U SLOVENSKA TECHNICKA
UNIVERZITA V BRATISLAVE

l FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A INFORMATIKY

® © o
® o o
® o o
® © o
i,
m—

Ing. Oto Haffner

Autoreferat dizertanej prace

PRISPEVOK K MODERNYM METODAM
DIAGNOSTIKY A ROZPOZNAVANIA ZVAROV

na ziskanie akademickej hodnosti doktor (philosophiae doctor, PhD.)

V doktorandskom $tudijnom programe: Mechatronické systémy

Vv $tudijnom odbore 5.2.16. mechatronika

Miesto a datum: Bratislava, 30.5.2016






SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA
V BRATISLAVE
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

Ing. Oto Haffner

Autoreferat dizertacnej prace

PRISPEVOK K MODERNYM METODAM

DIAGNOSTIKY A ROZPOZNAVANIA ZVAROV

na ziskanie akademickej hodnosti doktor (philosophiae doctor, PhD.)

v doktorandskom §tudijnom programe:
Mechatronické systémy

Miesto a datum: Bratislava, 30.5.2016



Dizerta¢na praca bola vypracovana v dennej forma doktorandského Stadia

Na

Predkladatel’:

Skolitel’:

Oponenti:

Autoreferat bol rozoslany:

Ustave automobilovej mechatroniky
Fakulta elektrotechniky a informatiky STU v Bratislave (FEI STU BA)

Ing. Oto Haffner
Ustav automobilovej mechatroniky

FEI STU BA, Ilkovi¢ova 3, 812 19 Bratislava

Prof. Ing. Stefan Kozak, PhD.
Ustav automobilovej mechatroniky

FEI STU BA, Ilkovicova 3, 812 19 Bratislava

doc. Ing. Peter Schreiber, CSc.
Ustav aplikovanej informatiky, automatizcie a mechatroniky

MTF STU BA, Paulinska 16, 917 24 Trnava
prof. Ing. Maria Franekova, PhD.

Katedra riadiacich a informaénych systémov

FEL UNIZA, Univerzitna 1, 010 26 Zilina

Obhajoba dizertacnej prace sa kona: ...

Na

Fakulte elektrotechniky a informatiky STU v Bratislave, Ilkovi¢ova 3,
812 19 Bratislava, v miestnosti D-124

prof. Dr. Ing. Milos Oravec



SUHRN

SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

Studijny program : Mechatronické systémy

Pisomna praca k dizertacnej skuske Prispevok k modernym metédam
diagnostiky a rozpoznavania zvarov

Autor: Ing. Oto Haffner

Veduci zéverecnej prace: prof. Ing. Stefan Kozak, PhD.

Miesto a rok predlozenia prace: Bratislava 2016

Jednou z metdd diagnostiky kvality zvarov je vizualna inSpekcia. V niektorych
priemyselnych produkcidch je vizualna kontrola zvaru stcastou vyrobného procesu
a moze byt’ zatazena chybou l'udského faktora. Vplyv nastupujtcich trendov a novych
technologii vytvara potrebu a otvara priestor pre vyskum a vyvoj novych metod,
systémov a zariadeni, ktoré su v sulade s viziou nastupujiceho Priemyslu 4.0 a IoT.
Jednou z nich je aj diagnostika zvaru na baze jednodoskového poéitaca vyuZivajuceho
pocitacové videnie, cloud computing a metddy vypoctovej inteligencie. Takyto systém
predstavuje kombinaciu softvéru, hardvéru a cloudovych sluzieb. Predlozena dizerta¢na
praca sa zaobera moznostami realizacie metddy rozpoznavania zvarov cez vizualny
systém na jednodoskovom pocitac¢i s vyuzitim metdd vypoctovej inteligencie na baze
cloudu.

Kracové slova: diagnostika, zvar, vizualny systém, jednodoskovy pocitac, webovy
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ABSTRACT
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One of the weld evaluation methods is visual inspection. Visual inspection is part of the
production process in some industrial productions and can by loaded by human error.
Influence of new trends and new technology lead to demand for research of new
methods, system and devices, which follow the new rising trend Industry 4.0 and loT.
One of the methods is weld diagnostic based on single-board computer using computer
vision, cloud computing and machine learning methods. System like this is combination
of software, hardware and cloud services. This thesis deals with possibilities of
realization of weld recognition method based on visual system on single-board
computer using cloud computing.

Key words: diagnostic, weld, visual system, single-board computer, web service
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Uvod

Jednou z metod diagnostiky kvality zvarania je vizualna in$pekcia zvaru.
Touto inSpekciou sa sleduju rézne parametre zvarového spoju, hl'adaju a klasifikuja
chyby. Vizualna kontrola zvaru patri medzi nedestruktivne metddy sktiSania materialov
a zvarovych spojov, ktord je vykonavana clovekom- ludskym zrakom. Vizuilna
kontrola sa vykonava ako prva a uz pocas nej je mozné odhalit’ mnozstvo defektov, a
teda vylucuje potrebu ostatnych ¢asovo a finan¢ne nakladnejSich metdd. V niektorych
priemyselnych produkcidch je stcastou vyrobného procesu a moze byt zatazena
chybou l'udského faktora

Stcasnym nastupujicim trendom v priemysle je tzv. Industry 4.0/ Priemysel 4.0 a
s nim spojeny Internet of Things / Internet Veci. Viziou tohto trendu je najvyssi stupen
automatizacie podniku, o zabezpeCia zlozité distribuované systémy vytvorené
"muadrou" integraciou ¢iastkovych, samostatne operujucich casti (autonémnych
subsystémov). Kazda cast’ systému je schopnd komunikovat’ a navzajom zdielat
informéacie ¢im spolo¢ne vytvaraju siet’ - Internet Veci. V nazbieranych datach buda
identifikované vzory a na ich zdklade mozu riadiace systémy na baze strojového ucenia
alebo vyssej formy umelej inteligencie predikovat’ vyvoj a reagovat na pripadné zmeny.
Priemysel 4.0 sa stal aj jednou z vladnych priorit pre hospodarsku politiku krajiny

Vplyv nastupujucich trendov a novych technologii vytvara potrebu a otvara
priestor pre vyskum a vyvoj novych metdd, systémov a zariadeni, ktoré s v sulade s
viziou nastupujuceho Priemyslu 4.0. Jednou z nich je aj diagnostika zvaru na baze
jednodoskového pocitaca vyuzivajuceho pocitacové videnie, cloud computing a metddy
vypoctovej inteligencie. Takyto systém predstavuje kombinaciu softvéru, hardvéru a
cloudovych sluzieb.

Dizerta¢na praca sa zaobera navrhom a implementaciou novej modernej metody
pre rozpoznanie a diagnostiku zvaru. Systém sa skladd z jednodoskového pocitaca
Raspberry Pi 2, priemyselnej kamery uEye XS a cloudovej sluzby Azure Machine
Learning. Snimka zvaru je v jednodoskovom pocitaci spracovana, zvar na snimke sa
vysegmentuje a vypoditaju sa invariantné momenty obrazu (reprezentacia ¢&ft). Tieto
data st uloZené v stibore, ktoré komunikacny program zasiela do webového servisu,
ktory na zaklade vstupnych udajov urci klasifikaciu zvaru a tito informaciu posle spét
klientovi.



1  Prehlad rieSeni problematiky

Pocas zistovania stiCasného stavu problematiky sme sa zamerali na reserS
vedeckych prac, ktoré sa zaoberaji vyhodnocovanim kvality zvaru vizualnym
syst¢tmom. Pri vyhladdvani bolo ndjdené znacné mmnoZzstvo prac zaoberajucich sa
vyhodnocovanim radioskopickych snimok. Tymto smerom sa na§ vyskum uberat
nebude, avSak treba podotknut, ze prace vyhodnocujuce radioskopické snimky
vyuzivaji metédy pocitacového videnia a v mnohych pracach mozno najst’ podnetné
postupy. Dalej sa budeme zaoberat’ pracami pracujicimi vyhradne s obrazovou
informaciou zvaru.

Autori [31] [32] pomocou vylepSenej Beamlet Transformacie vyhladavajt
hrany zvarov. Snimky s ktorymi pracuji su zatazené Sumom. Praca vznikla v ramci
projektu "Podmorsky hyperbaricky systém opravy potrubia" . Cielom prace je teda
detekcia okrajovych hran zvaru. Beamlet algoritmus v jednom zo svojich krokov
vykonava dynamické prahovanie. Nakolko je mozné v jednej casti algoritmu
predikovat’ smerova charakteristiku zvaru, takto je mozné odfiltrovat nevyhovujice
hrany. Takymto spdsobom dosiahli autori na zaSumenych snimkach pomerne rychly
vypocet a spol’ahlivé vysledky.

Autori [33] sa zaoberali hPadanim hran na snimkach zvarov s vel'mi nizkym
kontrastom. Zvary na snimkach pochadzajt z potrubia a st zat'azené nizkym kontrastom
a Sumom ¢o spdsobuje zna¢né problémy konvenénym hranovym detektorom. Obraz
najprv odSumia vyuzitim morfologickych operacii erdzie, dilatacie, resp. otvorenia a
uzatvorenia. Potom nasleduje vylepSeny algoritmus FED (fuzzy edge detection).
Algoritmus FED spociva v dvoch krokoch: multi-level fuzzy obrazovom zlepSeni
spo¢ivajucom v iterativnom hladani optimalnej trovne prahu a multismerovom
hranovom detektory, ktorého konvolu¢né jadro je vel'kosti 5x5, ma 8 smerov a spociva
v hladani gradientu. Vysledky algoritmu porovnavali s konven¢nymi hranovymi
detektormi ako sobel, canny, FED a fast FED. Autori na testovanych snimkach ziskali
svojou metodou lepsie vysledky.

In§pekény robot urCeny do potrubia predstavuju [34] .Vybaveny je CCD
kamerou a pridavnym osvetlenim. Snimky zatazené Sumom filtruji medidnovym
filtrom. Po odstraneni Sumu nasleduje segmentacia prahovanim pomocou zhlukov.
Kvéli zlému osvetleniu, ktoré spdsobuje nevyhovujucu segmentaciu po stranach
obrazu, autori umelo odstrania 45pixlov §iroké pasy po pravej a l'avej strane obrazu.
Nasledne predstavuji pouzitie vertikalnej projekcie na uréenie polohy zvaru. Dalej viak
uZ neuvadzaju, akym spdsobom chct zvar vyhodnotit’.
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Detekciu hran zvaru a nasledna histrogramovi projekciu pouzivaju [35].
Histogramové projekcie testovanych zvarov potom porovnavajui a na zaklade
stanoveného prahu podobnosti rozhodnu o kvalite zvaru. Nacitany obraz vzoru ma
rovnaké Specifikacie,, poziciu a Sirku ako kontrolovany obraz. Zo vzoru a
kontrolovaného obrazu je hodnotend jedna vertikdlna linia. Urci sa prah korelacného
stupna. Vypocita sa histogram linie vzorového obrazu a vyhodnocovaného obrazu.
Pouzitim Tukeyho HSD rozdielu je ureny korela¢ny stupent dvoch histogramov. Ak je
stupet mensi ako stanoveny prah, tato ¢ast’ obrazu obsahuje hranové defekty. Postup sa
opakuje po celej sirke obrazu. Vysledkom algoritmu je zvyraznenie defektov v obraze.

Autori [36] sa zaoberajii kontrolou zvaru na plechovych nadobach. Nakolko
na zvaroch moézu byt aj poruchy nestvisiace priamo so zvarom (zvysky lepidla, prach
a pod.), vyuzivajui pravdepodobnostné vyhodnotenie dvoch hodnotiacich metdd. Prva
metdda COLUMN GRAY-LEVEL ACCUMULATION INSPECTION (CAl), vo
volnom preklade $edotonova stipcova akumulacia, v podstate predstavuje
histogramovu projekciu. Porovnavaju sa histogramové projekcie vzorového zvaru a
testovaného. Pre zlepSenie vysledkov porovnavaju aj prvu derivaciu projekcie. Druhou
metddou je FRAME DIFFERENCE TESTING (FDT), ktora spociva v uéeni rozdielu
obrazu vzorovaného a testovaného zvaru na zaklade morfologického od¢itania. Tymto
spdsobov sa daju odhalit’ defekty rozsiahlejsej plochy. Pre celkové vyhodnotenie zvaru
vyuzivaji Dampster-Shaferovu tedriu dokazu. Takouto fuziou informacii zvysili
rozliSovaniu schopnost’ skutoénych defektov a falo$nych alarmov. Vo svojej d’alsej
praci [37] sa zaoberaju detekciou zvaru na zaklade predpokladu, Ze intenzita pixlov
pozadia sa vyskytuje s maximalnou pravdepodobnost'ou a rozdelenie pixlov pozadia
vyhovuje Gaussovskej distribtcii.

Jednou z moznosti kontroly zvaru je vyuzitie Struktrovaného svetla,
najCastejSie laserového pasu. Vyhodou je algoritmicky pomerne jednoduchym
sposobom ziskana informacia o tvare povrchu zvaru. Nevyhodou takéhoto pristupu je
potreba pohybu svetla po zvare. Kamerou alebo inym svetlo citlivym snimacom je
zachyteny odraz laseru a na zaklade jeho tvaru odrazu je zvar vyhodnocovany. Takymto
pristupom sa zaoberajt prace [38], [39], [40], [41], [42] . MySlienku laserového senzoru
vyuzivaja autori, ktori sa zaoberaju kons$trukciou inSpekénych robotov.

Odlisnou metdédou hodnotenia zvarov je radiografia. Automatické
vyhodnocovanie snimok tkvie vo vyuZzivani metdd a postupov pocitatového videnia.
Takto sa zvar vyhodnoti nie len ako vyhovujuci alebo nie, ale vd’aka klasifikécii je
vyhodnoteny aj druh defektu zvaru. [43] [44] [45] [46] [47]
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2  Definicia problému a ciele dizerta¢nej prace

Vizualna kontrola zvarov je jednou zefektivnych a lacnych metod
nedestruktivnej kontroly zvarovych spojov. Tato metéda kontroly je uskuto¢novana
¢lovekom - I'udskym zrakom, co vSak mdze mat’ za nasledok jej zat'azenie I'udskou
chybou ¢i uz z dévodu tnavy, stresu, nepozornosti alebo nedostatku skusenosti.
V niektorych vyrobach je pohl'ad na zvar zabezpeceny kamerovym systémom, ktory
snimany obraz premieta na monitor a na zaklade neho operator urci, ¢i zvar vyhovuje
stanovenym technickym kritériam. Prave v takychto pripadoch sa vyskytuje moznost’
pouzit’ automatizovani metddu pre kontrolu zvaru vizualnym systémom.

Nastupujici novy trend Priemysel 4.0 a Internet Veci kladie nové poziadavky na
vSetky sucasti vyrobnych systémov. VyZzaduje sa schopnost’ komunikacie a zdiel'ania
informacii jednotlivych prvkov prostrednictvom cloudu ako kolektoru dat a s vyuzitim
metdd vypoctovej inteligencie.

Vyssie spomenuté skutocnosti vytvaraji potrebu pre vyskum a vyvoj novych
modernych metod, ktoré si v sulade s viziou nastupujuceho Priemyslu 4.0. Jednou
z tychto metdd je aj rozpoznavanie a diagnostika zvarov. Tato dizertacnéa praca bude
venovana navrhu novej modernej metdédy pre rozpoznanie a diagnostiku zvaru priCom
bude brat’ zretel’ na nastupujtice trendy Priemysel 4.0 a Internet Veci. Navrhnuta bude
nova metdda spolu s implementaciou, kde zaklad bude tvorit’ jednodoskovy pogitac,
opticky systém a metody vypoctovej inteligencie zalozené na cloudovej sluzbe pre
ulohy rozpoznavania a diagnostiky zvarov.

Ciele prace mozno zhrnut' do nasledovnych bodov
1. Navrh metody pre rozpoznanie a diagnostiku zvaru
e Rozpoznanie zvaru zalozené navypoéte entropie  obrazu
v programovom prostredi MATLAB a reprezentacia ¢it vo forme
invariantnych momentov
e Navrh laboratorneho pripravku vhodného pre akviziciu snimky zvaru
priemyselnou kamerou
e Diagnostika zvaru resp. klasifikacia prostrednictvom webovej sluzby
Azure Machine Learning, prostrednictvom vytvoreného klasifika¢ného
modelu
2. Navrh spdsobu realizacie algoritmov na jednodoskovom pocitaci
e Navrh komunikacie zvolenej priemyselnej kamery s jednodoskovym
pocitaCom



e Analyza moznosti realizacie navrhnutych algoritmov pre vybrany
jednodoskovy pocita¢ pouzitim Matlab Coder

e Navrh komunikacie s webovou sluzbou

3. Implementacia navrhnutej metddy

e Implementécia algoritmov z prostredia MATLAB pouzitim MATLAB
Coder a kniznice OpenCV na jednodoskovy poditad

e Integracia implementovanych algoritmov s komunikaciou kamery
a webovou sluzbou
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3  Koncepcia systému

Na zaklade analyzy metéd hodnotenia zvarov, pocitacového videnia,
priemyselnych trendov a su¢asného stavu techniky, technologii a poziadaviek praxe bol
navrhnuty systém pre rozpoznavanie a diagnostiku zvaru. Na Obr. 3.1 je znazornena
schéma systému. Hlavnymi Castami systému st jednodoskovy pocita¢ Raspberry Pi 2
Model B, kamera IDS uEye XS a webovy servis Azure Machine Learning. Ked’ze
jednotlivé Casti a bloky budu opisané v nasledujtcich kapitolach, v tejto Casti opiSeme
len zakladny koncept fungovania.

jednodoskovy pocitac

[ ;. ypocet , . .
komunikacia segmentacia . Vy'poce’ stbor komunikécia
s kamerou ] zZvaru K mr;?)nrzgrtl?zsh P txt ) s cloudom
N N
N X

kamera
Webovy servis-
ﬁ : klasifikacia zvaru
oy OK/NOK

vizudlny systém

Obr. 3.1 Schéma koncepcie systému pre rozpoznavanie a diagnostiku zvarov

Vypoétovym a komunikaénym jadrom systému je jednodoskovy pocitac
Raspberry Pi 2 Model B. Pocita¢ zabezpecuje komunikaciu s kamerou, ktora na
laboratéornom pripravku snima laboratorne vzorky zvaru. Ziskané obrazové data sa
d’alej spracovavaju, vysledkom €oho je obraz segmentovaného zvaru. Ten je pouzity na
vypocet invariantnych momentov obrazu, ktoré st ulozené do textového suboru.
Textovy stibor je pre¢itany komunika¢nym programom, ktory data zo siiboru posiela do
webového servisu. Webovy servis na zaklade vstupnych dat zabezpecuje klasifikaciu
zvaru na baze vypoctovej inteligencie a vysledok posiela spat’ do komunika¢ného
programu.

Jednotlivé Casti systému st realizované pomocou nizkorozpoctovych prvkov.
Niektoré prvky nie su vhodné do tazkého priemyselného prostredia, avSak pre vyskum
aoverenie navrhnutej novej modernej metédy st postacujuce. Pouzitie

11



nizkorozpoctovych prvkov naviac umozni vyuzitie navrhnutého systému aj pre
pedagogické ucely alebo pre pokrocilé pristupy vyucby a pripravy Specialistov pre
zvaranie.

4 Jednodoskovy pocita¢

Pre vyber jednodoskového poéitaca boli uvazované najznamejsie modely, ktoré
su cenovo dostupné s dostatoénou dokumentaciou a uzivatelkou komunitou a
podporou:

Raspberry Pi Model B+ je jednodoskovy pocita¢ s doskou velkosti pribliznej
platobnej karte. Vyvija ho britskd nadacia Raspberry Pi Foundation s cielom podporit
vyuku informatiky na $kolach. Jeho zakladom je SoC BCM2835 firmy Broadcomm,
ktory obsahuje centralny procesor ARM176JZF-S s taktom 700MHz, graficky procesor
VideoCore IV a 512MB pamiti RAM. Predava sa v dvoch verziach model A a B,
pricom model B ma navyse sietovy adaptér a USB port. Cena sa pohybuje v okoli 30
USD. Vyrobca ponuka k poéitacu ako operaény systém ARMové verzie linuxovych
distribucii Debian a Arch. K tomuto pocitacu vzniklo niekolko oficidlnych i
neoficialnych rozsirujucich dosiek, ktoré umoziuju napr: komunikaciu po RS232 alebo
pomocou RF modulov a podoobne. Vyhodou tohto pocitaca je ze nativne podporuje
programovaci jazyk Python, ktory mdze byt vyuzity pri kniznici OpenCV, ktora je
vyvinuta pre real time image prosessing. [48]

Banana Pi M1+ je jednodoskovy mini poéita¢ od spolo¢nosti Lemaker vel'mi
podobny popularnemu Raspberry Pi. Vychadza z vel'mi podobnej architektury, avsak
pontka omnoho vyssi vykon. Zakladom pocitaca je ARM Cortex-A7 s integrovanym
GPU jadrom Mali400MP2. Doska obsahuje integrovana opera¢nu paméat’ 1GB DDR3.
Neobsahuje interni pamit’ pre operaény systém ¢i ukladanie stiborov, ponuka vsak
moznost’ pripojenia SD karty alebo SATA rozhranie pre pripojenie disku. Pre pripojenie
zobrazovacej jednotky je k dispozicii konektor HDMI aj kompozitny RCA. Zakladna
doska obsahuje dva konektory USB 2.0 vratane jedného USB OTG a jedného USB
micro pre napajanie. Banana Pi podporuje opera¢né systémy Linux (Banana Pi OS,
Raspbian, Debian, Arch-Linux, Ubuntu) a Android. [49]

Raspberry Pi 2 Model B je druhd generaciu uz vysSie spominaného
Raspberry Pi 1. Jeho zékladom je SoC BCM2836 firmy Broadcomm, ktory obsahuje
centralny procesor Cortex-A7, ktory obsahuje §tvoricu jadier s taktom 900MHz,
graficky procesor VideoCore IV a 1GB pamiti RAM. Cena sa pohybuje v okoli 40
USD. Vyrobca ponuka k pocitacu ako operacny systém ARMové verzie linuxovych
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distribucii Debian a Arch arovnako tak je kompatibilny s operanym systémom
Windows 10 IoT Core, ktory je nastupcom Windows Embedded. [50]

Porovnanie

Pre spominané jednodoskové pocitace bolo realizované jednoduché porovnanie
vypoctového vykonu na zaklade vypoctového Casu zvolenych algoritmov. Ako vstupny
obraz bola pouzita snimka laboratornej vzorky zvaru. Jeden z testovanych algoritmov
bol algoritmus vytvoreny v jednej nasich predchadzajtcich prac [51]. Tento algoritmus
vytvara mapu prostredia pre mobilny robot.

Testované algoritmy

Vsetky testované algoritmy boli realizované pomocou kniznice pre
spracovanie obrazu a pocitacové videnie OpenCV. Adaptivne prahovanie, ktorého prah
je vyratany ako vazena suma susednych hodnot, kde vahy si Gaussove okno pre okolie
0 velkosti 15 x 15 pixelov. Algoritmus otvorenia je realizovany ako erdzia, za ktorou
nasleduje dilatacia. Struktirny element mal kruhovy tvar o velkosti 5x5 pixelov.
Rozmazanie je realizované ako Gaussov filter s jadrom velkosti 11 x 11 pixelov.
Algoritmus pre tvorbu mapy nacita z textového suboru data z merania laserovym
skenerom. Na zaklade dat st vyratané stradnice bodu-pixelu, ktory sa vykresli v obraze.
Po vykresleni bodov je obraz vyprahovany a niekol’ko krat za sebou rozmazany a opat
vyprahovany. Nasledne je na obraz pouzity algoritmus hl’adania kostry.

Meranie vypoctového ¢asu

Spomenuté algoritmy boli skompilované a merané na jednodoskovych
pocitacoch Raspberry Pi Model B+, Banana Pi M1 , Raspeberry Pi 2 Model B
a osobnom pocitaci s procesorom Intel Core i7 930 2,8GHz. Vysledky je mozné vidiet’
v Tabul’ka 4-1.

Na zaklade merani m6zeme konstatovat, Ze jednodoskovy pocita¢ Banana Pi
M1 bol najrychlejsi spomedzi ostatnych jednodoskovych pocitacov, hoci jeho jadra st
2 oproti modelu Raspberry Pi 2, ktory ma jadra 4, avSak s men$im taktom. Pre nas
systém sme sa rozhodli pouzit’ Raspberry Pi 2. Pre tento pocitac je Siroka uzivatel'ska
komunita, jeho komponenty su kvalitnejSie oproti Banana Pi (vyrobca Raspberry Pi je
anglicka firma, Banana Pi je ¢inska kopia) a jeho vykon bol len o nieco horsi ako
Banana Pi.

13



Tabulka 4-1

Algoritmus Adaptivne prahovanie Gaussove rozmazanie

Zariadenie Rasz)b. Balr;?na Rl’:’a:sg. PC Rasf)b. Bag?na Rl;?lsg pC
769 310 445 14 1600 568 884 19
750 309 446 14 1533 569 855 19

VylEr‘]’fs‘] s I 780 | 300 | 449 | 15| 1518 577 | 851 20
763 304 441 16 1517 570 853 19
760 311 457 14 1538 593 857 19

Priemer 764,4 308,6 | 447,6 | 14,6 | 15412 5754 860 | 19,2
Algoritmus Tvorba mapy Otvorenie
Zariadenie Raszab. Balr;?na Rpa:sg. PC Ra;?b. Bag?na R;e}szp. PC

6125 | 3343 | 5123 | 333 | 947 | 1457 | 1424 9
6067 | 3451 | 5224 | 302 | 958 | 1456 | 1420 | 10
V“Er‘;fs']éas 6264 | 3358 | 5224 | 301 | 943 | 1456 | 1444 | 9

6058 | 3365 | 5067 | 303 | 968 | 1460 | 1421 | 10
6073 | 3439 | 5059 | 302 | 969 | 1456 | 1439 | 10
Priemer | 61174 | 33012 | 51394 | 308 | 957 | 1457 | 14296 | 9.6

5 Vizualny systém

Pre rieSenie akvizicie obrazu bola pouzita priemyselna kameru IDS uEye XS.
Vyhodou tejto priemyselnej kamery st jej rozmery, pripojenie cez rozhranie USB 2.0,
mnozstvo integrovanych automatickych funkcii a najmi SDK $pecialne uréeného pre
embedded operaéné systémy a procesory typu ARMv7 Cortex-A.

Priemyselnd kamera IDS uEye XS

Kamera uEye XS je USB 2.0 priemyselnd kamera od firmy IDS Imaging
Development Systems. Kamera je 'ahko integrovateI'na prave vd’aka USB 2.0 rozhraniu
a Mini USB 2.0 konektoru. Je vybavena 5.04 Mpix CMOS senzorom of firmy ON
Semiconductor s pixelom velkosti 1,4 pm. Kamera je vhodna pre aplikacie, ktoré
vyzaduji malé rozmery kamery s automatickymi prvkami. Dodavany komplexny
softwarovy balik umoziuje integraciu kamery do aplikacii pomocou Standardnych
rozhrani ako DirectShow, ActiveX, GenlCam, beznych kniZnic pre spracovanie obrazu
alebo priamo pozitim uEye API. [52]
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Obr. 5.1 Priemyselna kamera USB 2.0 IDS uEye XS [52]

Komunikacia s Raspberry Pi 2

Pre realizaciu komunikacie kamery s jednodoskovym pocitatom Raspberry Pi
2 bol pouzity SDK IDS Software Suite u¢eny pre mikropocitace s procesormi ARMv7
Cortex-A a operacnym systémom na baze Linux. SDK obsahuje kniznice a hlavickové
stibory, vd’aka ktorym je mozné pouzit' funkcie operujuce s kamerou. Na Obr. 5.2 je
zndzornena schéma principu komunikacie a ziskavania obrazu z kamery.

Prvy krok, ktory je potrebné vykonat' pre komunikaciu s kamerou je
inicializacia kamery. Funkciou is_InitCamera() sa spusti ovlada¢ a vytvori sa spojenie
S kamerou. Po uspesnej inicializacii tato funkcia priradi na kameru tzv. handle. Vsetky
nasledné funkcie pre pracu s kamerou vyzaduju tento handle ako prvy parameter.

Po inicializacii kamery je potrebné nastavit' format obrazu. Pouzitim funkcie
is_ImageFormat()je mozné vyziadat’ zoznam dostupnych velkosti obrazu a nastavit
zvoleny format obrazu. Pri niz§om rozliSeni ako je nativne rozliSenie snimaca je mozné
pouzit’ funkcie prevzorkovavania ¢i skalovania, o zabezpeci plny zorny uhol kamery
a najlepSiu moznu kvalitu obrazu.

Pre ukladanie snimok je potrebnd alokidcia pamite. Funkcia
is_AlloclmageMem() alokuje obrazova pamit’ pre snimok, ktory ma svoje rozmery
definované sirkou a vyskou a farebnou hibkou.

Novo alokovana pamit nie je aktivna, t.j. digitalizované snimky nebudu
ulozené priamo do tejto novej pamite. Specifikovanii obrazovii pamit je najprv
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potrebné aktivovat pouzitim funkcie is_SetlmageMem(). Iba aktivovana obrazova
paméit moze prijimat’ obrazové data.

Q

=  Inicializacia kamery

= Konfiguracia formatu obrazu

=  Alokacia pamite

= Aktivacia pamite

»  Nastavenie snimkovacej frekvencie
= Nastavenie zaostrenia

Stlacena

Klavesa? =  Pokracovanie programu

= Nacitanie jednej snimky

»  UloZenie snimky do premennej OpenCV
»  Vykreslenie stvorca ROI do snimky

= Zobrazenie snimky v okne OpenCV

Obr. 5.2 Schéma komunikacie kamery

Délezitym prvkom pri akvizicii obrazu je aj snimkovacia frekvencia, ktorta je
mozné nastavi funkciou is_SetFrameRate(). Vzhl'adom na to, ze tato hodnota zalezi od
¢asovania snimaca a momentalne nastavenej expozicie, moze sa tato hodnota menit’. Ak
je snimkovacia frekvencia nastavena prili§ vysoko, nemusi byt kazdy jeden snimok
preneseny. V takomto pripade, skuto¢na snimkovacia frekvencia moze kolisat’ okolo
zvolenej hodnoty.

Velmi doleZzitym parametrom kamery je zaostrenie objektivu nastavené
funkciou is_Focus(). Kamera ma implementovanu funkciu automatického zaostrenia na
zaklade definovanych zoén v obraze ako aj funkciu manudlneho nastavenia bodu
zaostrenia. Pre nasu aplikdciu mé vyznam prave manudlne nastavenie bodu zaostrenia.
Rozsah zaostrenia udavany vyrobcom je 10 cm — nekonec¢no. Nastavenim parametru
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pre bod zaostrenia na minimum sa nam vsak podarilo ziskat ostry obraz pri vzdialenosti
7. cm.

Pre zabezpecenie zivého nahladu z kamery, je proces naditania a vykreslenia
snimky opakovany v cykle s podmienkou stlacenia klavesy. Funkciou is_FreezeVideo
() je ziskany jeden snimok z kamery, ktory sa ulozi do aktivnej obrazovej pamiti.

Po ulozZeni snimky do aktivnej paméte je nutné tieto data ulozit' do premennej
S ktorej datovym typom je mozné dalej pracovat v OpenCV. Datovy typ, ktory
umoziuyje transfer obrazovych dat z aktivnej obrazovej pamiiti, je . Je prevzaty z Intel
Image Prosessing kniznice, v ktorom je tento format nativny. Malou nevyhodou
formatu Iplimage je, Ze predstavuje premennu z predchadzajicej generacie kniZznice
OpenCV.

Data z premennej Iplimage su priradené novej premennej typu Mat. Trieda
Mat reprezentuje n-rozmerné numerické pole jednokanalového alebo viackanalového
pola. Moze byt pouzita na ukladanie na ukladanie redlny a komplexnych cisel
a vektorov, matic, zvizky voxelov, vektorové polia a v naSom pripade farebné obrazy
alebo obrazy v odtienoch sive;.

Pre jednoduchsiu pracu pri snimani vzoriek je do snimky vykresleny obdiznik.
Tento obdiznik uZivatelovi ilustruje ROI (region of interest) teda oblast’ zaujmu pre
spracovanie obrazu. Rozmery tohto obdiznika su 263x300 pixelov.

Poslednym krokom je vykreslenie samotného obrazu. Najprv je potrebné
vytvorit’ okno, do ktorého je mozné obraz vykreslit. Funkcia namedWindow() vytvori
okno, do ktorého je mozné vykreslit' obraz pomocou funkcie imshow(). Okno so
zobrazenou snimkou z kamery a ROI obdiznikom mézeme vidiet na Obr. 5.3. Okno je
aktivne az do stladenia klavesy uzivatelom aumoznuje zivy ndhlad kamery so

snimkovacou frekvencmu 10 snlmok za sekundu.
LD o prom— o @ s

Obr. 5.3 Okno so zobrazenou snimkou z kamery v prostredi opera¢ného systému
Raspbian
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Laboratérny pripravok vizuilneho systému

Pre ulohy ziskavania a spracovania obrazu je potrebné navrhnut’ pripravok,
V ktorom bude uchytena kamera, ktora bude snimat’ laboratornu vzorku zvaru a rovnako
tak bude tento zvar osvetl'ovany. Laboratorny pripravok sme sa rozhodli riesit’ pomocou
nizkorozpoc¢tovych prvkov ako stavebnica Merkur a svetelného zdroja- (12V bodové
LED ziarovky). Pripravok a svetelné zdroje sice nie st vhodné na priamu aplikaciu do
naro¢ného priemyselného prostredia, av§ak vyhovuju pre vyskumné cely a prezentaciu
predmetnej oblasti a navrhnutej metédy. Naviac, pouzitim dostupnych a lacnych
prvkom umoziuje pouzit' pripravok a dalej navrhnuté metody v pedagogickom
procese.

Na Obr. 5.4 je znazornena schéma laboratorneho pripravku. Pozostava z dvoch
LED svetiel, pred ktorymi je svetelny difuzor, kamerou a samotnou analyzovanou
laboratornou vzorkou zvaru. Fyzickt realiziciu pripravku je mozné vidiet' na Obr. 5.5.
Rozlozenie svetelnych zdrojov vychadza z tvaru analyzovanych laboratornych vzoriek
zvaru. Zvarové vzorky su tzv. husenice, ktoré maju konstantnu hrubku a vysku (za
predpokladu nedefektnej vzorky). Tuto vlastnost’ je mozné vyuzit' spolu s vysSou
reflektivitou zvaru. Pouzitim svetelného diftizora je mozné ziskat’ osvetlenie zvarovej
husenice tak, ze vynika povrchova §truktara zvaru a naopak (Obr. 5.6), povrch zvy$ného
materialu v okoli je osvetleny, ale bez svetelnych odrazov, ktoré mézu spdsobovat
problémy pri naslednom obrazovom spracovani. Do pripravku je mozné vkladat
laboratdérne vzorky zvaru na plechu o rozmeru 5 cm x 10 cm.

Obr. 5.4 Schéma laboratérneho pripravku. 1-kamera, 2-LED ziarovka, 3-laboratorna
vzorka zvaru, 4-svetelny difazor
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Obr. 5.5 Laboratorny pripravok vizualneho systému

Obr. 5.6 Porovnanie vplyvu osvetlenia. a- zdroj svetla s difizorom. b-zdroj svetla bez
diftzora, c- bez zdroja osvetlenia (okolité svetlo z miestnosti)
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6 Segmenticia a reprezentacia zvaru

Po nasnimani laboratérnej vzorky zvaru kamerou sa zvar segmentuje, t.j. ur¢i
sa oblast’, ktora predstavuje zvarovy kov. Zo segmentovanej snimky sa vypodéitaju
momentové charakteristiky, ktoré budu sluzit' ako vstupny parameter pre metody
vypoctovej inteligencie.

Pri navrhu algoritmu bolo pouzité programovacie prostredic MATLAB a jeho
rozsirenie MATLAB Coder pre efektivnu konverziu a implementaciu navrhnutych
algoritmov na pouzity jednodoskovy pocita¢ Raspberry Pi 2. V nasledujucich
podkapitolach bude priblizeny navrh a implementaciu navrhnutych algoritmov.

Laboratérne vzorky zvarov

Pre navrh algoritmov sme sa rozhodli pouzit’ laboratérne vzorky zvarov. Tieto
vzorky predstavuju tzv. zvarova hisenicu navarenu na plechu s rozmermi 10 cm X 5
cm. Nejedna sa teda o fyzicky dva zvarené plechy, avSak navrhnutd metéoda by
principialne fungovala aj na takyto zvarovy spoj.

V pociato¢nej faze vyroby vzoriek bolo pouzité zvaranie obalenou elektrodou
(Obr. 6.1 a), nakol’ko sme mali tuto technolégiu ihned’ k dispozicii. Nevyhodou tejto
technologie je, Ze pri zvarani vznika na povrchu tzv. struska a tuto je treba po zvarani
mechanicky odstranit’ a ocistit. Pri nedostatoénom ocisteni ostavajii v tesnom okoli
zvaru necistoty, ktoré zhorSovali uspesny priebeh segmentacie zvaru.

Rozhodli sme sa preto na vyrobu vzoriek pouzit technolégiu zvarania
MIG/MAG (Obr. 6.1 b). Vyhodou tejto technoldgie je, ze oproti zvaraniu s obalenou
elektrodou nevznika struska, zvar je Cisty, atato technoldgia sa pouziva aj
v priemyselnej a automatizovanej vyrobe.

Navrh algoritmu

Pre navrh algoritmu pre segmenticiu zvaru bolo pouzité programoveé
prostredie MATLAB a nasledne navrhnuty algoritmus konvertovat’ do C kédu a
implementovat’ do jednodoskového pocitata Rasperry Pi 2. Hlavna myslienka
algoritmu tkvie v pouZiti obrazovej entropie. Vychadzame z predpokladu, ze zvarova
htsenica ma textarovany povrch, kdezto okolie zvaru ma povrch jednotny a preto
mozno na najdenie zvaru pouzit prave entropiu. Algoritmus moZno popisat
jednoduchou schémou na Obr. 6.2.
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Obr. 6.1 Labolatorne vzorky zvarov. a- obalenou elektrodou, b- MIG/IMAG

nacitanie obrazu

v

konverzia do
odtienov sivej
v
medianova
filtracia
v
vypocet entropie
v
prahovanie
v
odstranenie skvin
v
uzavretie
v

maskovanie
¥
segmentovany

zvar

Obr. 6.2 Schéma algoritmu pre segmentaciu zvaru.
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Obraz je po nacitani konvertovany do odtiefiov sivej a nasledne je vypocitana
entropia obrazu s vypoctovym okolim 15 x 15 pixelov (Obr. 6.3 b). Vysledny obraz je
prahovany s prahom experimentalne stanovenym na 165. Ako je mozné vidiet' na
obrazku Obr. 6.3 ¢ maska zvaru nie je celkom plna a rovnako tak s Vv okoli masky
drobné $kvrny. Na odstranenie $kvin bola pouzita funkcia MATLABu bwareaopen.
Zakladné kroky tohto algoritmu su najdenie spojenych komponentov, vypocet plochy
kazdého komponentu a odstrdnenie malych objektov- Vv nasom pripade objektov
mens§ich ako 2000 pixelov. Vysledok odstranenia $kvin okolo masky je mozné vidiet
na Obr. 6.3 d. Maska obsahuje nevyplnené diery, ktoré s vyplnené binarnym
morfologicky uzavretim s diskovym Struktirnym elementom s vel’kostou 10 pixelov
(Obr. 6.4 b). Na Obr. 6.4 ¢ mozno visiet’ vyslednu segmentaciu zvaru na Obr. 6.4 d pre
lep$iu ilustraciu zvyraznené okraje plochy zvaru.

Stanovit objektivne kritérium, kedy je zvar segmentovany spravne
alebo nespravne je nejasna a naro¢na tloha. Preto vSetky parametre pouzitych funkeii
boli stanovené experimentadlne na zakladne subjektivne zhodnotenia  vysledku
segmentacie.

d
Obr. 6.3 Priebeh segmentacie. a- povodny obraz, b- entropia obrazu, c- vyprahovanie,
d- odstranenie Skvin

a b c d
Obr. 6.4 Priebeh pokracovania segmentacie. a- pdvodna maska, b- vyplnena maska, c-
segmentovany zvar, d- zvyraznené okraje zvaru
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Obr. 6.6 Ukazky segmentacie zvaru

Implementicia
Po navrhnuti algoritmu pre segmentaciu zvaru je potrebné tento kod
konvertovat’ do C kodu, ktory je mozné implementovat’ na jednodoskovy pocitat’
Raspberry Pi 2. Toto umozni pouzitie MATALB Coderu.

Uprava kédu

Navrhnuty algoritmus v MATLAB kéde bolo pre potreby generovania koédu
potrebné Specificky upravit. MATLAB Coder neumoziluje generovat kdd pre vSetky
MATLAB funkcie alebo pre niektoré je mozné pouzit nahradu pouzitim funkcie z in¢ho
toolboxu. V naSom pripade sme pouzili funkciu bwareaopen Image Processing
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Toolboxu, ktort bolo nutné nahradit’ funkciou vision.BlobAnalysys z Computer Vision
Toolboxu. Funkcia na vypocet entropie podporovana pre generovanie kodu nie je
a nema ani ini ndhradu. Pre tento dovod a rovnako aj pre potreby generovania kodu sa
musel algoritmus upravit’, resp. ho rozdelit’ na dve ¢asti.

Na Obr. 6.7 je schéma upraveného MATALB kodu pre potreby generovania C
kodu. Ulohy prahovania, odstranenia $kvin, uzavretia a maskovania boli presunuté do
samostatnej funkcie ktorej vstupnym parametrom je entropia obrazu a vystupnym
parametrom je obraz segmentované¢ho zvaru. Pre vypocet entropie sa v implementacii
nepouzije kod z MATALBu ale programova realizacia pomocou kniznice OpenCV
podrla [56].

bench test
nacitanie obrazu
v
konverzia do -
odtietiov sivej funkcia
) | prahovanie |
medianova
filtracia | odstranenie skvin |
v
| vyposet entropie | [ vzaveetie |
| volanie funkcie | | mﬂskqofvaﬂie |
v -
Z segmentovany
se
gmentovany rvar
zZvar

Obr. 6.7 Schéma upraveného kodu

Implementacia na jednodoskovy pocitac
Pre funként implementaciu je potrebné si uvedomit’ niekol’ko skutocnosti.

Datova reprezentacia obrazu v MATLABe a OpenCV je odlisna. MATLAB konstruuje
matice v riadkovo orientovanom formate, kdezto OpenCV v stipcovo orientovanom
formate (Obr. 6.8). Pri nespravnej formatovej orientacii dat by mohli algoritmy
pracovat’ nespravne. Tuto odliSnost’ v§ak 'ahko odstrani jednoducha inverzia matice.

Dalsi dolezity fakt je, Ze vstupnym parametrom pre vygenerovant funkciu
segmentacie texture_seg2 nie je matica, ale pole dizky rovnakej ako podet
prvkov/pixelov obrazovej matice (Obr. 6.9).
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a b
Obr. 6.8 Reprezentacia obrazovych dat. a- riadkovo, b- stipcovo orientovana

vold texture segl (const unsigned char I[ 1, unsigned char Iv[ 1)

static boolean T b I 1:

Smt G0

i
T static wisioncodegen BlobAnalysis hblob;

Obr. 6.9 Fragment kodu funkcie texture_seg2.

Bertic v Gvahu vysSie spomenuté fakty, realizacia algoritmu je potom
znazornena schémou na Obr. 6.10. Po ziskani snimky z kamery sa skonvertuje do
Sedotonovej oblasti a nasledne sa vypocita obrazova entropia programovo realizovana
podla [56]. Vysledny obraz je transponovany a konvertovany do pola typu const
unisgned char. Toto pole sa stava vstupnym parametrom pre funkciu texture_seg?
generovanu z MATALBuU.

sedotonova Vypocet entropie- | konverzia segmentacia- kod

snimka 71 OpenCV fransponovanie obrazu do pol'a z MATALBu

Obr. 6.10 Schéma implementacie algoritmu

Kod implementovany na Raspberry Pi 2 (v tabulke ako RPi 2) bol porovnany
s kodom z MATLABU z hladiska vypoctového ¢asu. Porovnavany bol cely algoritmus
segmentacie, funkcia texture_seg2 a vypocet entropie. Meranie MATLABU prebiehalo
na pocitaci s procesorom Intel Core i7-3610QM 2.3GHz. Porovnanie ¢asov sluZi
informacne, nakol’ko MATLAB je interpretovany jazyk, ktory je vyrazne pomalsi ako
skompilovany C jazyk. V Tabulka 6-1 je mozné vidiet’ porovnanie ¢asov. Vypoctovy
Cas algoritmu segmentacie zvaru na Raspberry Pi 2 je priblizne 4-krat pomalsi ako
v MATLABe na osobnom pocitaci. Priblizny cas 2,2 sekundy je pre rieSenu
problematiku postacujuci.
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Tabulka 6-1

algoritmus segmentacia texture_seg2 entropia
zariadenie RPi 2 MATLAB RPi 2 MATLAB RPi 2 MATLAB
2,271 0,430 0,924 0,056 1,353 0,302
2,259 0,432 0,912 0,057 1,319 0,303
Cas[s] 2,284 0,431 | 0,897 0,056 | 1,335 0,305
2,243 0,432 | 0,899 0,055 | 1,324 0,302
2,265 0,423 | 0,892 0,057 1,321 0,304
priemer[s] | 2,2644 0,429 | 0,904 0,0562 | 1,330 0,303

Reprezenticia zvaru pre metédy vypoctovej inteligencie

Metody vypoctovej inteligencie, ktoré buddl zvar klasifikovat’ potrebuji jeho
vhodnu reprezenticiu na zaklade stanovenych &it. Crty, ktoré budu charakterizovat
segmentovany zvar, boli zvolené invariantné momentové charakteristiky. Vypocet
tychto charakteristik je priamo implementovany v kniznici OpenCV. Vysledkom
vypoctu je 7 Cisel (momentov), ktoré su ulozené do textového stboru. Vypocet
invariantnych momentov, ktory prebicha na jednodoskovom pocitaci je znazorneny
schémou na Obr. 6.11. Priemerny ¢as vypoctu invariantnych momentov aj s uloZzenim
do suboru .txt je v priemere 5,59E-4 sekundy.

. . vypocet
ziskanie L L , .
. >| segmentacia [—>| invariantnych [—> subor txt
snimky
momentov

Obr. 6.11 Vypodet invariantnych momentov

7 Klasifikacia zvaru

Po ziskani ¢t zvaru vo forme invariantnych momentov, je tieto data mozné
pouzit’ na klasifikaciu. Pre klasifikdciu zvaru pouzitim metéd vypoctovej inteligencie
bola zvolena sluzba Microsof Azure Machine Learning. Vytvoreny klasifikator bude
zamerany na chyby nepravidelného tvaru zvaru.
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Microsoft Azure

Microsoft Azure je cloudova platforma spolocnosti Microsoft. Vyuziva sa
k vytvaraniu, hostovaniu a $kalovaniu webovych aplikacii cez datacentrum Microsoftu.
Microsoft Azure takto ponuka tzv. Microsoft Online Services - balik online aplikacii
fungujtcich ako sluzby tykajuce sa vymienania dat, zdielania, online komunikéacie a i.
, vSetko zaloZené na baze cloudu.

Microsoft Azure Machine Learning

Jednou z mnohych sluzieb ktoré ponuka Microsoft Azure je sluzba Machine
Learning. Azure Machine Learning (Azure ML) je vykonna cloudovo zalozena sluzba
prediktivnej analyzy, ktora umoznuje rychlo vytvarat' a nasadit’ prediktivne modely ako
analytické rieSenie. Azure ML poskytuje nielen nastroje na modelovanie prediktivnej
analyzy, ale aj plne spravované sluzby, ktoré je mozné pouzit’ na nasedenie vytvorenych
modelov ako ready-to-consume (pripravené na pouZitie) web sluzby. Azure ML
poskytuje nastroje na vytvaranie kompletnych prediktivnych analytickych rieSeni
v cloude: rychlu tvorbu, testovanie, optimalizaciu a spravovanie prediktivnych
modelov. Pre pracu s Azure ML nie je potrebny ziadny iny hardvér alebo spravovanie
virtualneho stroja. Pre pracu s Azure ML sa pouziva Azure ML Studio .

Azure ML Studio umoziuje publikovat’ modely ako web servis, ktory mézu
jednoducho vyuzivat’ aplikacie ale aj Business Inteligence nastroje ako napr. Excel. Na
vypracovanie prediktivneho analytického modelu, sa zvy¢ajne pouzivaju data z jedného
alebo viacerych zdrojov, transformujii a analyzuji pouzitim roznych datovych
manipulacii a Statistickych funkcii a generujii sa subory vysledkov. Vypracovanie
modelu je interaktivny proces. Modifikovanim rdznych funkcii a ich parametrov
vysledky konverguju az k natrénovanému efektivnemu modelu.

Priprava trénovacich dat

Pre trénovanie kvalifikatorov su potrebné trénovacie data. Idedlnym poctom
tychto dat je niekol’ko tisic. Vyrobit niekol’ko tisic laboratérnych vzoriek by bolo vel'mi
narocné a preto je trénovacie data potrebné vygenerovat. Trénovanie data nebudu
generované pouzitim generatora ndhodnych cisel, ale budu pouzité redlne snimky
zvarov.
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Laboratornu vzorku zvaru je mozné v pripravku posuvat’ (Obr. 7.1). Takto je
mozné ziskat' zjednej zvarovej husenice viacero obrazov. Daldou z moznosti, ako
generovat’ data, je segmentovat zvarovi hisenicu v celej snimke z kamery, resp.
z vacSieho vyrezu, a z tejto snimky vytvarat’ vyrez, ktory rozmerovo sthlasi s oblast'ou
zaujmu. Rozdiel medzi tymito postupmi je v tom, Ze pri posuvani celej vzorky zvaru
dochéadza aj k malej zmene odrazov svetla na povrchu husenice ale je naro¢nejsi na
realizaciu a postup postvanim vysegmentovaného celého zvaru odraz svetla nemeni,
ale je ho mozné do urcitej mieri automatizovat’ pomocou grafického softvéru. Takymto
sposobom bolo vygenerovanych 6428 trénovacich vzoriek pouzitim 50tich
laboratornych zvarovych husenic. Z kazdej vzorky boli vypocitané invariantné
momenty a ulozené do suboru .CSV.

Obr. 7.1 Ukazka posunu laboratérnej vzorky cez oblast’ zaujmu.

Obr. 7.2 Ukéazka posunu segmentovanej vzorky cez oblast’ zaujmu.
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Experiment v Machine Learning Studio

Navrhnuty experiment pre klasifikaciu laboratérnych vzoriek zvaru je mozné
vidiet' na Obr. 7.3. Tento experiment sa sklada z tychto Casti:

I] Two-Class Locally-Deep Sug )

vstupny dataset (datasetvelky.csv)

modul rozdelenia dat (Split Data)

modul inicializa¢ného modelu (Two-Class Locally-Deep Support
Vector Machine alebo Two-Class Neural Network)

modul trénovania modelu (Train Model)

skorovaci modul (Score Model)

vyhodnocovaci modul (Evaluate Model)

modul konverzie dat do .CSV (Convert to CSV)

datasetvelky

B spiit Data

a :-.‘.mm.‘. Model [‘ vert to J

Obr. 7.3 Experiment pre klasifikaciu v Machine Learning Studio

Data, ktoré budi pouzité na trénovanie
experimentu vlozené prostrednictvom datasetu, ktory sa do projektu nahrd cez
uzivatel'ské prostredie. Dataset je vo formate .CSV, ¢o znamena, Ze jednotlivé hodnoty

st oddelené ciarkami. Kazdy stlpec ma svoje oznacenie (v naSom pripade ,,h1* az ,,h7*

a ,status). Stipce ,,h1* az ,,h7* predstavujii vypoéitané invariantné momenty a ,,status*
priradenie stavu zvaru OK/NOK.

Modul rozdelenia dat d’alej tieto data nahodne rozdel'uje podl'a stanoveného
pomeru (v nasom pripade 7:3). Prva vicsia Cast’ dat sa pouZije na trénovanie modelu

a druha na ohodnotenie natrénovaného zvaru.

Ako inicializa¢né modely boli vybrané Locally-Deep Support Vectore Machine

(L-D SVM) a neur6nova siet’ pre binarnu klasifikaciu (Two-Class NN).
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Vstupom do trénovaciecho modulu je prva ¢ast’ rozdelenych dat (trénovacie)
a modul inicializa¢ného modelu. Na zaklade vstupného datasetu je nutné stanovit’, ktory
stipec v datach predstavuje hodnotu klasifikacie (uréenti na trénovanie).

Vstupom do skérovacieho modulu je druha Cast’ rozdelenych dat (testovacie)
a trénovaci modul. V skérovacom modeli je pre jednotlivé vstupné testovacie data
pridelena klasifikacia a pravdepodobnost’ tejto klasifikacie.

Do vyhodnocovacieho modelu vstupuje skorovaci model. Cez tento model je
mozné vzhliadnut’ vyhodnocovacie metriky.

Vysledky Kklasifikacie

Ako bolo spomenuté v kapitole 0, za incializatné modely boli zvolené Locally-
Deep Support Vectore Machine a binarna neurénova siet’ (Two-Class Neural Network).
Pre oba modely bol ako normalizér vybrany Gaussov normalizér. Struktira neurénovej
siete je predvolena, a teda obsahuje jednu skryti vrstvu, pocet vstupnych uzlov je
uréeny poétom C&it v trénovacich datach (7), skrytd vrstva je stanovena uzivatelom
a vystupna vrstva je uréena poc¢tom klasifikaénych tried (2).

V Tabulka 7-1 su uvedené nastavené parametre pri experimentoch s Locally-
Deep Support Vectore Machine a v Tabul’ka 7-2 s uvedené nastavené parametre pre
neurénovu siet’.

Tabulka 7-1

hibka | Lambda | Lambda | Lambda Theta ostrost’ pocet
stromu w Theta Prime Sigmoidu iteracii
L-DSVM 1 5 0,1 0,001 0,001 1 10000
L-D SVM 2 3 0,1 0,001 0,001 1 10000
L-DSVM 3 7 0,1 0,001 0,001 1 10000
L-D SVM 4 9 0,1 0,001 0,001 1 10000
L-D SVM 5 3 0,3 0,002 0,002 1 10000
Tabul'ka 7-2
skryté uciace Pocet iteracii pociatocné
vrstvy tempo ucenia vahy ucenia moment
UNS 1 15 0,1 100 0,1 0
UNS 2 15 01 500 0,1 0
UNS 3 20 01 500 0,1 0
UNS 4 20 01 300 0,1 0
UNS 5 15 0,1 1500 0,1 0
UNS 6 20 0,1 1500 0,1 0
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Vysledky (z vyhodnocovacieho modulu) experimentu L-D SVM 2 st
znazornené na Obr. 7.4, experimentu L-D SVM 4 na Obr. 7.6, experimentu L-D SVM
5 na Obr. 7.7, experimentu UNS 1 na Obr. 7.8. Zvy$né experimenty L-D SVM 1, L-D
SVM 3 a UNS 2 a7 6 maju rovnaky vysledok znidzorneny na Obr. 7.9.

True Positive  False Negative Acautacy Precision Threshold 1 AuC
988 0 0.999 0.999 05 1.000
False Positive  True Negative Recall F1Score
1 939 1.000 0.999
Positive Label Negative Label
OK NOK

Score Bin Positive Examples  Negative Examples  Fraction Above Threshold  Accuracy F1Score  Precision Recall Negative Precision  Negative Recall Cumulative AUC

(0.900,1.000] 988 0 0512 1.000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.800,0.500] 0 0 0512 1.000 1000 1.000 1000 1000 1000 0.000
(D.700,0.800] 0 0 0512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.600,0.700] o 0 0512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.500,0.6000 o 1 0999 0999 0.999 1000 1000 0.529 0001
(0.400,0.500] 0 1 0999 0999 0.938 1000 1000 0.528 0.002
(0.300,0.400] 0 1 0998 0998 0957 1000 1000 0.597 0.003
(0.200,0.300] ] 1 0998 0998 0.996 1000 1000 0.396 0.004
(0.100,0.200] o 0 0.515 0.998 0.998 0.996 1000 1000 0.996 0.004
(0.000,0.%00] o 936 1000 0512 0.678 0512 1000 1000 0.000 1000
Obr. 7.5 Vysledky experimentu L-D SVM 2
True Positive  False Negative Accuracy Pracision Threshold U AuC
988 0 1.000 1.000 0.5 1.000
False Positve  True Negative Recall F1 Score
0 940 1.000 1.000
Positive Label  Negative Label
0K MNOK

Score Bin Positive Examples Negative Examples  Fraction Above Threshold Accuracy FlScore  Precision Recall Negative Precision Negative Recall  Cumulative AUC

(0.900,1.000] 383 o 0312 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.002
(0.800,0.500] o o 0312 1.000 1000 1000 1000 1000 1000 0.002
(D700, o o 0512 1000 1.000 1.000 1000 1000 1000 0.000
o o 0512 1000 1.000 1.000 1000 1.000 1.000 0.000
o 0 0512 1000 1000 1.000 1000 1000 1000 0.000
bl o 0512 1000 1000 1.000 1000 1000 1.000 o
bl 1 0513 0999 0939 0939 1000 1000 0599 0001
(0200,0.300] o 1 0313 0939 0.999 0993 1000 1000 0.998 0.0z
(0.100,0.200] o 2 0315 0998 0998 0.996 1000 1000 0998 0.004
(0.000,0.100] o 936 1.000 052 0678 03512 1000 1.000 0.000 1000

Obr. 7.6 Vysledky experimentu L-D SVM 4
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True Positive  False Nagative Aczuracy Pracizion Threshold AuC

988 0 0.998 0.996 0.5 1.000
False Positive  Trug Negative Recall Fi Score

4 936 1.000 0.998

Fosiive Label  Negative Label

QK NOK
Score Bin Positive Examples  Megative Examples  Fraction Above Threshold  Accuracy  F1Score  Precision Recall Megative Precision  Negative Recall  Cumulative AUC
(0.900,1.000] 983 0 512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.800,0.500] o 0 0312 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1000 0.000
{0.700,0.800] o 0 512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
{0.600,0.700] o 0 0312 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1000 0.000
(0.500,0.800] o 4 0315 0.998 0.998 0.9% 1.000 1.000 0.99% 0.004
{0.400,0.500] o 1 0515 0997 0997 0995 1000 1000 0ges 0005
(0.300,0.400] o 1 0516 0997 0997 0994 1.000 1.000 0994 0.006
{0.200,0.300] o 1 0516 09% 0996 0933 1000 1000 0%e3 0007
(0.100,0.200] o 1 0317 0.9% 0996 0992 1.000 1.000 0991 0.009
(0.000,0100] o 932 1000 0512 0678 512 1000 1000 0.000 1000

Obr. 7.7 Vysledky experimentu L-D

SVM 5

True Positive  False Negative Accuracy Precdision Threshold AUC
988 0 1.000 1.000 0.5 1.000
False Pesitive  True Negative Recall F1i Score
0 940 1.000 1.000
Positive Label  Negative Label
0K MNOK
Score Bin Positive Examples Negative Examples  Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Predision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC
(.900,1.000] 988 0 0512 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1000 0.000
(0.800,0.500] 0 o 0512 1.000 1.000 1.000 1000 1.000 1000 0.000
(0.700,0.800] 0 o 0512 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1000 0.000
(0:600,0.700] 0 L] 0512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.500,0.600] 0 L] 0512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.400,0.500] 0 L] 0512 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.300,0.400] 0 1 0513 0999 0999 099 1000 1000 0599 0001
(0.200,0.300] 0 1 0513 0999 0999 0998 1000 1.000 0998 0co2
(.100,0.200] 0 1 0.5 099 0.998 Q997 1.000 1.000 0.g97 0.co3
(.000,0.100] 0 937 1.000 0512 0.678 0512 1.000 1.000 0.000 1000
Obr. 7.8 Vysledky experimentu UNS 1
True Positive  False Negative Accuracy Predision Threshoid AUC
988 0 1.000 1.000 05 1.000
False Positive  True Negative Recall F1Scare
0 940 1.000 1.000
Pozitive Label  Negative Label
NOK
Score Bin Positive Examples  Negative Examples  Fraction Above Threshold  Accuracy F1Score Predsion Recall Negative Precision Negative Recall  Cumulative AUC
(0:900,1.000] 983 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0,000
(0.800,0.900] 0 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.700,0.800] 0 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.603,0.700] 0 1] 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.500,0.600] 0 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.:403,0.5000 ] 0 0s12 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.300,0.4000 0 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.200,0.300] 0 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0,000
(0.100,0.200] 0 0 0512 1000 1.000 1000 1000 1000 1000 0.000
(0.000,0.100] 0 240 1000 0512 0.673 0512 1000 1000 0.000 1.000

Obr. 7.9 Vysledky experimentu L-D SVM 1, L-D SVM 3a UNS 2 az 6
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Vysledky experimentov L-D SVM 1, L-D SVM 3 a UNS 2 az 6 mozno
charakterizovat’ tak, ze vSetky klasifikacie boli spravne, v pripade spravne pozitivne
s pravdepodobnostou 0.9-1 av pripade spravne negativne 0,1-0 (resp. 0,9-1).
V takomto pripade metriky ako Presnost,, Spravnost’, F1 skore alebo Navratnost’ su pre
vSetky experimenty rovné 1 a nie je ich mozné pouzit’ pre porovnanie experimentov
navzajom. Dostupné su vSak pravdepodobnosti jednotlivych predikcii, ktoré st v
skorovacom module. Tieto tidaje je mozné exportovat’ do suboru .CSV a spracovat. V
Tabulka 7-3 a Tabul'ka 7-4 su uvedené experimenty doplnené o vypocitané priemerné
Stvorcové chyby a smerodajné odchylky.

Tabulka 7-3

hibka |Lambda |Lambda Lambda ostrost’ | pocet ;v)riemern'fi smerodajna
Theta . . , .. | Stvorcova X
stromu w Theta . Sigmoidu | teracii odchylka
Prime chyba
L-D SVM 1 5 0,1| 0,001 0,001 1110000 | 3,792E-06 | 2,970E-05
L-D SVM 2 3 0,1| 0,001 0,001 1110000 | 3,319E-04 | 7,203E-03
L-D SVM 3 7 0,1| 0,001 0,001 1110000 | 2,663E-06 | 1,760E-05
L-D SVM 4 9 0,1| 0,001 0,001 110000 | 1,507E-04 | 3,362E-03
L-D SVM 5 3 0,1| 0,001 0,001 110000 | 8,382E-04 | 1,463E-02
Tabul’ka 7-4
, o pocet e a, priemerna L,
skryté uciace | . , ., pociatocné momen . , smerodajna
vrstvy tempo teractl vahy ucenia t stvorcova odchylka
ucenia chyba

UNS 1 15 0,1 100 0,1 0 1,054E-04 | 2,887E-03
UNS 2 15 0,1 500 0,1 0 1,558E-06 | 4,938E-05

UNS 3 20 0,1 500 0,1 0 2,048E-06 | 6,569E-05

UNS 4 20 0,1 300 0,1 0 7,213E-06 | 2,304E-04

UNS 5 15 0,1 1500 0,1 0 1,159E-07 | 3,401E-06

UNS 6 20 0,1 1500 0,1 0 1,052E-07 | 3,069E-06

Na zaklade vysledkov tabuliek Tabul'ka 7-3 a Tabul'ka 7-4, dosiahol najlepsie
vysledky experiment UNS 6. Pre tento experiment bol pripraveny este jeden testovaci
dataset s defektnymi zvarmi. Tento dataset bol vygenerovany tak, Ze p6vodné snimky
boli v grafickom softvéri deformované, a tieto boli pouZité na generovanie nového
datasetu. Deformaciu zvaru je znazornena na Obr. 7.10. Vysledok tohto experimentu
(UNS 6-2) je v Tabulka 7-5. Tento model povazujeme za dostato¢né presny pre
predmetnu oblast’.
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Obr. 7.10 Graficka deformacia zvaru. a- p6vodny zvar, b,c,d- deformovany zvar
Tabulka 7-5

, . pocet pociatoéné priemerna
skryté | uciace | . , ., , " . .,
VIsty temoo iteracii vahy moment Stvorcova smerodajna
y P udenia udenia chyba odchylka
UNS
62 20 0,1 | 1500 0,1 0 3,080E-07 | 6,581E-06

Komunikacia s Machine Learning API

Po natrénovani klasifikacného modelu je mozné experiment exportovat’ ako
prediktivny ~ webovy servis. Zo schémy vstupnych dat bol odstraneny stipec
s priradenim (status zvaru OK/NOK) a z vystupu skorovacieho modulu boli vybrané len
stipce s predikovanym priradenim a pravdepodobnostou priradenia (pouzitim modulu
Select Column in Dataset).

Vdaka Microsoft Machine Learning API je mozné komunikovat’ s webovym
servisom pomocou koncového bodu (Raspberry Pi). Na strane servera je koncovy bod
reprezentovany ako Machine Learning model. Tento model zabezpecuje vykonanie
metdd API na adrese URL, kde vstup predstavuje 7 ¢isel (Crt).

Komunikacia je uskutoénend pouzitim formatu JSON, ktory predstavuje
minimalny, Ccitatelny format pre Strukturované data. Pouziva sa primarne na
komunikaciu medzi serverom a web aplikaciou, v naSom pripade aplikdciou a web
servisom. Na webovy servis sa posiela vstupny JSON (vid’ priloha B). Vystupom je
JSON (vid’ priloha C) obsahujici klasifikaciu zvaru a pravdepodobnost’ klasifikacie.
Vytvorend webova sluzba ma svoju jedineént URL adresu a API kl'u¢, ktoré s
potrebné ako vstupny parameter. Prostredie Azure Machine Learning ponuka
automaticky vygenerovany kod pre ilustraény komunikany program v jazyku C#,
Python a R.
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[lustraény komunikacny program bol otestovany v jazyku Python. Kod tohto
porgramu je mozné integrovat’ do C kodu pozitim tzv. interfejsu vel'mi vysokej Girovne.
Nakol'ko Python program nepotrebuje priamo interagovat’ so zvySkom kodu (pracuje
len s textovym suborom), stac¢i pouzit' funkciu na pre inicializaciu prekladacu jazyka
Python.

8  Overenie implementicie

Po vzdjomnej integracii Ciastkovych funkénych celkov implementacie ako
komunikacia s vizuadlnym systémom, segmentacia zvaru a komunikacia s webovym
servisom bolo mozné overit' funkénost’ celého systému. Rozpoznavanie zabezpecuje
jedna konzolova aplikacia, ktora spusti snimanie kamery, po stlaeni 'ubovolnej
klavesy sa aktualny obraz uloZzi, vykonaju sa na iom navrhnuté algoritmy a zavereCnom
kroku prebehne komunikacia medzi aplikdciou a webovym servisom a vysledok
klasifikacie a pravdepodobnosti je zobrazeny vypisom do konzoly.

Aplikacia bola otestovana suborom laboratornych vzoriek zvarov, pricom sa
sledovala funk¢nost’ segmentécie a klasifikacie a cas celého procesu. Vysledky mozno
vidiet’ na Obr. 8.1, Obr. 8.2 a Tabul’ka 8-1.

Obr. 8.1 Vysledky testov 1. a- podvodna snimka, b- entropia, c-maska, d-segmentovany
zvar
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maska, d-segmentovany

Obr. 8.2 Vysledky testov 4. a- pdvodna snimka, b- entropia, c-

zvar
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Tabulka 8-1

¢. merania Klasifikacia Predikcia pravdepodobnost’ Cas [s]
1 OK OK 1,000000E+00 5,31419
2 OK OK 9,999996E-01 4,85362
3 NOK NOK 2,787349E-19 5,34659
4 NOK NOK 3,546546E-13 5,16983
5 OK OK 9,999999E-01 4,87419
6 OK OK 1,000000E+00 5,19455
7 OK OK 9,999998E-01 4,86545
8 NOK NOK 8,053897E-11 5,16845
9 NOK NOK 2,887203E-15 4,96445

10 NOK NOK 4,755493E-32 5,44418
11 NOK NOK 3,072803E-13 5,34558
12 NOK NOK 2,193890E-16 5,10893
14 NOK NOK 4,700284E-12 5,18963
16 NOK NOK 3,459683E-09 4,95562

priemer 5,128233

Pri sledovani funkénosti boli sledované lohy vypoctu entropie, generovanie
masky a vysledny segmentovany zvar. Na zaklade vysledkov mézeme konstatovat, ze
vSetky skamané laboratorne vzorky zvarov boli spravne klasifikované s vysokou
pravdepodobnostou a Vv priemernom &ase 5,1 sekundy. Cas klasifikacie zvaru je
vyhovujici napriklad pri pouZziti v automobilovom priemysle, kde vyrobny takt
predstavuje priblizne 1 minttu.

Pri testovani sme sa vSak stretli s niekol’kymi chybami. Na Obr. 8.2 pri
meraniach Cislo 13 ,15, 17 a 18 nedoslo ku segmentacii zvaru. Bolo to spdsobené
nespravnym vypoctom entropie. Nespravny vypocet entropie nastal vzdy, ak boli na
snimke nizke intenzity jasu (tmavé miesta) alebo naopak vysoké intenzity jasu (svetlé
miesta, odrazy). Tato domnienka bola potvrdena, tym, Ze ak sa upravila hodnota
expozicie kamery ( Obr. 8.2 meranie 14, 16 ) segmenticia prebehla korektne.
V programovej realizacii vypoctu entropie je pravdepodobne chyba a pre buduce
vyskumné ucely alebo nasadenie pre prax bude nevyhnuté realizovat’ vlastnu
algoritmicku realizaciu vypoctu entropie.
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Zaver

Zvéranie reprezentuje v sucasnosti jeden z dolezitych procesov pre vyrobu
Sirokého mnozstva vyrobkov. Vlastnosti zvarového spoja (aj zvaranej konstrukcie) nie
je mozné hodnotit’ iba skuskami hotového spoja alebo konStrukcie. Preto je nutné
zabezpeCovat’ kontrolu nad celym procesom zvéarania. Pri procesoch zvarania vznika
mnozstvo povrchovych a vnttornych zvarovych defektov. Jednou z efektivnych metod
kontroly zvaru je vizualna sktska, ktord predchadza vSetkym ostatnym skuskam zvaru
a jej hlavnou vyhodou je ¢asova a finan¢na nenaroc¢nost’. Nakol’ko vizualnu kontrolu
zvarovych spojov vykonava ¢lovek, vysledok kontroly zavisi na Gsudku pracovnika
vykonavajuceho kontrolu. Takyto vysledok je zatazeny chybou l'udského faktora ako
aj mierov skusenosti a kvalifikacie pracovnika vykonavajiceho kontrolu.

V niektorych priemyselnych odvetviach, napr. automobilovy priemysel, je
vizudlna kontrola zvaru suicastou vyrobného a kontrolného procesu vyroby.
Nastupujtacim trendom v priemysle je tzv. Priemysel 4.0 a Internet Veci, ktoré uréuju
nové poziadavky pre kazdu cast vyrobného systému ako napriklad vzajomna
komunikacia a zdielanie a spracovavani informacii prostrednictvom tzv. cloudovych
technologii. Priemysel 4.0 sa stal aj jednou z vladnych priorit pre hospodarsku politiku
a kladie doraz na nevyhnutnost plne rozvijat principy a kultiru nového stupna vztahov.

Na zaklade vysSie uvedenych skuto¢nosti a trendov a poziadaviek praxe sa
predlozena dizerta¢na praca zoberala navrhom a realizaciou novej modernej metody na
rozpoznavanie a diagnostiku zvarov. Tato metdda je zalozena na spracovani obrazovej
informacie z optického systému na jednodoskovom pogitaci, na ktorom sa z obrazovej
snimky vysegmentuje zvar, ktory je klasifikovany metédami vypoctovej inteligencie na
principe webovej sluzby.

Prva kapitola je venovana prehl'adu prac, kde sa autori venovali problematike
vizualnej kontroly zvarov pocitacovym videnim. Autori vyuzivaju vo vel'mi malej
miere vo svojich metddach priznakové metoddy analyzy obrazu a metddy vypoctovej
inteligencie a neopisovali svoju hardvérovi realizaciu svojich metdd.

V kapitole druhej bola sformulovana definicia problému a predstavené ciele
prace. Navrhnut' sa mala metdda spolu s implementaciou, kde zaklad bude tvorit
jednodoskovy pocitac, opticky systém a metddy vypoctovej inteligencie zalozené na
cloudovej sluzbe pre tlohy rozpoznavania a diagnostiky zvarov.

Hlavny prispevok dizertanej prace je obsiahnuty v kapitolach 3 az 8. V kapitole
3 je predstaveny a blizSie opisany koncept rieSenia, ktory, ako uz bolo viac krat
spomenuté, pozostava z jednodoskového pocitaca, vizualneho systému a webového
servisu. Na poéita¢i je implementovana metéda na rozpoznanie a segmentaciu zvaru
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a spolu s webovym servisom, na ktorom prebieha klasifikacia zvaru, vytvaraji modernt
metédu pre rozpoznavanie a diagnostiku zvarov. Z konceptu vyplyvaju Ciastkové
ulohy, ktoré su riesené v d’alsich kapitolach.

Kapitola 7 pojednava o vybere jednodoskového poéitata vhodného pre
implementaciu novej metddy. Ako vhodny pocita¢ bol zvoleny Raspberry Pi 2
z viacerych dévodov. Poskytoval dostatocny vypoctovy vykon, pre algoritmy
pocitacového videnia, je cenovo dostupny, umoziuje realizovat komunikaciu
s priemyselnou kamerou, a pre jeho procesor na baze ARM je mozné generovat’ kody
optimalizované pre tento procesor.

Kapitola 8 sa venuje vizualnemu systému, ktory je zaloZzeny na priemyselnej
kamere IDS uEye XS. Pre tato kameru bol navrhnuty a zostaveny laboratorny
pripravok, ktory umoznuje snimat’ obraz laboratérnych vzoriek zvarov pod umelym
osvetlenim. Osvetlenie bolo navrhnuté na zaklade povrchového charakteru zvarovej
htsenice. Komunikacia kamery s pocitaom je realizovana pomocou programovych
funkcii obsiahnutych v SDK kamery a kniznice pre spracovanie obrazu OpenCV.

Kapitola 9 sa venuje navrhu metoédy pre segmentaciu zvaru v MATLABE a jej
implementéciu na jednodoskovy pocita¢. Zaklad metody pre segmentaciu zvaru tkvie
V pouziti entropie obrazu. Na laboratérnej vzorke je zvarova husenica. Vhodnym
sposobom osvetlenia navrhnutého v kapitole 8, je mozné zvyraznit’ povrchovi $truktiaru
zvarovej htisenice. Tato Struktira je vyraznej$ia, viac roznoroda oproti ostatnému okoliu
zvaru. Vysledkom entropie je obraz, v ktorom roéznorodé miesta majii vy$siu intenzitu
jasu ako miesta, ktoré st viacej homogénne. PouZitim metdd prahovania a binarnej
morfologie je mozné ziskat masku a teda zvar segmentovat. Navrhnutd metoda bola
potom otestovana na sérii laboratornych vzoriek zvarov. Pre vypocet entropie bolo
nutné najst’ realizaciu pouzitim kniznice OpenCV, nakolko funkcia entropie nebola
podporovana pre generovanie. Pre navrhnuti metédu bol vygenerovany C kod
optimalizovany pre procesory ARM Cortex. Vypoctovy ¢as vygenerovaného kodu bol
priblizne 4-krat pomalsi (2,2 sekundy) ako algoritmus v syst¢tme MATLAB, ¢o bolo
vyhovujice. Ako reprezenticia zvaru boli zvolené invariantné momenty, ktorych
vypocet je realizovany v kniznici OpenCV. Tato reprezentacia bola pouzita ako vstupny
parameter pre klasifikator.

Kapitola 10 predstavuje pouziti cloudovu sluzbu Azure Machine Learning,
v ktorej bol navrhnuty klasifikaény model zvaru. Ako klasifika¢ny model bola pouZita
neuronova siet’ pre binarnu klasifikaciu. Pre navrh klasifikatora bolo potrebné
vygenerovat' trénovacie data, ktoré boli generované z realnych snimok zvarov a to
postvanim zvarovej vzorky pod oblastou zaujmu a posuvanim oblasti zaujmu nad
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vysegmentovanym zvarom dlh§im ako oblast’ zaujmu. Chyba navrhnutého kvalifikatora
je 1,052E-07. Klasifikator bol eSte overeny na datach, ktoré boli generované z realnych
snimok ktoré boli deformované v grafickom editore s chybou 3,080E-07. Navrhnuty
model bol nasadeny ako webovy servis, sktorym je mozné komunikovat
prostrednictvom tzv. JSON, ktory obsahuje vstupné data (momentové invarianty) pre
webovy servis. Odpoved’ou servisu je opat’ JSON, ktory obsahuje triedu klasifikacie
a jej pravdepodobnost’.

V kapitole 11 bola overena programova implementacia navrhnutej novej metody
pre rozpoznavanie a diagnostiku zvaru. Navrhnuta metdda rozpozna a klasifikuje zvar
Vv pri priemernom ¢ase 5,2 sekundy a vhodna pre kontrole vacsich povrchovych
deformacii zvaru.

Dizertacna praca prezentuje originalne rieSenie, nakol'ko podla analyzu
st¢asného stavu problematiky nebola takdto metéda rozpoznavania a diagnostiky
zvarov zalozena na jednodoskovom pocita¢i s vyuzitim cloudovych technoldgii
prezentovana a implementovana. Toto rieSenie pokladame za vedecky prinos prace
k rozvoju vedného odboru aje vshlade Spoziadavkami praxe, prioritou vlady
slovenskej republiky pre rozvoj principov a kultiry Priemysel 4.0 a dokumentom Smart
Indistry for Slovakia. Implementacia metddy je vyuzitelna aj v pedagogickom procese
pre vyucbu kurzov z oblasti mechatroniky.

Prinosy prace
Za prinosy dizerta¢nej prace mozno povazovat

e Analyza oblasti technoldgie zvarania, poc¢itatového videnia a novych
trendov v priemysle z hladiska moznosti ich vyuzitia pre navrh
modernej metédy pre rozpoznavanie a diagnostiku zvaru vyuzitelna
v priemysle

e Navrh metody pre segmentaciu zvaru na baze entropie obrazu

e Navrh a realizdcia optického systému pre akviziciu obrazu
laboratérnych vzoriek zvarov

e Tvorba a overenie klasifika¢ného modelu na baze webového servisu

e Implementacia navrhnutej metddy segmentacie zvaru na jednodoskovy
pocitaé

e Integracia implementovanej metddy rozpozndvania zvaru s optickym
systémom a webovym servisom na jednoc¢ipovom pocitaci
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