | 90902 | 90903 | 90904 | 90905 | 90909 | 90911
90901 0 0 0 0 0 0 0
90902 7| 273 9 2 21 38 2
90903 0 0 0 0 0 0
90904 0 0 0 2 0 1
90905 0 6 0 0 1 0
90909 15 24 6 20 2 | 827 33
90911 0 0 0 9 0 0 12

Spolehlivost [%] | 0,00 90,10 | 0,00 6,06 2,08| 95,50/ 25,00

Tab. A.4: Spolehlivost nahodnych rozhodovacich stromu pro skupinu 9

90901 | 90902 | 90903 | 90904 | 90905 | 90909 | 90911
90901 3 0 0 0 0 0 0
90902 10 294 3 2 11 6 10
90903 0 0 5 0 1 0
90904 0 0 1 20 1 0
90905 0 0 2 0 16 0
90909 9 9 4 4 19 860 16
90911 0 0 0 7 0 0 14
Spolehlivost [%] | 13,64 | 97,03 | 33,33 | 60,61 | 33,33 | 99,31 | 29,17
Tab. A.5: Spolehlivost neuronové sité pro skupinu 9
90901 | 90902 | 90903 | 90904 | 90905 | 90909 | 90911
90901 0 0 0 0 0 0 0
90902 9 295 11 1 14 4 2
90903 0 0 0 0 0 0 0
90904 0 0 0 27 1 0 23
90905 8 0 1 1 27 0 3
90909 5 8 3 3 6 858 18
90911 0 0 0 1 0 4 2
Spolehlivost [%)] 0,00 | 97,36 | 0,00 | 81,82 | 56,25 | 99,08 | 4,17
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A.2 Svétlé vady - podsvit

Tab. A.6: Spolehlivost Bayesova klasifikatoru pro skupinu 10

91003 | 91006 | 91007 | 91008 | 91010 | 91015

91003 25 2 1 0 1 0
91006 2 6 1 0 0 2
91007 1 1 17 0 1 2
91008 0 0 0 0 0 0
91010 0 0 0 0 0 0
91015 0 0 0 1 0 3
Spolehlivost [%] | 89,29 | 66,67 | 89,47 | 0,00 | 0,00 | 42,86

Tab. A.7: Spolehlivost nejblizsiho souseda pro skupinu 10

91003 | 91006 | 91007 | 91008 | 91010 | 91015

91003 27 6 1 0 1 2
91006 1 1 0 1 0 0
91007 0 2 18 0 1 2
91008 0 0 0 0 0 0
91010 0 0 0 0 0 0
91015 0 0 0 0 0 3
Spolehlivost [%] | 96,43 | 11,11 | 94,74 | 0,00 | 0,00 | 42,86

Tab. A.8: Spolehlivost pro metodu pomocnych vektort pro skupinu 10

91003 | 91006 | 91007 | 91008 | 91010 | 91015

91003 27 8 1 0 1 2
91006 0 0 0 0 0 0
91007 1 1 18 1 1 5
91008 0 0 0 0 0 0
91010 0 0 0 0 0 0
91015 0 0 0 0 0 0
Spolehlivost [%] | 96,43 | 0,00 | 94,74 | 0,00 | 0,00 | 0,00
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Tab. A.9: Spolehlivost nahodnych rozhodovacich stromi pro skupinu 10

91003 | 91006 | 91007 | 91008 | 91010 | 91015
91003 25 6 1 0 0 2
91006 3 2 0 1 1 0
91007 0 1 18 0 1 2
91008 0 0 0 0 0 0
91010 0 0 0 0 0 0
91015 0 0 0 0 0 3

Spolehlivost [%] | 89,29 | 22,22 [ 94,74 | 0,00 | 0,00 | 42,86

Tab. A.10: Spolehlivost neuronové sité pro skupinu 10

91003 | 91006 | 91007 | 91008 | 91010 | 91015

91003 26 4 1 1 0 2
91006 1 3 0 0 0 0
91007 1 2 18 0 0 3
91008 0 0 0 0 0 0
91010 0 0 0 0 2 0
91015 0 0 0 0 0 2
Spolehlivost [%] | 92,86 | 33,33 | 94,74 | 0,00 | 100,00 | 28,57

A.3 Tmavé vady - nadsvit

Tab. A.11: Spolehlivost Bayesova klasifikatoru pro skupinu 11

91101 | 91102 | 91109 | 91112

91101 32 4 0 3
91102 1 27 1 1
91109 0 2 282 0
91112 0 0 0 0

Spolehlivost [%] | 96,97 | 81,82 | 99,65 | 0,00
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Tab. A.12: Spolehlivost nejblizstho souseda pro skupinu 11

91101 | 91102 | 91109 | 91112

91101 29 5 0 4
91102 3 18 0 0
91109 0 10 283 0
91112 1 0 0 2

Spolehlivost [%] | 87,88 | 54,55 | 100,00 | 33,33

Tab. A.13: Spolehlivost pro metodu pomocnych vektort pro skupinu 11

91101 | 91102 | 91109 | 91112

91101 22 10 0 2
91102 9 13 1 1
91109 1 10 282 0
91112 1 0 0 3

Spolehlivost [%] | 66,67 | 39,40 | 99,65 | 50,00

Tab. A.14: Spolehlivost ndhodnych rozhodovacich stromt pro skupinu 11

91101 | 91102 | 91109 | 91112

91101 25 8 1 3
91102 8 20 2 0
91109 0 5 280 0
91112 0 0 0 3

Spolehlivost [%] | 75,76 | 60,61 | 98,94 | 50,00

Tab. A.15: Spolehlivost neuronové sité pro skupinu 11

91101 | 91102 | 91109 | 91112

91101 30 4 0 2
91102 2 24 0 0
91109 1 5 283 0
91112 0 0 0 4

Spolehlivost [%] | 90,91 | 72,73 | 100,00 | 66,67
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A.4 Svétlé vady - nadsvit

Tab. A.16: Spolehlivost Bayesova klasifikdtoru pro skupinu 12

91203 | 91204 | 91205 | 91206 | 91207 | 91208 | 91210 | 91213 | 91214
91203 78 9 18 15 2 2 3 4 4
91204 11 27 10 3 6 3 2 10 1
91205 10 2 71 8 0 0 3 6 6
91206 13 2 9 119 6 7 2 17 13
91207 7 1 6 18 114 5 0 16 0
91208 0 2 3 7 36 159 3 35 1
91210 2 2 3 2 1 1 8 1 3
91213 2 1 0 49 41 114 0 D72 4
91214 2 0 14 9 0 0 1 0 35
Spoleh-
livost | 62,40 | 58,70 | 52,99 | 51,74 | 55,34 | 54,64 | 36,36 | 86,54 | 52,24
K
Tab. A.17: Spolehlivost nejblizsiho souseda pro skupinu 12
91203 | 91204 | 91205 | 91206 | 91207 | 91208 | 91210 | 91213 | 91214
91203 50 14 27 18 3 2 10 2 6
91204 4 17 2 0 1 0 0 0 0
91205 23 1 30 12 4 4 2 5 11
91206 36 7 49 101 5 4 4 18 41
91207 4 1 9 3 130 4 0 12 0
91208 5 3 11 45 26 181 5 72 2
91210 0 1 0 0 0 0 0 0 0
91213 3 2 5 47 37 96 0 552 4
91214 0 0 1 4 0 0 1 0 3
Spoleh-
livost | 40,00 | 36,96 | 22,39 | 43,91 | 63,11 | 62,20 | 0,00 | 83,51 | 4,48
7]
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Tab. A.18: Spolehlivost pro metodu pomocnych vektort pro skupinu 12

91203 | 91204 | 91205 | 91206 | 91207 | 91208 | 91210 | 91213 | 91214
91203 50 17 14 10 1 0 2 1 4
91204 0 0 0 0 0 0 0 0 0
91205 34 5 45 12 4 4 7 0 9
91206 29 20 12 126 34 15 5) 32 21
91207 6 1 9 30 60 9 6 11 16
91208 4 2 53 6 19 121 1 43 8
91210 0 0 0 0 0 0 0 0 0
91213 2 1 1 46 88 142 1 574 9
91214 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Spoleh-
livost | 40,00 | 0,00 | 33,58 | 54,78 | 29,13 | 41,58 | 0,00 | 86,84 | 0,00
%]

Tab. A.19: Spolehlivost nahodnych rozhodovacich stromu pro skupinu 12

91203 | 91204 | 91205 | 91206 | 91207 | 91208 | 91210 | 91213 | 91214
91203 7 20 27 15 0 0 4 1 8
91204 0 14 1 0 0 0 0 0 0
91205 17 5 80 17 4 6 7 1 14
91206 25 5 17 141 23 10 7 25 33
91207 2 1 2 1 113 6 0 3 3
91208 1 0 5 7 20 154 4 33 0
91210 0 0 0 0 0 0 0 0 0
91213 3 1 1 49 46 115 0 598 6
91214 0 0 1 0 0 0 0 0 3
Spoleh-
livost | 61,60 | 30,43 | 59,70 | 61,30 | 54,85 | 52,92 | 0,00 | 90,47 | 4,48

7]
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Tab. A.20: Spolehlivost neuronové sité pro skupinu 12

91203 | 91204 | 91205 | 91206 | 91207 | 91208 | 91210 | 91213 | 91214
91203 66 10 31 10 0 0 2 1 6
91204 3 22 4 0 0 0 4 0 1
91205 15 1 62 3 1 0 4 2 5
91206 26 8 16 144 11 4 6 25 23
91207 8 1 3 8 120 9 0 12
91208 1 1 18 39 167 3 44
91210 0 0 0 0 0 1 0
91213 2 1 1 45 35 111 0 576
91214 4 2 10 2 0 0 2 1 23
Spoleh-
livost | 52,80 | 47,83 | 46,27 | 62,61 | 58,25 | 57,39 | 4,55 | 87,14 | 34,33
K
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B Obsah prilozeného DVD

V elektronické verzi prace se nenachéazi celé projekty programového teseni prace,
nebot je nahravani elektronické prace omezeno velikosti (15 MB). Kompletni feseni
prace je tak obsazeno na DVD prilozeném k tisténé verzi praci. V elektronické priloze

se také nachazi omezené mnozstvi vzort v datasetu.
L e kotrenovy adresar prilozeného archivu
| Textova Cast
tText prace.pdf
Textova Cast.zip
| Programova cCast

ClassifierGUI.............coviiiiinn. zdrojové soubory grafického rozhrani
Classifier....cvvverinreennnneennnn. zdrojové soubory rozhrani klasifikatoru
o) o 1=5 4 el adresar s knihovnou OpenCV
D D8 - Y= v O dataset vzord vad
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