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Vyuziti samoucicich algoritmu ve zpracovani obrazu

Konvencni pristup

—»\;%4_‘—»\;%4_‘—»\%4_‘ — /3

Program 1 Program 2 Program 3
Extrakce vzoru Extrakce vlastnosti Klasifikator

Vyhody

Hluboké uceni

v Rychlejsi realizace algoritmd

v' MozZnost fesit i Ulohy obtizné
resitelné konvencnimi

Natrénovam’l model konvolucni metodam| Zpracova’ni Obrazu
neuronoveé sité (CNN)
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Omezeni klasickych metod inspekce ve strojovem videé

Klasické metody strojoveho vidéni nemohou smysluplné analyzovat nepravidelné snimky, kde defekty nejsou presné definovany.
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Inspekce pomoci metod hlubokého uceni

Metody hlubokého uceni extrahuji casti snimku a rozlozi jej do vrsteuv.

Samy se nauci dulezité vzory a vlastnosti diky analyze interakci mezi jednotlivymi vrstvami a tim naleznou spravna reseni.

Komprese a transformace dat za ucelem Klasifikace/detekce vad
extrakce vzoru a vlastnosti a jejich natrénovani analyzovanim velkého poctu dat

Vstupni data
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Reseni Uloh strojového vidéni pomoci metod
hlubokeho uceni — zakladni ,,workflow*

Ziskani sady obrazku

Oznadeni obrazku (labelling) - napt. /

Rozdéleni sady na trénovaci a testovaci
Nauceni modelu na trénovaci sadé

Otestovani modelu vwvhodnocenim obrazku z testovaci sady

Ovéreni presnosti modelu

VYHOVUJICI ‘/

Integrace modelu do
funkcni aplikace

~N

mmmmm OZNACENI
s DETEKCE

NEVYHOVUJICI
Rozsireni sady obrazku a opakovani postupu

Cely postup muzeme vicekrat iterativné opakovat



SuaKIT — softwarovy nastroj k reseni uloh strojového YAN e

videni pomoci hlubokého uceni “~SUALAB

Intelligence Machine Vision Lab

SUAKIT 2.3

File Tools Help

(Single x Segmentation) SuaKIT_Tutorial_Sint X + No task in progress
80 32 [ i | Resize  Displaymode: Fit O Train © Evaluate Model

Visibility Detect

G/ Train= [ val = [ Test =

Grafické uzivatelské
s rozhrani SuaKITv. 2.3

Distribution 7 Probability

@ 18535 % | Memo
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SuaKIT — softwarovy nastroj k reseni uloh strojového WS@’

videni pomoci hlubokého uceni “~SUALAB

Intelligence Machine Vision Lab

Aplikovani vytvoreného modelu na skutecnou

Trénovani a testovani modelu v GUI produkéni linku
Exportovani vytvoreného modelu (C++, CH) * Schopnost propojeni s originalnim inspekcnim
zarizenim
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SuaKIT — softwarovy nastroj k reseni uloh strojoveho is(é’

videni pomoci hlubokého uceni “SUALAB

Intelligence Machine Vision Lab
Aplikace SuaKITu Vykon SuaKITu

Kontrolni zarizeni

Pribéh kontroly

Vysoka uspéesnost detekce

Vv porovnani s konvencnimi metodami inspekce ve
strojovém vidéni

Konvencni
algoritmy
strojového vidéni

Datovy vstup

Export vysledk
kontroly do GUI

Algoritmy

hlubokého uceni
SUELUD)

Aplikované v ramci kontrolniho zarizeni
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Intelligence Machine Vision Lab

Funkce SuaKITu

o)

Segmentace Klasifikace Detekce
Detekuje a Klasifikuje typy vad a Detekuje objekty v obrazku
oznacCi defektni normalni / defektni (jejich pocet, tridu a
oblasti obrazky polohu)



Funkce SuaK|Tu
“wSUALAB

Intelligence Machine Vision Lab

Trénovani .
Normalni + vadné
obrazky
9 =8
Testovani = =
- jm.r_ 21
Souradnice
Normalni Vadné 135, 312
Oznaceni defektnich oblasti a Trénovani po oznaceni Trenovani po ohraniceni a
natrénovani modelu normalnich a vadnych obrazku oznaceni objektu
Detekce defektnich oblasti, Roztfizeni na normalni a Detekuje typ objektu,
které se co nejvice shoduiji s vadné na zakladé oznaceni pfri lokalizace a jejich pocet
oznacenymi trénovani
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Architektury hlubokého uceni v SuaKITu

SuaKIT nabizi ¢tyri metody trénovani modelu zalozené na rtznych konfiguracich obrazku
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Analyza jediného Porovnavdni obrazku Analyza vice obrazku
obrazku
Trénovani a detekce UcCeni a detekovani rozdili Trénovani a detekce
vlastnosti kazdeho obrazku mezi dvéma obrazky defektd na zakladé analyzy
zavislosti mezi raznymi
obrazky
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' SUALAB

Intelligence Machine Vision Lab

&

Trénovani jediné
skupiny

Detekuje defekty pouze na
zakladé natrenovani
normalnich obrazkl (bez
defektd)
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Intelligence Machine Vision Lab

Trénovaci metoda SuaKITu: Porovnavani obrazku

Natrénovanim rozdili mezi dvéma obrazky je mozné detekovat defekty i na promeénlivém
pozadi a pritom soucasné dosahovat vysoké spolehlivosti detekce

KONCEPT EFEKT

v , .. s 4e s . Konkrétni priklad z kontroly textilii
* Obtizné nalezeni vady pfi pouziti jediného obrazku P Y

e Obtizné rozliseni vady na slozitém pozadi

. , L , Podil chybnych detekci
* Promeénlivost pozadi a optickych podminek

17 nasobné snizeni
podilu chybnych detekci v
porovnani s predchozi
metodou

- N
5,3%
Analyza jednoho Porovndavani
obrdzku obrdazku
Referencni obrazek Cilovy obrazek Maximalizace presnosti kontroly diky zaméreni se na
N Y,

podstatné rozdily mezi dvéma obrazky (defektni oblasti)

12



Trénovaci metoda SuaKITu: Analyza vice obrazku

Pokud je vyrobek nasniman nékolikrat za riznych optickych podminek, pak tato funkce Intelligence Machine Vision Lab
analyzuje zavislosti mezi vzajemné svazanymi obrazky, ¢imz se dosahne vyrazného zkraceni
vyhodnocovaciho ¢asu a muze byt navySena kapacita kontrolni linky.

KONCEPT EFEKT

Rychlejsi taktovaci cas a Redukovany trénovaci cas

Analyza jednoho obrazku Viceobrazkova analyza
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Obrazky jediného produktu za ruznych optickych podminek

: 2 26,56 ms @ 4,79 ms

bx

e ™
Obrazky pro véechny
Je potreba oddélenych siti pro optické podminky mohou
Skupinal Skupina2 kazdé optické podminky zvlast byt natrénovany najednou
. J

13



N
A
Trénovaci metoda SuaKITu: Trenovani jedine skupiny )‘gsﬁALAB

Tato metoda trénovani pouziva pouze jedinou skupinu. Je mozné identifikovat vady natrénovanim Intelligence Machine Vision Lab
pouze normalnich obrazku, tzn. Ze nutnost potreby defektnich obrazku je zde minimalizovana.

OK

Trénovani s
ucitelem

OK

Trénovani
jediné
skupiny

Mimo
OK

Normalni obrazky

7 7 7 7 7 NG
Normalni obrazky Defektni obrazky -
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Pokracujici uceni (doucovani) “%SU ALAB

Pfi analyze podobnych produktl ve stejném odveétvi prumyslu se muze trénovaci cas a potfebny Intelligence Machine Vision Lab
pocCet obrazku zredukovat vyuzitim existujicich modelu

Neuronova sit pro model A Neuronova sit pro model B

Konvenéni Cj ) >

pristup !

O' »

Potreba mnoho obrazk(

NIEL

Postaci malo
obrazku

vyuzit existujici model sité hlubokého uceni
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,Vizualni debugger”
“wSUALAB

Jedna se o metodu identifikace oblasti obrazku, na kterou se zameéruje model pfi jeho klasifikaci. Intelligence Machine Vision Lab
Tato funkce vizualizuje vnitrni ¢ast neuronovée sité, jez funguje navenek jako ,,cerna skrinka“.

Vada solarniho ¢lanku Vada susenky Vada na ocelovém povrchu

16



Diky nastroji ,,Detekce Sumu v oznaceni muzeme automaticky vytridit
nejednoznacné obrazky a tim zvysit presnost pri trénovani modelu

Koncept detekce Sumu v oznaceni obrazku
(Label Noise Detection - LND)

Sum v oznaéeni

Nizky

(jednoznaéna “KOCKA”)

Vysoky

= (nejednoznacny “PES“)

Nizky

(jednoznacny “PES”)

* LND roztridi “Nejednoznacné” snimky a znovu klasifikuje

e Umozni maximalizovat trénovaci vykon pridanim filtru
“jednoznacnych” snimku
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“~SUALAB

Intelligence Machine Vision Lab

¢ Snimky s vadou

Snimky bez vady

Vlastnost 2

>
Vlastnost 1

* Filtraci Spatné oznacenych/nejednoznacénych snimkd dojde k lepSim trénovacim vysledkiim
 Snizeni ¢asu na kontrolu snimku / zvySeni presnosti
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Ocekavany efekt 1: VYS é’
Detekce vad nedetekovatelnych klasickym strojovym vidénim ~SUALAB

Intelligence Machine Vision Lab
[ Priklad solarniho panelu s detekci vad]

Detekované pomoci hlubokého uceni

Existujici nedetekované

vady v pripade, ze se
kontrola provadi
konvencnimi metodami
StrojovéJho vidéni
N

Rozvetvené trhliny Nepripajené Linearni trhliny

Opétovna kontrola lidmi

.
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Ocekavany efekt 2:
Filtrace chybnych detekci

[ Priklad klasifikace DPS OK/NG ]

Mira chybnych detekci Predpoved NG

Konvencni
Snizeni pomeru kontrola

chybnych detekci

Diky vyssi mire filtrace

y

-~
o Yl

Skutecny NG Falesrv1y N.G
(Ve skutecnosti OK)

Predpovéd NG| Predpoved OK

Kontrola s
vyuzitim

hlubokého
uceni

Kontrgla konveném'ﬁni Kontrola hlubokym
meto a\rﬁag%rpjove o) ucenim

-
SR

FaleSny NG
(Ve skutecnosti OK)

* Cim je mira filtrace vy$si, tim je také nizsi potfeba manualni vizualni kontroly
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Intelligence Machine Vision Lab

Snizeni poctu
opetovnych
kontrol

a to diky filtraci
chybnych detekci
pomoci hlubokého

uceni
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Ocekavany efekt 3: ~ SUALARB

K I a S ifi ka Ce ty p 0 Va d Intelligence Machine Vision Lab

EROL

| Priklad klasifikace vad na povrchu ]

ZIepsem procesu je dostupné

Je dostupna pouze klasifikace OK/NG

Konvencni
kontrola f?ﬂf
OK NG

prostrednlctwm analyzy vad

Prach Bild ¢ara Karbid

Je dostupna klasifikace vad
Kontrola s
vyuzitim Olej Hmyz Vertikalni ryha
hlubokého f-‘rr
uceni '
OK NG g
M-linie Chyba natéru  Cerna skvrna
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Ocekavany efekt 4: = SUALAR
Nahrazeni konvencnich algoritmu strojového videni .o o

[ Priklad kontroly cizich latek v napoji ]

Zvysena mira detekce cizich latek
prostrednictvim kontroly hlubokym
ucenim

Mira detekce cizich latek

Konvencni kontrola Kontrola hlubokym
(Strojové Vidéni) ucenim
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Ocekavan}y efekt 5: , | o =~ CUALAR
Nastaveni ROl pomoci hlubokého uceni nteligence Machine Vison Lab

[ Priklad vybéru oblasti zajmu (ROI) ]

Extrakce ROl je mozna prostrednictvim
konvencnich metod strojového vidéni

Oblast kontroly (ROI) - , B Extrakce ROl je mozna v obou
POUZE kdyz jsou hranice oblasti jasné v , ,
Proménliva poloha objektu z toho divodu rozeznatelné pripadech (Vyjmuta oblast
Casta zména souradnic ROI slouzi jako vstupni data pro dalsi

kontrolu konvenénimi metodami
strojového vidéni)

Kontrola
Hluboké konvenénimi
— uéeni metodami

Extrakce ROl neni mozna
prostrednictvim konvencnich metod
strojového vidéni
kdyz jsou hranice oblasti rozmazané

strojoveho vidéni

\ 4
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FOCUSED ON DETAIL ‘CSI

Systémy strojoveho videni na klic

(také s vyuzitim metod hlubokého uceni)

Aplikace metod hlubokého uceni do stavajicich kontrolnich linek

(a tim zvysSeni jejich vykonu a presnosti)

Komplexni studie proveditelnosti systému strojového vidéni

(vCetné testovani modelu hlubokého uceni na realnych datech)
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