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ABSTRAKT

Prace se zabyva diagnostikou fotovoltaickych paneld, zejména diagnostikou pomoci
termovizni kamery. Jsou zde popsany defekty, které muizeme termovizni kamerou
zkoumat a je vysvétlena pficina jejich vzniku. Prakticka ¢ast je vénovana tvorbé programu
na automatické detekovani defektd z termoviznich snimkd.

KLICOVA SLOVA

Fotovoltaické panely, defekty, diagnostika, termokamera, termovize, pocitacové vidéni,
automaticka detekce defektti.

ABSTRACT

This thesis deals with diagnostics of photovoltaic panels especially with infrared
diagnostics. There are described defects which we can examine using thermovision and
also this thesis explains the cause of their formation. Practical part deals with the design of
the program that automatically detects defects on infrared images.

KEYWORDS

Photovoltaic panels, defects, diagnostics, infrared camera, thermovision, computer vision,
automatic defects detection.
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1 Uvop

Diagnostika stavu fotovoltaickych (FV) paneld je nedilnou soucasti provozniho zivota solarnich
elektraren. Vcasné odhaleni defekti nebo dokonce i zacinajicich defektli poméha provozovateliim
napldnovat udrzby a revitalizace, ¢imz samoziejm¢ piedchazi neplanovanym odstavkam.
Diagnostickych metod pro FV panely existuje celd fada, podle mista provadéni zkousSek je
mizeme rozdélit na laboratorni a venkovni. Podle podstaty jednotlivych metod mizeme tyto
roztadit do dvou skupin:

1. Diagnostika elektrickych parametri — pomoci téchto metod urcujeme elektrické parametry
¢lanka,

2. diagnostika pomoci optickych metod — pomoci téchto metod mizeme zobrazit defekty
Vv ploSe panelu.

Metody se samoziejmé 1isi cenou, dobou realizace, naro¢nosti na provedeni i vybaveni.
V této praci bude pojedndno o diagnostice pomoci termovizniho. Metoda je v podstaté
jednoducha na provedeni a vznika pii ni velké mnozstvi termoviznich snimkd, které je pak tteba
jednotlivé vyhodnocovat. Cilem této prace bude navrhnout software, ktery by automaticky
snimky rozttidil podle toho, zda obsahuji nebo neobsahuji n¢které Casté vady.

Po tivodni ¢asti si kratce shrneme nékteré existujici diagnostické metody, abychom si poté
podrobnéji rozebrali diagnostiku pomoci termovizni kamery.

V pfislusnych kapitolach si rozebereme, z ceho se termovizni kamera skladd a jaké
parametry ovliviiuji termovizni métent.

Nasledné si kratce popiSeme fyzikalni podstatu termovizniho méfeni a fyzikdlni zékony,
kterych je pii méfeni vyuZivano.

S nabytymi znalostmi se zaméfime na defekty paneld, které miizeme pomoci termovizniho

meéfeni odhalit a ukdZeme se ukdzky téchto defekti.

Pata kapitola pojednava o pocitacovém vidéni a poklada tak teoretické zaklady pro navrh
softwaru.

Sesta kapitola popisuje jednotlivé ¢asti programu, uZivatelské rozhrani a vysvétluje ovladani
programu.

Sedma kapitola pojednava o experimentalnim hledani vhodného piiznakového vektoru pro
klasifikaci.

V zavéru zhodnotime vystupy programu, nastinime jeho slabé stranky a moZnosti vylepseni.



2 DIAGNOSTICKE METODY ZJISTOVANI STAVU FV
PANELU

Dilezitost diagnostikovani FV paneli byla popséna jiz v ivodu, v této kapitole bude kratce
pojednéno o nékterych metodach.

2.1 Slunecni simulator s testerem

Metoda slunec¢niho simulétoru s testerem, tzv. Flash test, slouzici k diagnostikovani elektrickych
parametri vyuziva specialnich zdroji svétla, kterda co nejvérnéji simuluji spektrum slune¢niho
zafeni v celém viditelném spektru. Pro tyto ucely se jako zdroje Casto uzivaji xenonové nebo
halogenidové vybojky. V principu jde o to, Zze FV panely jsou ozafovany kolmo dopadajicimi
rovnobéznymi svazky paprski. Béhem celého testu jsou udrzovany parametry a to intenzita
zéfeni 1 000 W/m? a konstantni teplota 25 °C.

Vystupem testu je poté V-A charakteristika, vystupni Spickovy vykon, napéti naprazdno,
proud nakratko, pracovni proud, napéti a vykon, uc¢innost a fill faktor.

2.2 Méreni V-A charakteristik testerem PROVA 210

Oproti flash testu lze tuto metodu provadét venku na dennim svétle. Princip metody je
pfipojovani jednotlivych €lankl na tester a jejich rychlé vyhodnocovani pomoci pocitacového
softwaru. V softwaru je tieba pfed méfenim nastavit aktualni klimatické podminky. Nevyhodou
této metody je, Ze prakticky nelze opakovat méfeni, kviili nemoZnosti zarucit shodné podminky.

Vystupem testu je opét V-A charakteristika, vystupni $pickovy vykon, napéti naprazdno,
proud nakratko, pracovni proud, napéti a vykon, uc¢innost a fill faktor.

2.3 LBIC

Metoda Light Beam Induce Current je laboratorni opticka diagnosticka metoda, ktera umoziuje
vizualni zobrazeni rozlozeni fotoproudu v ¢lanku. Béhem této metody se nad clankem krokové
pohybuje laserovy zdroj svétla, ktery postupné osvétluje jednotlivé body ¢lanku. Timto postupem
ziskavame ploSnou charakteristiku rozlozeni proudu — proudovou mapu. Proudovou mapu
nasledné pouzivame k urceni lokalnich defekti Clankti. Vzhledem k podstaté metody je tato
casove€ narocna.

2.4 Elektroluminiscence

Opticka diagnosticka metoda, ktera podobné jako LBIC slouzi k vizualizaci defektl, jde na to
v$ak z opacné strany. Clanky nejsou ozafovany laserem, ale jsou piipojeny na zdroj elektrického
proudu v propustném sméru. Proud prochazejici prechody PN vyvolava zafivou rekombinaci



kifemiku, vyzaiené fotony jsou poté zachyceny CCD kamerou a pievedeny do vysledného obrazu

ve stupnich Sedi.

2.5 DalSi metody

- LBIV (Light Beam Induced Voltage) — podobné LBIC, opticka, laboratorni metoda,
- EBIC (Electron Beam Induced Current) - opticka, laboratorni metoda,

- Rychlého rastrovani - optickd, laboratorni metoda,

- Mikroplasma - opticka, laboratorni metoda,

- Meéfeni FV v klimatické komofre,

- diagnostika pomoci termovizni kamery — optickd venkovni metoda.



3 DIAGNOSTIKA POMOCI TERMOVIZNi KAMERY

Mg¢feni termovizni kamerou patii mezi optické diagnostické metody, vyhodou je, ze je lze
provadét venku na instalovanych panelech. Jedna se 0 bezkontaktni méfeni teploty zalozené na
principech infracervené termografie. Kazdé téleso, jehoz termodynamicka teplota je vyssi, nez
0 K, vyzatuje radiaci tepelnou energii v podobé elektromagnetickych vin do okoli. Tyto viny se
svou vlnovou délkou 760 nm az 1 mm nespadaji do viditeIného spektra zafeni nybrz do
infradervené oblasti zafeni. Infradervena termografie poté toto zatfeni detekuje a prevadi je na
teplotu. Vystupem tohoto méteni je infraéerveny snimek neboli termogram.

y

60.5 °Ch

df‘-

S

Obr. 3.1 Termogram FV panelu

Z termogramu je diky barevnému odliseni teplot mozné udé€lat si hned napoprvé predstavu
0 rozloZeni teplot méfeného objektu, odhalit horka mista a pomoci softwaru je mozné urit
i teplotu jednotlivych bodd snimku.

3.1 SloZeni termokamery

Termokamera se typicky sklada z optiky, detektoru, zpracovavaci elektroniky, softwaru pro
zpracovani dat, displeje, prostoru pro ukladani dat a ovladacich prvki.
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Obr. 3.2 Blokové schéma termokamery [1]

3.1.1 Optika

Optika termokamery slouzi k soustfedéni dopadajiciho infracerven¢ho zareni na detektor. Pro
jejich vyrobu se nejcastéji pouziva germania. Pro viditelné svétlo jsou cocky obecné neprihledné.
Cocky jsou pro zlepseni pienosu zafeni potazeny tenkou antireflexni vrstvou, aby bylo zabranéno
nezadouci odraziim infracerveného zafeni od povrchu cocky.

3.1.2 Detektor

V termokamerach lze v zasad¢ pouZzit dva zakladni typy detektorii: fotonové a tepelné.

Fotonové detektory pracuji na principu pocitani kvant energie dopadajicich fotonu
elektromagnetického zafeni. Vyhodou je velmi vysoka citlivost, ktera je vSak vykoupena nutnosti

vvvvvv

Z téchto diivodl jsou termokamery s fotonovymi detektory pouzivané hlavné v laboratofich.

Tepelné detektory jsou oproti fotonovym v termokamerach hojné rozsitené. Nejcastéji se
jako detektor pouziva mikrobolometr, ptesnéji 2D pole mikrobolometrti. Mikrobolometr funguje
na principu, ze méni svoji teplotu v zavislosti na intenzité dopadajiciho zafeni a pti tom se méni
jeho elektricky odpor. Jako material na vyrobu Se pouziva monoliticky kiemikovy substrat
umistény v evakuovaném pouzdie.

Silicon Nitnd
Vanadium oxad

Monolyticky
bipolirnd
TEANSISTOL

Obr. 3.3 Schéma mikrobolometru, mikrobolometrové 2D pole [2]



3.1.3 Zpracovavaci elektronika

Zména odporu mikrobolometru je dal$imi obvody pievedena na elektricky signal, ktery je dale
zpracovavan pomoci Softwaru termokamery a dale zobrazen na displeji. Mimo tohoto
pievadéciho obvodu obsahuji termokamery také obvody pro automatickou kalibraci kamery,
korekce obrazu, apod. .

3.2 Zakladni parametry termokamery [3]

3.2.1 Teplotni rozsah

Rozsah termokamer se obecné pohybuje od -40 °C do cca 3 500 °C. Tento $iroky rozsah vcelku
vSak kamery méfi jenom vyjimecné, obvykle je tento rozsah rozdélen na nékolik podrozsahi,
mezi kterymi je mozné piepinat.

3.2.2 Spektralni rozsah

Spektralni rozsah udava vinové délky, na které je kamera citliva. Termokamery, které vyuzivaji
tepelného detektoru, maji v naprosté vétSiné ptipadi spektralni rozsah 8 ym az 14 um, coz se
shoduje s propustnosti germaniové optiky. U termokamer s fotonovymi detektory lze méfit Sirsi
pasma vinovych délek.

3.2.3 Presnost méreni

V soucasné dob¢ je obvykla presnost termokamer +2 °C nebo +£2 % z naméfené hodnoty, pficemz
plati, Ze se v tivahu bere vys$i hodnota z téchto dvou. Laboratorni kamery se s pfesnosti dostavaji
az k hodnotam +1 °C nebo 1 % z naméfené hodnoty [4].

3.2.4 Teplotni citlivost

Noise equivalent temperature difference (NETD) neboli teplotni citlivost udava nejmensi rozdil
teplot, ktery vyvola signal vétsi, nez je vlastni Sum systému. NETD se udava v milikelvinech
vétsinou pii teploté 30 °C, u kamer se bézné pohybuje od 150 mK do 15 mK u laboratornich
modeld.

3.2.5 RozliSeni detektoru

Obrazové body. Pohybuje se od 60 x 60 do 1 240 x 768 pixell a tidaj také znamen4, jak velké je
2D pole z mikrobolometra.

3.2.6 Field of View

FOV neboli zorny tihel uzce souvici s rozlisenim detektoru. Cim vétii je thel zorného pole, tim
veétsi Cast prostoru je promitnuta na detektor a tim, zjednoduSen€ feceno, mensi detaily jsou
detektorem zachyceny.



3.3 Podminky méieni FV panela termokamerou

Nejptihodnéjsi podminky pro detekci tohoto typu problému jsou v dobé, kdy ma panel nejvétsi
vykon, standardné uprostfed jasného dne. Za téchto podminek je mozné detekovat clanky
s teplotami dosahujicimi az 111°C [5]. K dosazeni lepSiho kontrastu snimku je vhodné, aby
teplota okoli byla nizka. V idedlnim pfipadé¢ by také mélo byt bezvétii, aby nedochazelo
k nerovnomérnému ochlazovani panelt.. Intenzita zafeni tepelného toku musi byt dostateéné
velka, minimalni doporu¢ena hodnota je 500 W/m?.

Fotovoltaické panely je mozné pomoci termokamery kontrolovat z ptedni nebo zadni strany.
Pii méfeni z piedni strany dochazi k odrazu tepelného toku emitovaného okolnimi objekty,
abychom tomuto piedchazeli, tak je vhodné méfit pod thlem 5 az 60 ° [6]. Druhy zpusob
kontroly, tedy ze zadni strany panelti je zvlast¢ vyhodny, protoze se vyhnete problémim
s odrazem slune¢niho zéafeni nebo odrazem kvuli emisivité (intenzit¢ vyzafovani) spojené
s krystalickym povrchem panelt.

3.4 Fyzikalni podstata termovizniho méreni
Abychom mohli adekvatné vyhodnocovat snimky pofizené termovizni kamerou, je vhodné se
orientovat v nékolika fyzikalnich zdkonech. Mezi zakladni zédkony, o které se opird termovizni
méfeni, patfi:

- Plancktv vyzatovaci zakon,

- Wienav zakon,

- Stefan-Boltzmanntiv zakon,

- 1. Kirchhoffuv zakon,
- 2. Kirchhoffiv zakon.

3.4.1 Planckiv vyzarovaci zakon

Planckiv zakon nam ik, ze elektromagnetické zateni o frekvenci f mize byt vyzafovano, nebo
pohlcovano pouze po kvantech energie E 0 velikosti

E=hf , (3.1)

kde h je Planckova konstanta. Pro dokonale cerné téleso, které vyzatuje kvanta energie ve
vakuu, potom miizeme odvodit vztah pro jeho spektralni hustotu zativého toku E;

d EO 27TC2h
Eop=—7 = R ' (3.2)
yE (em — 1) '

Na vztahu (3.2) vidime, Ze spektralni hustota zafivého toku absolutné ¢erného télesa zavisi
na jeho termodynamické teplot¢ T a vlnové délce vyzatovaného elektromagnetického zéreni A.



Dale se ve vztahu (3.2) vyskytuji symboly rychlosti svétla ¢, Planckovy konstanty h
a Boltzmannovy konstanty k.

Vztah (3.2) se v literatuie n€kdy udava s pouzitim konstant ¢; a ¢, viz. (3.5)

¢, = 2mc?h , (3.3)
c.h
= 3.4
C1
Epp=——4"—< .
25 (eﬁ B 1) (3.5)

Matematickou formulaci vztahu (3.2) 1ze vyjadtit graficky (Obr. 3.4).
Fyy

Flanckiv zakon

Obr. 3.4 Planckiv vyzarovaci zakon [7]

Na obrazku (Obr. 3.4) vidime jednak graficky prubéh vztahu (3.2), ale hlavné také to, ze se
zvétsujici se termodynamickou teplotou zdroje zvysSuje jeho spektralni hustota zativého toku
a dale je také patrné, ze zvétSujici se teplota posouva maximalni hodnotu spektralni hustoty
zafivého toku smérem ke krat$im vinovym délkam.

3.4.2 Wienniv zakon

Na obrazku (Obr. 3.1) je vidét, ze se zvétSujici se teplotou zafi¢e se posouva maximum prub&hu
spektralni hustoty zatfivého toku smérem ke kratSim vinovym délkdm. Tento jev nazyvame
Wiennuv posunovaci zakon. Pokud zderivujeme podle vinové délky a polozime nule Plancktuv
vyzatovaci zakon, ziskdme matematické vyjadieni Wiennova posunovaciho zakonu:

b

Mnax = T (3.6)

kde b je Wiennova konstanta (b = 2,898.10° m.K). Graficky je Wienniiv posunovaci zdkon
zobrazen na nasledujicim obrazku (Obr. 3.5).
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Obr. 3.5 Wienniiv posunovaci zdakon [7]

3.4.3 Stefan-Boltzmannuv zakon

Pokud za konstantni teploty integrujeme spektralni hustotu zéatfivého toku absolutné cerného
télesa pies cely rozsah vinovych délek, tak ziskame Stefan-Boltzmanntv zakon, ktery fika, ze
vSechna télesa, kterd vyzatuji s nenulovou teplotou, maji hustotu zafivého toku imérnou ctvrté
mocning absolutni teploty.

EO = 00T4 , (37)
kde o je Stefan-Boltzmannova konstanta (oo = 5,6697.10-8 W.m2.K™).

Vztah (3.7) plati pro absolutné Cerna télesa, abychom mohli tento vztah aplikovat v realnych
podminkach, tak jej rozsifime 0 parametr ¢, ktery bude kvantitativné uréovat schopnost daného
télesa vyzatrovat teplo. Parametr ¢ se nazyva emisivita povrchu, s jejim pouzitim mtzeme Stefan-
Boltzmanntiv zakon pouzivat i pro Seda télesa.

EO = EO-0T4 , (38)

Pro uplnost dodejme, Ze emisivita povrchu je bezrozmérna veliina, pro absolutné cerné
téleso nabyva hodnoty 1 a pro realna télesa nabyva hodnot mensich nez 1 az do 0. Emisivita pro
dany povrch neni konstantni, nybrz je zavisla napf.: na struktufe a barvé povrchu, teploté
povrchu, vyzatrovana vinové délce, nebo thlu naklonéni povrchu.
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Obr. 3.6 Stefan-Boltzmannuv zdkon [7]

3.4.4 Prvni Kirchhoffuv zakon

Tento zakon fesi energetickou bilanci dopadajiciho zareni, miizeme v ném vidét analogii se
zakonem o elektrickém proudu do uzlu. V oblasti elektromagnetického zafeni nam
1. Kirchhoffiiv zdkon tika, Ze energie dopadajici na dané téleso se mize bud’'to odrazit, projit
nebo absorbovat.

E=E +E+E, , (3.9)
Pokud celou rovnici (3.9) vydélime dopadajici energii ziskame
l=r+t+a , (3.10)

kde r je reflektance, t je transmitance, a je absorptance a tyto 3 parametry popisuji vlastnosti
povrchi, u kterych miZzeme rozliSit n€které extrémni ptipady, které se vSak v praxi nevyskytuji.

- I =1, potom je téleso dokonale bilé, tedy vSechnu dopadajici energii odrazi,
-t=1, potom je téleso dokonale transparentni, tedy vSechnu energii propusti,

- a =1, potom je téleso dokonale cernd, tedy vS§echnu energii pohlti.
_ Y.
\ 2

Obr. 3.7 Prvni Kirchhofiiv zdkon [7]

3.4.5 Druhy Kirchhoffiv zakon

Tento zakon nam tika, Ze téleso je pouze tak dobrym zaficem, jak dokaze energii absorbovat.
€E=a (3.11)
12



4 DEFEKTY FV PANELU

65,0 °C

60,0

55,0

50,0

45,0

15,77C

Obr. 4.1 FV panel s hot spotem [8]

Termokamerou odhalime defekty, které se projevuji zvySenim teploty. Na obrazku (Obr. 4.1) je
vidét defekt ¢lanku, ktery se zobrazuje jako teplé misto (hot spot). Na FV panelu rozliSujeme
n¢kolik zdroju otepleni:

- Otepleni od pohlceného slunecniho zafenti,

- Otepleni od pirechodového odporu kontakti,

- Otepleni od zastinénych ¢lankda,

- Otepleni od ostatnich zdroji (odrazy mrakt, budov, komint, apod...).

4.1 Vliv nedostate¢né vyroby energie zptisobené vadou nebo
zastinénim ¢lanku

4.1.1 Fotovoltaicky jev

Ptechod PN je tvofen nepohyblivymi kladnymi ionty v oblasti N a nepohyblivymi zapornymi
ionty v oblasti P, které vznikly vlivem difiize volnych elektronti respektive dér z oblasti blizké
piechodu PN hned po spojeni polovodict typu P a N. Tato oblast se také nazyva vyprazdnéna
azjeji podstaty zde na kratkou vzdalenost plisobi velké elektrostatické sily, které tvofi

potencialovou bariéru pro pronikani volnych elektront z oblasti N do oblasti P a volnych dér
z oblasti P do oblasti N (Obr. 4.2).

Epy > E (4.1)
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Obr. 4.2 Neozareny prechod PN (vlevo), ozareny prechod PN (vpravo)

Pokud foton dopadne v blizkosti pfechodu PN a ma dostateénou energii, aby vygeneroval
par elektron-dira. Tak je tento par odseparovan vlivem silného elektrostatického pole v oblasti
ptfechodu PN a to tak, Ze elektron je siln€¢ odpuzovéan od zéporné nabitych iontd pfechodu PN
atedy se premistuje do zadporné nabité oblasti N, jejiz odpudivé sily jsou mensi. Koncentrace
volnych elektronli v oblasti roste. Podobné jsou separované i diry. Generované diry jsou silné
odpuzovany kladné nabitymi ionty pfechodu PN a piemistuji se do kladn€ nabité oblasti P, ve
které je vSak vlivem volnych dér a vétSich vzdalenosti odpudiva sila mensi [9]. Koncentrace
volnych dér v oblasti P roste. Rist koncentraci volnych vodict se navenek projevuje zvySovanim
teploty polovodi¢u vlivem vétsiho poctu srazek volnych nosica s krystalovou miizkou (Obr. 4.3).

+ E = + E =

+ ++ G- + t+ -

* o €3 .- sty & .-~

+ -1t & + =1+ =
— —

Obr. 4.3 Separace paru elektron-dira viivem silného elektrického pole v oblasti prechodu PN
(vlevo), rist koncentrace volnych nosicu naboje v ¢lanku a teploty c¢lanku (vpravo)

Ptipojenim elektrod FV ¢lanku na spotiebi¢ zacne spotiebiCem protékat proud |, zplisobeny
pfemistovanim nahromadénych volnych nosi¢i naboje do oblasti s opacnou polaritou. Tim, Ze
mohou Volné nosic¢e odchazet z dané preplnéné oblasti, tak v oblasti klesa pocet srazek volnych
nosicu s krystalickou miizkou a teplota oblasti klesa. Pokud tedy ¢lanek pfipojime na zateéz, tak je
ochlazovan priichozim proudem (Obr. 4.4).
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Obr. 4.4 Pripojeni clanku na zatez, pokles koncentrace volnych nosici ndboje, pokles teploty

clanku

4.1.2 Priciny oteplovani ¢lanki

Proud ¢&lanku je piimo Umémy intenzité sluneéniho zafeni. Clanky jsou spojené v sérii, jejich
napéti se tedy scitd, pfiCemz proud ziistava stejny. Pokud je z nékterych ¢lanka vadny, zastinény
nebo poskozeny, tak na ném dojde k obraceni polarity napéti. Z ¢lanku s obracenou polaritou
napéti se stava spottebi¢ energie, coz zplusobi, ze proud ostatnich ¢lankl v sérii tece do clanku
S obracenou polaritou a zplsobuje jeho ohfev. Jeden nevyrabéjici c¢lanek tedy zpusobuje
nefunkénost celého panelu, mimoto dochézi k extrémnimu otepleni nevyrabéjiciho ¢lanku, které
muze vést az k jeho roztaveni, navazujicim efektem je, Ze jsou také ohfivany sousedni ¢lanky,

Skody se tedy navySuji.

VRN

U

Obr. 4.5 Schéma zapojeni s bypassovou diodou
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Ptedchazeni vySe popsanym nezadoucim jevim se realizuje pomoci tzv. bypassovych diod.
Série FV clankii se rozdé€li na casti, které jsou preklenuty pravé bypassovou diodou. Za
nominalniho provozu, kdy jsou osvétleny vSechny c¢lanky, je bypassova dioda pripojena
v zavérném sméru. Pies diodu tece pouze maly zavérny proud, ktery vSak snizuje vystupni proud
dodavany panelem. Zavérny proud spole¢né s vyssi cenou bypassovych diod jsou diivody pro€ se
bypassovou diodou pieklenuje ¢ast panelu a nikoliv kazdy jednotlivy ¢lanek.

Aby bypassova dioda pfipojend v zdvérném sméru piesla do sméru propustného, je tieba na
ni prilozit prahové napéti asi -0,6 V (dle typu diody). Toto zaporné napéti se objevi, jakmile je
napéti zastinéného solarniho ¢lanku rovno souctu napéti nezastinénych soldrnich ¢lankii a napéti
bypassové diody [10]. Zapojeni s bypassovou diodou je na obrazku (Chyba! Nenalezen zdroj
odkazii.).

4.2 Druhy defekti odhalitelnych pomoci termovizni kamery

Pozn.: obrazky v této kapitole cerpany z [11].

Obr. 4.7 Rozdil teplot cca 40 °C (vievo), rozdil teplot cca 20 °C (vpravo)
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Obr. 4.9 Vada: 1/3

Obr. 4.10 Vada: 2/3
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Obr. 4.11 Vada: 3/3
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Obr. 4.12 Clanky rozeh
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5 POCITACOVE VIDENI

Pocitatové videni je védni disciplina, kterd se zabyva ziskavanim a interpretovanim informaci ze
vstupnich dat, at’ uz se jednd o obrazky nebo videa. Z technického hlediska stoji pocitacové
vidéni na Ctyfech pilifich (viz. Obr. 5.1) [12]:

1. Pochopeni lidského vidéni,
2. Vvéde o pocitacich,

3. teorii signdlu,

4. rozpoznavani.

Lidské

navani

Zpracovani
signall

Obr. 5.1 Ctyri pilife pocitacového vidéni [12]

S aplikacemi pocitacového vidéni se v redlném Zivoté setkavame stale Castéji. Socialni sité
dokdzi rozpoznavat oblieje lidi na fotkach, mlZeme vyhleddvat obrazky, které obsahuji
konkrétni véci naptiklad stromy, kamerové systémy automobili dokdzi rozpoznavat znacky
a upozornovat fidi¢e pii piekroceni rychlosti, kamerové systémy hernich konzoli umoZziuji
ovladdat hry pomoci pohybu tela. PocitaCového vidéni byva vyuzivano v aplikacich rozsitené
reality a v neposledni fad¢ také pii vyvoji robot.

Proces pocitatového vidéni se snazi napodobit vidéni lidské, mlizeme jej rozdélit do
nékolika navazujicich kroki:

1. snimani obrazu,
2. ptedzpracovani obrazu,
3. segmentace,

4. popis objekti,

5. Klasifikace objekti.
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1. Snimani | 5| 2. Pfedzpracovani 3. Segmentace 4. Popis |5 5. Klasifikace

Obr. 5.2 Blokové schéma popisujici pocitacové videni

Tato prace je zaméiena na analyzovani termoviznich snimkii. Proces ziskdvani snimki byl
popsan v kapitole 3. V této kapitole si popiSeme zbyvajici kroky pocitacového vidéni.

5.1 Predzpracovani obrazu

Hlavni cil tohoto kroku spociva ve zvyraznéni hledanych informaci a v potlaceni neuzite¢nych
informaci, béhem tohoto kroku neni ziskana Zadna nova informace [13]. Pro pfedzpracovani se
vyuziva nadbyte¢nosti udajii, naptiklad sousedni pixely snimku maji vétSinou podobnou hodnotu
jasu. Nejcastéjsi operace jsou [14]:

1. Potlaceni Sumu,
2. Odstranéni zkreslenti,
3. Zvyraznéni piiznaki.

5.2 Segmentace

Predzpracovany obraz je potieba segmentovat, tedy analyzovat jeho obsah a oddélit objekty,
které jsou predmétem zdjmu od pozadi. Tento krok je vypocetné naro¢ny, protoZe obvykle
zahrnuje prochdzeni snimku pixel po pixelu a provadéni vypoctli nad kazdym jednotlivym
pixelem a pixely z jeho blizkého okoli. Od kvality segmentace obrazu se dale odviji GispéSnost
klasifikace objektt [14]. V praxi se pro segmentaci vyuZivaji nasledujici metody.

5.2.1 Segmentace prahovanim

Segmentace prahovanim zkouma vlastnosti pixeld, jako jsou hodnoty Cervené, zelené a modré
slozky, barevny ton, sytost barvy a jas. Poté na zdklad¢ hodnoty vybrané vlastnosti (vlastnosti)
rozdéluje pixely do téid. V nejjednodussim ptipad¢ se vyuziva dvou tiid, segmentovany snimek je
potom bindrni, tedy obsahuje pouze cernou a bilou barvu, pfiCemz Cernd vétSinou reprezentuje
pozadi, neuzite¢né informace a bila zobrazuje hledané objekty jak je vidét na obrazku (Obr. 5.3).
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Obr. 5.3 Snimek z laboratorniho méreni (vievo), tentyz snimek binarizovany (vpravo)

Prahovat lze snimek i do vice tiid, za pomoci napftiklad filtrovani slozek barev. Hodnotu
prahu lze v ptipadé dobré znalosti problému zadat pevné, nebo ji urCovat dynamicky napiiklad
z histogramu.

Obr. 5.4 Filtrovino podle hodnoty zelené barvy. Odfiltrovany jsou pixely s hodnotou zelené
barvy 0 az 135.

5.2.2 Segmentace na zakladé detekce hran

Hrany nalezené hranovym operatorem v kroku pfedzpracovani obrazu jsou spojovany do fetézc,
které vystihuji hranice objektu.

Hranice objektu muizeme ziskat napfiklad sledovanim osmi-okoli pixelt, na zakladé
prohledavani grafii — mnoziny uzll a spojnic mezi nimi, na zakladé vlastni znalosti, kdy naptiklad
zname tvar hledaného objektu nebo pomoci Houghovy transformace.
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5.2.3 Segmentace narustanim oblasti

Tato metoda vyuziva spojovani sousednich pixeld, které spliuji zadané kritérium do souvislych
oblasti. Jako kritéria se pouzivaji podobné jako u segmentace prahovanim hodnoty zvolenych
obrazovych vlastnosti pixeldt RGB nebo HSV. K segmentaci naristanim oblasti miuZeme
piistupovat bud’to spojovanim nebo Stépenim oblasti, piipadn¢ kombinaci piistupti.

Pfi spojovani rozdélime obraz nejlépe do jednotlivych pixelt, které nasledné na zakladé
kritéria spojujeme do oblasti. Pfi Stépeni zaCindme naopak od jediné oblasti — celého obrazu —
a oblast dé¢lime na podoblasti, dokud neni splnéno kritérium. Oba dva pfistupy mohou na stejném
snimku podavat rtizné vysledky.

5.2.4 Segmentace srovnanim se vzorem

V nékterych piipadech je vhodné snimek nechat projet tzv. pohyblivym oknem a oblast
pohyblivého okna porovnavat se vzory. Pohyblivé okno je matice o zvolenych rozmérech x a y,
kdy jsou na jeji jednotlivé pozice nahrdvany hodnoty na ziklad¢é relativni polohy vuci
zkoumanému pixelu.

Takto vzniklé vyfezy jsou porovndvany s uloZzenymi vzory a v piipadé shody jsou
vyznacovany nalezené oblasti (viz. Obr. 5.5).

OB8 6982
OBS 6982

9B8 69382

Obr. 5.5 llustrace zkoumani snimku pomoci pohyblivého okna

5.3 Popis objekti

Aby bylo mozné objekty vzniklé segmentaci obrazu viubec néjak klasifikovat, je tieba popsat
jejich charakteristické rysy pomoci piiznakového vektoru. Ptiznakovy vektor je mnoZina
¢iselnych hodnot, kterd popisuje objekt tak, aby byl rozeznatelny od ostatnich objektt. Proces
sestavovani priznakovych vektori je vyobrazen na obrazku (Obr. 5.6). Mezi zakladni pozadavky
na ptiznaky patii [14], [15], [16]:
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Zachycuje nezbytnou informaci — kuptikladu pocet rohti, zdali se analyzovany objekt podoba
spise kruhu nebo Ctyithelniku, nebo naptiklad podlouhlost respektive Ctveratost objeku.
Efektivita vypoctu — protoze vypocty nad vSemi pixely obrazku mohou byt ¢asové narocné,
tak je pro kvalitni ptiznak dilezité, aby byl snadno a rychle vypocitatelny.

Invariantnost na zméné jasu, kontrastu, translaci, rotaci a zméné¢ méfitka — jedna
zptesnuje klasifikacni proces.

Spolehlivost pfiznaku — malé zmény tvaru objektu zpusobené naptiklad deformaci, nebo
Sumem obecné neznamenaji, ze se jedna o jiny objekt. Naptiklad lidsky mozek dokdze
rozeznat lidskou postavu i na fotce shor$im rozlisSenim. Cilem je tedy vytvofit takovy
ptiznak, ktery vykazuje podobné hodnoty i pokud je dany objekt kreslen drobnym Sumem.
Diskriminabilita — ackoliv bylo v pfedchozim pozadavku deklarovali, ze od pfiznaku
pozadujeme spolehlivost, tak samoziejm¢ existuji limity. Pfiznak by me¢l byt dostatecné
citlivy na zmény ve tvarech objektii. Pfi stejné ploSe a obvodu dvou objektli se mize jednat
0 velice rozdilné objekty.

Z vyse uvedenych pozadavkl je patrné, Ze v nékterych ptipadech jdou pozadavky proti sobé.

i Priznalovy
Segmentace snimku Piiznaloy velttor )
Pocet rohil (x1) xl
Obvod (x2) x2
Plocha (x3) x= =
- . e
m — Konvexnost (zd) 8

Obr. 5.6 Sestavovani priznakového vektoru

pod

Ptiznaky mtizeme dé€lit podle domény popisované vlastnosti, podle oblasti vypoctu nebo

le oblasti popisu [14]:

Déleni dle domény popisované vlastnosti.
Fotometrické — vychazi zoptickych vlastnosti objektu. MuZze se jednat naptiklad
a minimalni, maximalni hodnotu jasu, jeji rozptyl a primér. Pfipadné¢ se miize jednat
0 diferenci mezi priimérnou hodnotou jasu uvnitt zkoumaného objektu a primérnou
hodnotou jasu v jeho nejbliz§im okoli.
Radiometrické — vychazi z geometrickych vlastnosti objektu, at’ uz se jedna a Sirku, vysku
objektu, plochu, obvod, apod.

Déleni dle oblasti vypoctu.

Regionalni — na zaklad¢é hodnot jasu rozdéluje objekt do podoblasti.
Hrani¢ni — ptiznaky vychazejici s jednotlivych pixelt tvoticich hranici objektu
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Déleni podle oblasti popisu.

i.  Globalni deskriptory obrazu - linearni integralni transformace (FT, DCT, Wavelet),
nevyhodou je nepfitomnost individualnich znaka objektt.
ii.  Globalni deskriptory objektu - jeden pfiznak je pfifazen celému objektu, jednad se
0 jednoduché¢ deskriptory jako naptiklad: velikost, podlouhlost, konvexnost.
iii.  Lokalni deskriptory objektu — piiznak je vypocitan pouze z ¢asti objektu.

5.4 Klasifikace objekti - neuronové sité

Zavérecnym krokem pocitacového vidéni je klasifikovani objektu. Klasifikovani mutzeme
provadét napiiklad pomoci jednoduchych podminek typu: je-li priméma hodnota barvy
objekty x, tak se jedna o objekt kategorie y. Podminky lze ptidavat, vnofovat a vytvaret tak
slozité¢ rozhodovaci stromy. Vysledné stromy jsou vSak vétSinou nepiehledné a odhalovani chyb
znacn¢ narocné. Dal§im feSenim klasifikace objektli miize byt pouziti neuronovych siti.

Neuronova sit’ je algoritmus, ktery se snazi napodobit fungovani lidského mozku. Dnesni
algoritmy museji fesit rozli¢né problémy, at’ se jednd o obecné tlohy nebo komplexni problémy.
Vytvotit algoritmus, ktery by dokéazal pokryt veskeré aspekty feSeného problému a zaroven
dokazal podat vysledek v pfijatelném case je velmi narocné. V nekterych piipadech vsak lze
vyuzit neuronovych siti [17].

5.4.1 Analogie umély a biologicky neuron

Zakladnim elementem neuronové sité¢ je umély neuron, ktery vychazi z biologického neuronu.
Vstupy umélého neuronu odpovidaji dendritim biologického neuronu, vahy reprezentuji synapse
respektive vadhu synapsi. Pfenosova funkce neuronu umélého je v jeho biologické piedloze
realizovana télem neuronu a vystupni informace axonem. Analogie mezi umélym a biologickym
neuronem je na nasledujicim obrazku (Obr. 5.7).

dendrity

) J.:dm L
télo nem@

synapse vstupy

axon

Obr. 5.7 Ilustrace analogie mezi biologickym a umélym neuronem [18]

Pokud si zjednodusené€ popiSeme proces uceni, tak v mozku se jedna o to, Ze jsou posilovany
urcité synapse, tedy jejich synapticka vaha se zvySuje. Obdobné je tomu i u umélé neuronové sité,
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jejim ucenim se upravuje hodnota ur¢itych vah tak, aby se hodnota na vystupu neuronové sité
rovnala pozadované hodnot¢.

5.4.2 Déleni neuronovych siti
Neuronové sit¢ mizeme délit z pohledu uceni, piipadné topologie [19][18].
Podle zplisobu uceni:

- sucitelem — siti je pfedkladana tréninkova mnozina, tedy soubor vstupt a ke kazdému
vstupu taky pozadovany vystup (perceptronova sit’),
- bez ucitele — siti neni predkladana tréninkova mnozina, musi data tfidit sama podle jejich
vlastnosti (Hopfieldova, Kohonenova sit).
Podle stylu uceni:

- deterministické ucenti,
- stochastické uceni.
Podle topologie:

- sité s jednou vrstvou,
- sité s vice vrstvami.

wrv

5.4.3 Zpétné Siteni chyby (Backpropagation)

ZjednoduSené je backpropagation algoritmus uceni, pii kterém je vystup sit€ porovnavan
S pozadovanym vystupem a je spocitana jejich odchylka. Pokud je odchylka vy$§i nez
pozadovana, tak jsou zpétn¢ upraveny hodnoty vSech vah a je spusténo dalsi kolo uceni. Tento
algoritmus probiha tak dlouho, dokud sit’ nedosahne pozadované hodnoty na vystupu se zadanou
piesnosti.
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PRAKTICKA CAST

6 ANALYZA PROBLEMU

V ramci praktické ¢asti byl na zaklad¢ teoretickych zékladti uvedenych v predchozich kapitolach
naprogramovan program, jehoz cilem je automaticka detekce defektnich ¢lankli na termoviznich
snimcich FV paneld. Jako programovaci jazyk byl pouzit vysokoturoviiovy objektové orientovany
programovaci jazyk C# spolecné s .NET frameworkem [20] a vyvoj probihal v IDE Visual Studio
2016. Dale byl pti vyvoji pouzit Framework AForge.NET [21], ktery obsahuje dostatecné
nastroje pro filtrovani snimki a neuronové sité.

Zkoumana data pochazi z termoviznich video zdznami z méfeni provadéného firmou
EICERO (viz. ptiloha CD 1). Z videa byly vytvofeny snimky, na kterych byly zachyceny defekty
a artefakty. V prvé fazi bylo potiebné oddélit vSechny podezielé objekty od pozadi a nasledné
nalezené objekty klasifikovat.

Problém detekce obecného defektu nebo vady na termoviznim snimku je slozitd zalezitost
hlavné z davodu moznych tvaru defektt jak je vidét na obrazku (Obr. 6.1). ProtoZe je pro detekci
nezbytné matematicky popsat nalezeny tvar pomoci ptfiznaka byly defekty a artefakty pracovné
rozdé€leny do ¢tyfech skupin.

a. D1 defekty — jeden samostatny vadny ¢lanek,
Dn defekty — n-nasobné defektni ¢lanky spojené do souvislého nebo nesouvislého pole
Dj defekty — jiné defekty, Casto vady vztahujici se k celému FV panelu, avsak ne nutné
defektu, tento druh defektd muize byt obtizné urcit i pro lidského operatora.

d. A — artefakty, naptiklad rozehtaté konstrukce, odrazy oblohy, zemé, stfech a dalSich
objektt, artefakty vzniklé digitalizaci obrazu.

Pro kazdou z téchto skupin je tieba zvolit jiny pfiznakovy vektor. Zminéna slozitost detekce
vSech moznych naznacenych druhii defektl vedla k rozhodnuti zaméfit program na jednu oblast
,D1“ a dosdhnout co nejlepsich vysledki u této kategorie defektti. Moznosti detekce ostatnich
druht defekti budou diskutovany v zavéru prace.
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Obr. 6.1 Demonstrace zvolenych skupin, pismeno a oznacuje DI defekty - samostatny rozehidty
Clanek, pismeno b oznacuje nasobne spojené defektni clanky, pismenek c je oznacena rozehrata
prechodova krabicka, ktera prosvita ze zadni strany, pismeno d oznacuje artefakty na obrazku —
rozehratou konstrukci, vadu digitalizace. Snimek byl poskytnut firmou EICERO.

6.1 Architektura programu

Architektura programu vychazi z teorie o poéitacovém vidéni (kapitola 5) a obrazku (Obr. 5.2).
Pokryva krok 2 az 5. Kazdy jednotlivy snimek je reprezentovan tiidou Loadedimage, ktera
zajistuje 1 logiku zobrazovani vysledkl uZivateli programu. Pfedzpracovani a segmentace snimku
probiha v ramci ttidy ShapeFinder. Popis kazdého segmentovaného objektu probiha v ramci tiidy
UnidentifiedObject. A kone¢né o klasifikaci objektid se stara tfida Defectsintelligence, ktera
V sobé zahrnuje u metody zahrnujici u¢eni neuronové sité, jeji uloZeni do externiho xml souboru
a opétovné nacteni.

>| 5. Klasifikace

_\'l;__
e
o
S
w
—./ —

Shape Defects

Object " Intelligence

I
1. Snimani _:; 2. Pedzpracovani | 3 3. Segmentace
I
I
I
I
I
: Finder
I

c
=3
o
@
S
=
=
@
=%

Obr. 6.2 Rozdéleni krokii pocitacového videni dle jednotlivych tiid
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Jak jiz bylo naznaceno v ptfedchozim odstavci, tak Ize vytvaret a ukladat neuronové sité dle
potieby, Cili byly polozeny zéklady pro budouci mozni rozsifeni programu o detekci ostatnich
diskutovanych skupin defektu.

Mimo zminéné tfidy byly vytvofeny podpurné tiidy a to tfida XmlManager, umoznujici
ukladani ptiznakovych vektorti do xml soubort a jejich nasledné nacteni pro uceni neuronovych
siti a dale tfida Line, pomoci které jsou matematicky popsany hrany segmentovanych objekta.

6.2 Popis jednotlivych ¢asti programu

6.2.1 Pfedzpracovani — tfida ShapeFinder

Piedzpracovani je provadéno pomoci filtri z knihovny AForge.NET [21]. Po nékolika
experimentech byl sestaven nasledujici filtrovaci postup. Protoze konzultaci s pracovnikem firmy
EICERO bylo zjisténo, ze nejastéji se pii termoviznim snimkovani FV panelll pouzivéa barevna
paleta Iron, coz ostatné demonstruji i poskytnuté snimky, tak bylo nejprve zkoumano pouzité
barevné méftitko pravé této barevné skaly. Vyvoj hodnot jednotlivych barev je demonstrovan na
obrazku (Obr. 6.3), z n&j je patrné, ze hodnota zelené barvy je po délce métitka rostouci. Tedy
¢im je dany bod teplejsi, tim ma vyssi hodnotu zelené barvy.
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Obr. 6.3 Vyvoj hodnot barev méritka Iron

Na zdklad¢ tohoto zjisténi bylo rozhodnuto, Ze se u kazdého snimku pouzije histogram pro
zelenou barvu, nalezne se median jeji hodnoty a provede se odfiltrovani pixelii s hodnotou zelené
barvy pod medidnem. Nasledné je takto filtrovany snimek zaostfen a filtrovan podle svitivosti
jednotlivych pixell. Mimoto, je je$té¢ od snimku ofiznuté samotné barevné méfitko. Postup je
znazornén na obrazku (ODbr. 6.4) a ve vyssim rozliseni v piiloze 1.



Obr. 6.4 Postup filtrovani snimku. 1. Origindlni snimek. 2. Odfiltrované pixely s hodnotou zelené
barvy nizsi nez je jeji median. 3. Zaostreni vyfiltrovaného snimku. 4. Vybrani pixeli s nejvyssi
hodnotou svitivosti.

6.2.2 Segmentace — tfida ShapeFinder

Na filtrovany snimek je pouzita metoda Processimage, ktera zabezpeci nalezeni vS§ech BLOBU na
snimku, coz jsou v praxi vS§echny mozné artefakty nebo defekty na snimku. Kazdy BLOB slouzi
k vytvoreni objektu UnidentifiedObject.

6.2.3 Popis — tiida UnidentifiedObject

Kazdy nalezeny tvar na snimku je $ife popsan pomoci tfidy UnidentifiedObject, ktera pro popis
vyuziva jednak vlastnosti BLOBU a jednak tento vycet doplituje o nové vymyslené vlastnosti.
V teorii pocitatového vidéni jsou vlastnosti tohoto objektu reprezentovany ptiznaky. Tato tiida
disponuje 1 metodami umoziujicimi generovani ptiznakovych vektori. Sestaveni vhodného
ptiznakového vektoru bylo predmétem dalSich zkousek. Dale bylo vytvoreno nékolik ptiznaki:

- cornersCount — pocet rohti objektu,

- rectSquarelikeness — urcuje, na kolik se ¢tyiuhelnikovy obal nalezeného objektu podoba
ctverci.

- blobSquarelikeness - urcuje, na kolik se samotny nalezeny objekt podoba ¢tverci.

- AtoO — pomeér plochy ku obvodu nalezeného objektu.

- compactness — kompaktnost objektu.

- convexity — konvexnost obalu objektu.

- fullness — plnost objektu.

- piCoef — podil plochy objektu a druhé mocniny vzdalenosti nejvzdalenéjsiho bodu od jeho
stiedu.

- furthestNearestPointRatio — podil vzdalenosti od stiedu nejvzdalenéjsiho a nejblizsiho bodu.

- blobRoundLikeness — urcuje, na kolik se nalezeny objekt podoba kruznici jemu opsané.

- horizontalParallelism / verticalParallelism — tyto ukazatele urcuji, na kolik jsou proté;si
ptimky prokladajici hrany ¢tyfuhelniku rovnobé&zné.

- lineTop(/Bottom/Left/Right) — proklada hrany nalezeného ¢tyithelniku pomoci ptimky, kazda
pfimka je reprezentovana smérnici a posunem vic¢i po€ateCnim soufadnicim, soucasti jsou

tedy 2 prvky.
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- min/max/avg Deviation — minimalni, maximalni a primérna hodnota odchylky bodu od
piimky proloZené hranou. Pocita se pro vSechny hrany objektu.

- normalizedEdgeHistogramTop(/Bottom/Left/Right) — reprezentuje histogram c¢etnosti zmén
osmisméru v ramci dané hrany tvaru normalizovan na délku dané hrany. Jednd se vektory

0 osmi prvcich.

Z téchto jednotlivych piiznakiu bylo vytvoieno celkem 5 pifiznakovych vektord. Vysledky
zabyvajici se hledanim nejvhodnéjsiho ptiznakového vektoru jsou v kapitole 7.

6.2.4 Popis — tfida XmlManager

Slouzi k ukladani a nacitani tréninkovych dat. Data jsou ukladany do souboru ve formatu .xml ve

tvaru:

<object>

<is defect> ..

</is defect>

<input7> .. </input7>

<input35> ..
<input22> ..
<inputlO> ..

<inputb6> ..

</object>

</input35>
</input22>
</inputl0>

</input56>

Zda se jedna o defekt nebo
artefakt

Priznakové vektory o 7, 35, 22,
10 a 56 prvcich.

Obr. 6.5 Ukdzka ukladani tréninkovvych dat

6.3 Popis — trida DefectsIntelligence

Srdcem této tfidy je vicevrstvd neuronova sit, jedna se o sit’ u¢enou ucitelem pomoci algoritmu
backpropagation. Tiida dale zabezpeCuje jeji ukladani a nalitani jiz vytvorené. Mimo to
zabezpecuje uceni nové sité. Uceni probiha v samostatném vlaknu.
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6.4 Popis uzivatelského rozhrani

A Load Images | (60) n I D st F H
Detected 1 defects of 14 objects. D Neural Network  Training Data Maker

~ Loaded NN niame: DP Load NN

Leaming rate:
Momentum:
Second layer:
Sigmoids Apha:
Leaming Error:
Leaming type: 1

[ Enable Network Leaming

10ip0 [1]

g 7]

Bipa (1]
14ipg 1]
Show rectangles Show Detai
Show comers

Show center

|

Show ines

1650 [1]

7ol

1959 1]

2ipg 1]

Obr. 6.6 Ukdzka uzivatelského rozhrani programu
A: Nacitani sloZek s obrazky

Kliknutim bude nabidnuto okno pro vybér slozky s obrazky. Pokud jsou ve slozce dalsi soubory
jiného formatu nebo podslozky, tak nebudou nacteny.

B: Seznam nactenych snimki

Zobrazuje seznam nactenych obrazkii. U jednotlivych poloZzek seznamu je pouZito barevné
kédovani. V ptipad€, Ze neni nactena Zadna neuronova sit, tak jsou polozky vypsany cerné,
pokud je neuronova sit’ nactena, tak zelenou barvou jsou oznafeny polozky, na kterych
neuronova sit’ nenalezla zadné defekty, Cervené jsou vypsany polozky, na kterych neuronova sit’
nalezla defekt. PoloZka je vypsana ve tvaru ,,ndzev polozky* a v hranaté zavorce je uveden pocet
nalezenych defektli. Klikem na poloZku se tato zobrazi v prohliZze¢i snimkl a nalezené objekty

jsou vypsany do seznamu objekti.
C: Prohlize¢ snimki

V této oblasti jsou zobrazeny snimky vybrané poklikem ze seznamu snimkd. Na snimku jsou
barevnym obdélnikem zobrazeny nalezené objekty. Barevna konvence zlstava stejna. Pokud je
neuronova sit’ nactena, tak zelenou barvou jsou oznaceny defekty, Cervené jsou oznaceny
artefakty.

D: Seznam objekti

Zobrazuje nalezené objekty na vybraném snimku. V seznamu je zachovadna stanovend barevna
konvence. Zelenou barvou jsou oznaceny defekty, Cervené jsou oznaceny artefakty. Nazev
polozky je tvofen nasledovné. Pokud neni naétena neuronova sit, tak se vypise pouze jako
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,Object”. Pokud je neuronova sit’ nactena, tak se vypise jako ,,.Defect™ a Cislo reprezentujici
pravdépodobnost s jakou se jedna o defekt.

E: Zobrazeni segmentace

Zaskrtnutim policka Show segmentation se zobrazi postup segmentace, statistické hodnoty
snimku a moznost ulozeni jednotlivych krokii segmentace a zobrazeni statistickych hodnot pro
jednotlivé kroky segmentace.

Show segmentation

Segmentation

Histogram Red: ~
Min: O
Max: 255
Y 3 . Mean: 196,325013671875
* . . Save 1 Median: 232
Deviation: 77,3515508818785
H1 PieCrit: 307200

Histogram RedWithout Black:

Min: 0

Max: 255

Mean: 196,325013671875

Median: 232

Save 2 Deviation: 77,3515508818785
PixCrit: 307200

PixCrit_noBlack: 307200

Histogram Green:
Min: O

Max: 245

Mean: 136,77185546875

Median: 157

Deviation: 63,6144537058204

Save 3 PixCrit: 307200
PixCrit_noBlack: 307200

H3

Min: O

Mae: 243

Mean: 136,77185546875
Median: 157

Deviation: 63,6144537058204
PixCrit: 307200

P

Save 4

H4

Mean: 35,161354 1666667

Obr. 6.7 Zobrazeni segmentace snimku a vypsani statistickych hodnot snimku
F: Neuronova sit’

V této Casti se nachdzi veSkeré nastaveni neuronové sité. Vpravo nahote se nachazi tlacitko pro
nacteni jiZ vytvofenych neuronovych siti. Nacitani probiha pevné ze slozky NN umisténé v rootu
aplikace a nelze ji ménit. Po jejim nacteni se jeji vlastnosti vypisi do prisluSnych poli¢ek a pod
tlacitkem se zobrazi strucna statistika z pribehu jejiho uceni. Jednotlivé poloZzky znamenaji
nasledujici:

- Learnig rate - rychlost uceni.

- Momentum — hodnota urcuje, jakéa ¢ast predchoziho aktualizovani vah se pouzije v aktualni

iteraci. Muize nabyvat hodnot 0 az 1.
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- Second Layer — pocet neuroni v druhé vrstve,

- Sigmoids Alpha — hodnota ovliviluje strmost sigmoidy, ¢im je hodnota vys$i, tim vice se
podoba klasické prahové funkei.

- Learning Error — pozadovana presnost respektive chybovost sité, ve vychozim stavu
nastavena na 0,01 tedy 1 %.

- Learning Type - volba ptiznakového vektoru.

Ve vychozim stavu jsou polozky deaktivované, k jejich aktivaci dojde po zaskrtnuti policka
Enable network learning.

G: Mo6d uéeni nové neuronoveé sité

Zaskrtnutim policka Enable network learning se zpiistupni nastaveni pro u¢eni nové neuronové
sit€. V prvé tadé se aktivuji polozky nastaveni neuronové sité viz. piedchozi bod a obrazek (Obr.
6.8). Dale se zptistupni tlacitko pro zvoleni tréninkové mnoziny ,,Load training xml*.

Neural Network  Training Data Maker Meural Network  Training Data Maker

Loaded NN name: Load NN Loaded NN name: Load NN
Leaming rate: 0.010 |5 Leaming rate: 0010 =

Mamentum: 0.00 = Momentum: 0,00 =

Second layer: 100 = Second layer: 100 =

Sigmoids Mlpha: RTINS Sigmoids Alpha: 0,100 =

Leaming Emor; 0.010 = Leaming Emor: 0010 =

Leaming type: Leaming type: 10

Enable Network Leaming Enable Metwork Leaming

Load training xmi Start

Loaded: E:\XML_DP_TrainingSet xml

Obr. 6.8 Aktivovany mod uceni neronové sité

Vybranim tréninkové mnoziny se tato mnoZina vypise pod tlaCitko a dale se zobrazi tlacitko
pro zah4jeni uceni. Po dokonceni uceni se tlacitko start zméni na ukladaci tlacitko.

H: Tvorba tréninkovych dat

Slouzi k vytvafeni tréninkové mnoziny pro neuronové sité. Tlacitko Browse slouzi k vybrani xml
souboru, do které¢ho budou ukladéna tréninkova data. Samotné vytvareni tréninkové mnoziny se
provadi vybiranim objektu ze Seznami objektli a kliknutim na tladitko Defect nebo Artefact
podle toho o jaky objekt se jedna. Na uceni funguji 1 klavesové zkratky ,,A* pro artefakt a ,,D*
pro defekt. Detail objektu se zobrazuje napravo od tlacitek. Pod detailem je tlacitko Save picture
segment slouzici pro ulozeni vybrané ¢asti snimku.
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Detected 0 defects of 9 objects. Meural Networke  Training Data Maker

Object E:\XML_DP_TrainingSet xml
Object

Artefact
Object
Object Defect
Object EEE— ——
Object
Object
Object
Object

Save picture segment

Show rectangles Show Detail

Show comers
Show center

Show edges

Show lines

Obr. 6.9 Detail z vytvareni tréninkové mnoziny
I: Nastaveni zobrazeni nalezenych objekti

Zaskrtavacimi policky lze upravit, jak se budou objekty vybrané se seznamu nalezenych objektli
zobrazovat.

- Show rectangles — zobrazuje ohraniCujici obdélniky o nejmensi mozné velikosti, které
uzaviou cely objekt.

- Show corners — vyznaci rohy objektu.

- Show center — vyznadi stied objektu.

- Show edges — vyznaci hrani¢ni pixely objektu.

- Show lines — vyznacdi pfimky prokladajici hrany objektu.

6.5 Prvni spusténi programu

Po prvnim spusténi je tfeba vytvofit neuronovou sit’. Nejprve je nutné stisknutim tladitka Load
images (A) vybrat slozku se snimky. Dale je potfeba ptepnout rozhrani na Training Data Maker
(H) a zvolit soubor pro ukladani tréninkové mnoziny. Nyni prochdzenim jednotlivych snimkt
respektive objektd v nich nalezenych a urCovanim, zda se jedna o defekt nebo artefakt, dojde
k vytvofeni tréninkové mnoziny.

Poté co je vytvotfena tréninkovd mnoZina, je mozné piejit k vytvofeni samotné neuronové
sité€. Nejprve je tieba piepnout rozhrani zpét na Neural Network, a dale zaskrtnout pole Enable
network learning. Zpfistupni se moznosti nastaveni budouci sité, experimentem bylo zjisténo
optimalni nastaveni pro u€eni a toto optimalni nastaveni je pfednastaveno ve vychozim stavu.
Ovsem v ptipad¢€, Ze pfi uceni nebude chybovost sité konvergovat k pozadované hodnoté, je
zéhodno nastaveni upravit. Po spusténi uceni sité¢ je zobrazovan aktudlni ¢as a hodnota chyby.
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V pribehu je mozné uceni kdykoliv pierusit tlaitkem Stop. Po zastaveni bude spolehlivost sité
odpovidat aktualni chybé v dob¢ zastaveni.

Jakmile je proces uceni dokoncen nebo je pierusen uzivatelem, tak je nabidnuto ulozeni site.
Ulozeni probihd pouze zvolenim jména a potvrzenim. Konvence pojmenovani je nasledujici

(13

k zadanému jménu se piida piedpona ,,NN “ a ¢islo reprezentujici velikost pouzitého

priznakového vektoru. Pokud tedy uzivatel uci sit’ pomoci 22 piiznaktli a zada nazev ,,univerzita®,
tak bude cely nazev vypadat nasledovné:

NN 22 univerzita
Po uloZeni se vytvoti ve slozce NN v rootu aplikace celkem tii soubory:

- NN_22_univerzita.bin — ktery reprezentuje samotnou sit’.

- NN_22_univerzita.xml — ktery obsahuje odkaz na sit’ a parametry s jakymi byla sit’ ucena,
tyto parametry slouzi pouze k vypsani do aplikace.

- NN_22_univerzita_errors.csv — ve kterém je ulozen ¢asovy vyvoj chyby z ucent sité.

UloZenou sit’ je mozné nacist a nove nactené snimky jiz budou analyzovany pomoci této sité.
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{ EXPERIMENT

7.1 Hledani priznakového vektoru

Cilem prace bylo vytvotit software, ktery by automaticky vyhodnocoval defekty na snimcich.
Protoze prostou segmentaci snimku bychom ziskali vSechny druhy objekti na snimku bez
jakékoliv informace, o jaky typ objektu se jedna, bylo potieba vytvofit klasifikator. Jednoduchou
klasifikaci objektti by bylo mozné provadét naptiklad na zékladé soutradnice jejich stedu, plochy
a rozmért objektu.

Jako klasifikator byly zvoleny neuronové sité, a to hlavné z divodu déle trvajiciho zdjmu
0 problematiku um¢lé inteligence a aktualnosti tématu. Neuronova sit’ u¢ena ucitelem mohla byt
v tomto piipadé pouzita, protoze je k dispozici velké mnozstvi dat. ReSeni neuronovou siti je
obecnéjsiho razu, tedy ne tieba vytvaret slozité vétvené rozhodovaci stromy. Nevyhodou je vSak
nutnost nejprve investovat ¢as k vytvoreni tréninkové mnoziny a u¢eni neuronové sité. Aby byly
tyto operace co nejvice usnadnény, tak bylo vytvofeno rozhrani popsané v kapitole 6.4, postup pii
vytvareni a u€eni je popsan v kapitole 6.5. Dale také hrozi riziko, ze bude tréninkova mnozina
vytvofena Spatnymi daty a v takovém piipadé nelze ocCekavat spravné vysledky podané
neuronovou siti.

V kapitole 6.2.3 bylo naznaCeno, ze bylo pro objekty vytvoreno nekolik piiznakd
popisujicich jeden nalezeny objekt. Kombinaci téchto piiznakt vzniklo 5 ptiznakovych vektora.
Tato kapitola se vénuje nalezeni takového vektoru, ktery dava nejpiesnéjsi vysledky pii hledani
samostatnych defektii na snimku.

7.2 Postup experimentu

Nejprve byla vytvofena experimentalni mnoZina snimkd pomoci snimkovani videi poskytnutych
firmou Eicero (pfiloha 1). Tato mnozina byla rozdé€lena na dvé ¢asti:

1. Tréninkové snimky (30 ks, ptiloha 2),
2. Oveétovaci snimky (60 ks, ptiloha 3).

Tréninkové snimky budou slouzit k vytvoteni tréninkovych dat pro uceni neuronovych siti.
Ovéfovaci snimky budou snimky, které dana sit’ uvidi poprvé, aby bylo ovéfeno, Ze dokaze
defekty detekovat na nezndmych snimcich. Tato mnoZina bude sloZzena z30 ks snimkl
s defektem a 30 ks snimkt bez defektu. Bude vytvofeno celkem 5 neuronovych siti, pficemz
kazda bude pfijimat na vstupu urcity ptiznakovy vektor. Kazda sit’ zpracuje mnoZzinu ovétrovacich
snimkl a ru¢né bude vyhodnoceno, zda-li sit’ urcila defekty na snimku spravné. Data budou
graficky a tabelarné zpracovana. Vysledky jednotlivych neuronovych siti budou shrnuty a bude
vybran optimalni pfiznakovy vektor.

ProtoZe experimentalni mnozina snimkl neobsahuje dostate¢né mnozstvi defektt, tak byly
nékteré defekty vytvoreny ruéné a to kopirovanim defekti mezi snimky. Aby bylo zajiSténo, ze se
nejedna stale o tentyz tvar, tak byla kazda kopie ru¢né deformovana v grafickém programu.
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Tab. 7.1 Tabulka skutecného poctu defektii na snimcich ovérovaci mnoziny

1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15
0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 7 1 1 1 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 1 0 1 1 1 0 0 1 2 0 1 8 0 2
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38| 39| 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 1 0 3 0 1 0 0 0 0 1 0 1 6 0

V tabulce vyse (Tab. 7.1) jsou shrnuty skutecné poéty defekti na vybranych ovéfovacich
snimcich. Kazdy experiment s vybranym piiznakovym vektorem bude obsahovat tabulku
S vybranymi pfiznaky, tabulku defektl nalezenych neuronovou siti, tabulku s po¢tem chyb na
kazdém snimku a tabulku porovnavajici vysledky neuronové sité s tabulkou (Tab. 7.1).

Ptiznakové vektory nejsou upotfaddany dle velikosti nybrz podle toho v jakém potadi
vznikaly.
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7.2.1 Ptiznakovy vektor 35

Prvni vytvotfeny ptiznakovy vektor popisuje hlavné hranice objektu. Obsahuje tidaj o poctu rohti
objektu, obvod, plnost objektu a popis kazdé hrany z hlediska jeji ptfimosti. Pouzité ptiznaku jsou
shrnuty v tabulce (Tab. 7.2), vysledek zpracovani NS v tabulce (Tab. 7.3), chyby NS v tabulce
(Tab. 7.4) a spravnost vysledku je shrnuta v tabulce (Tab. 7.5).

Tab. 7.2 Tabulka priznakii pouzitych v priznakovém vektoru 35

1. cornersCount

2.-9. normalizedEdgeHistogramTop

10.-17. | normalizedEdgeHistogramBottom

18. - 25. | normalizedEdgeHistogramLeft

26.—33. | normalizedEdgeHistogramRight

34. perimeter

35. fullness

Tab. 7.3 Vysledky analyzy ovérovacich snimkit NS za pouziti priznakového vektoru 35

1 2 3 4 5 6 7 8 9 110 11 | 12 | 13 | 14 | 15
0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 5 1 1 1 0
16 | 17 | 18 |19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 1 0 1 1 1 0 0 2 0 0 2 1 0 2
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 |39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 2 0 0 0 0 1 3 2 4 1 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 1 0 1 0 0 0 2 0 0 1 0 0 2 1

Tab. 7.4 Tabulka poctu chyb u jednotlivych snimkii za pouziti priznakového vektoru 35

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15
0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0
16 |17 |18 |19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 7 0 0
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 3 0 4 1 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
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Tab. 7.5 Tabulka uspésnosti urceni snimku s defektem za pouziti priznakového vektoru 35

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15
1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1
31 |32 | 33 |34 |35 |36 | 37 |38 |39 | 40| 41 |42 | 43 | 44 | 45
1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0

O TPr T T T Tgr r 1.1

113 57 91

1 13 1517 19 21 23 25 27

29 31 33 35

37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57

Ul
O

B Spravnost urceni {0, 1}

M Pocet chyb [ks]

Obr. 7.1 Sloupcovy graf spravnosti urceni a rozdilu oproti skutecnému stavu pro vektor 35
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7.2.2 Priznakovy vektor 7

Druhy ptiznakovy vektor popisuje podobnost objektu ctyfihelniku. Obsahuje tidaj o poctu rohil
objektu, podobnosti objektu a jemu opsanému obdélniku c¢tverci, plnost, kompaktnost
a konvexnost objektu a pomér plochy ku obvodu. Pouzité pfiznaku jsou shrnuty v tabulce (Tab.
7.6), vysledek zpracovani NS v tabulce (Tab. 7.7), chyby NS v tabulce (Tab. 7.8) a spravnost
vysledku je shrnuta v tabulce (Tab. 7.9).

Tab. 7.6 Tabulka priznakii pouzitych v priznakovém vektoru 7

cornersCount

rectSquarelikeness

blobSquarelikeness

AtoO

compactness

convexity

N o g BN

fullness

Tab. 7.7 Vysledky analyzy ovérovacich snimkit NS za pouziti priznakového vektoru 7

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 | 12 | 13 | 14 | 15
0 0 1 1 1 2 0 0 1 1 7 1 1 1 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 1 0 1 1 0 0 0 2 0 0 0 6 0 2
31 | 32 | 33 | 34 |35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 2 1 0 0 1 0 1 2 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 4 1

Tab. 7.8 Tabulka poctu chyb u jednotlivych snimkii za pouziti priznakového vektoru 7

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15
0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 2 0 0
31 | 32 | 33 |34 | 35 |36 | 37 |38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60




Tab. 7.9 Tabulka uspésnosti urceni snimku s defektem za pouziti priznakového vektoru 7

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 183 | 14 | 15
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1

O Tr r rrrprrrrrrrrrrrrrrprrrripprrrrr 1111 11T 1T 1T 1T 1T T T 1T T T Tt 1111 Trgr !

113 5 7 9 1113151719 201 23 25 27|29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 4B 51 53 55 57

[92]
O

M Spravnost urceni {0, 1} M Pocet chyb [ks]

Obr. 7.2 Sloupcovy graf spravnosti urceni a rozdilu oproti skutecnému stavu pro vektor 7
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7.2.3 Priznakovy vektor 22

Tteti ptiznakovy vektor popisuje podobnost objektu a jemu opsanému obdélniku étverci, pfidava
vyhodnocovani rovnobéznosti protéjSich hran a také ptimosti hran, kompaktnost, konvexnost
a podobnost objektu kruhu. Pouzité ptiznaku jsou shrnuty v tabulce (Tab. 7.10), vysledek
zpracovani NS v tabulce (Tab. 7.11), chyby NS v tabulce (Tab. 7.12) a spravnost vysledku je
shrnuta v tabulce (Tab. 7.13).

Tab. 7.10 Tabulka priznakii pouzitych v priznakovém vektoru 22

1. | cornersCount 8. blobRoundLikeness

2. | rectSquarelikeness | 9. horizontalParallelism

3. | blobSquarelikeness | 10 verticalParallelism

4. | AtoO 11.-13. min/max/avgDeviation horni hrany
5. | compactness 14. - 16. min/max/avgDeviation spodni hrany
6. | convexity 17.-109. min/max/avgDeviation levé hrany

7. | fullness 20. - 22. min/max/avgDeviation pravé hrany

Tab. 7.11 Vysledky analyzy ovérovacich snimkii NS za pouziti priznakového vektoru 22

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 | 13 | 14 | 15
0 0 1 1 1 2 0 0 0 1 6 0 1 1 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 6 0 2
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 | 12 | 13 | 14 | 15
0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0

16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 2 0 0
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 4 0
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Tab. 7.13 Tabulka uspésnosti urceni snimku s defektem za pouziti priznakového vektoru 22

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15
1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1
31 |32 | 33 |34 |35 |36 | 37 |38 |39 | 40| 41 |42 | 43 | 44 | 45
1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1

0 TQr 1T 1T 1771

9 11

13 15

17 19 2

1 23

25 27

29 31 33 35

37 39 41 43 45 47 4

D 5[l 53 55 57

B Spravnost urceni {0, 1}

B Pocet chyb [ks]

Obr. 7.3 Sloupcovy graf spravnosti urceni a rozdilu oproti skutecnému stavu pro vektor 22
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7.2.4 Priznakovy vektor 10

Ctvrty ptiznakovy vektor popisuje opét podobnost objektu étyiuhelniku jako vektor 7 a piidava
vyhodnocovani podobnosti kruhu. Pomér mezi plochou a druhou mocninou vzdalenosti od stiedu
nejvzdalenéjsiho bodu, pomér mezi od stiedu nejbliz§im a nejvzdalenéjSim bodem. Pouzité
piiznaku jsou shrnuty v tabulce (Tab. 7.14), vysledek zpracovani NS v tabulce (Tab. 7.15), chyby

NS v tabulce (Tab. 7.16) a spravnost vysledk je shrnuta v tabulce (Tab. 7.17).

Tab. 7.14 Tabulka priznakii pouzitych v priznakovém vektoru 10

1. | cornersCount 8. convexity

2. | rectSquarelikeness | 9. fullness

3. | blobSquarelikeness | 10. piCoef

4. | AtoO 11.-13. blobRoundLikeness

5. | compactness 14. - 16. furthestNearestPointRatio

Tab. 7.15 Vysledky analyzy ovérovacich snimkit NS za pouZziti priznakového vektoru 10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 18 | 14 | 15
0 0 1 1 1 2 0 0 0 1 7 0 1 1 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 583 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 1 0 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0
Tab. 7.16 Tabulka poctu chyb u jednotlivych snimkii za pouZiti priznakového vektoru 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 183 | 14 | 15
0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 2 0 0
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 3 0




Tab. 7.17 Tabulka uispésnosti uréeni snimku s defektem za pouziti priznakového vektoru 10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15
1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1
31 |32 | 33 |34 |35 |36 | 37 |38 |39 | 40| 41 |42 | 43 | 44 | 45
1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1

0 TEr 7 7 1771

9 11

13 1517 19 2

1 23

25 2

7129 31 33 35

37 394143 4547495

L 53 55 57

B Spravnost urceni {0, 1}

B Pocet chyb [ks]

Obr. 7.4 Sloupcovy graf spravnosti urceni a rozdilu oproti skutecnému stavu pro vektor 10
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7.2.5 Priznakovy vektor 56

Posledni ptiznakovy vektor kombinuje vSechny diive pouzité ptiznaky. Pouzité ptiznaku jsou
shrnuty v tabulce (Tab. 7.18), vysledek zpracovani NS v tabulce (Tab. 7.19), chyby NS v tabulce
(Tab. 7.20) a spravnost vysledku je shrnuta v tabulce (Tab. 7.21).

Tab. 7.18 Tabulka priznakii pouzitych v priznakovém vektoru 56

1. | cornersCount 11. horizontalParallelism

2. | rectSquarelikeness 12. verticalParallelism

3. | blobSquarelikeness 13. - 15. min/max/avgDeviation horni hrany

4. | AtoO 16. -18. min/max/avgDeviation spodni hrany

5. | compactness 19. - 21. min/max/avgDeviation levé hrany

6. | convexity 22. - 24. min/max/avgDeviation pravé hrany

7. | fullness 25. - 32. normalizedEdgeHistogram horni hrany
8. | piCoef 33.-40. normalizedEdgeHistogram spodni hrany
9. | furthestNearestPointRatio 41. - 48. normalizedEdgeHistogram levé hrany
10 | blobRoundLikeness 49. — 56. normalizedEdgeHistogram pravé hrany

Tab. 7.19 Vysledky analyzy ovérovacich snimkii NS za pouziti priznakového vektoru 56

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15
0 0 1 1 1 2 0 0 0 1 7 0 1 1 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 6 0 2
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 110 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15
0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 2 0 0
31 | 32 | 33 | 34 | 35 | 36 | 37 | 38 | 39 | 40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 3 0




Tab. 7.21 Tabulka uspésnosti uréeni snimku s defektem za pouziti priznakového vektoru 56

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15
1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30
0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1
31 |32 | 33 |34 |35 |36 | 37 |38 |39 | 40| 41 |42 | 43 | 44 | 45
1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
46 | 47 | 48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55 | 56 | 57 | 58 | 59 | 60
1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1

2
1
0 TPr T T T TPr T T T THr T T T T T T T T TTHErTTEFF T T T TTT T TTTTTTTTTTTTTTECTTTTT TR 1
1|3 5 9 11|13 1517 19 2[1 23|25 27|29 31 33 35|37 39 41 43 45 47 49 5{ 53 55 57|58
-1
-2
B Spravnost urceni {0, 1} B Pocet chyb [ks]

Obr. 7.5 Sloupcovy graf spravnosti urceni a rozdilu oproti skutecnému stavu pro vektor 56
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7.3 Shrnuti experimentu

Tab. 7.22 Shrnuti vysledkii experimentu

' Sl?rréae‘:ze Pocet Spréyn(’)st
Nazev vektoru sy chyb urceni
[ks] [ks] [%0]
Vektor 35 43 34 71,67
Vektor 7 45 17 75,00
Vektor 22 46 18 76,67
Vektor 10 48 15 80,00
Vektor 56 47 16 78,33

Vysledky experimentt jsou shrnuty v tabulce vyse (Tab. 7.22). Na zakladé této tabulky je patrné,
ze pro ur¢ovani defektli D1 je nejvhodnéjsi pouZit ptiznakovy vektor 10. Neuronova sit’ nauc¢ena
na tento vektor spravné urcila nejvétsi pocet snimki z ovéfovaci mnoziny a to 48. Zaroven
udélala nejméné chyb 15. Chybami je mySleno, jak neurceni defektu z objektu, ktery byl opravdu
defekt, tak urCeni defektu u objektu, ktery defekt nebyl. Z toho plyne i nejvyssi spravnost
uréovani na ovéfovaci mnoziné. U spravnosti je nutno podotknout, Ze tento ukazatel je nastaven
piisn€. Snimek je povaZovan za spravné urceny pouze v piipadé€, Ze jsou na ném urc¢eny vSechny
defekty. Pokud tedy naptiklad neuronova sit’ urci spravné 6 ze sedmi defektd, tak se cely snimek
povazuje za Spatné urceny.
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8 DISKUZE

Protoze vytvoteni programu, ktery by zvladl klasifikovat veskeré mozné druhy defektl je
pomérné naro¢na zalezitost, tak bylo v této praci pfistoupeno k n€kolika zjednodusenim. Nyni
budou diskutovany mozné zptisoby piekonani téchto problémd.

Prvni mozné zlepSeni uspéSnosti se samoziejmé poji se zlepSenim samotného procesu
sniméni. Pouziti termokamery s vys$S§im rozliSenim se pozitivné¢ projevi na kvalité¢ snimk, tedy
I na piesnéj$im zobrazeni defektt. Dal§im zlepSenim by bylo snimani kazdého panelu nejlépe ze
stejného whlu, coz muze byt pro ¢lovéka nékdy nefesitelny tkol, hlavné u fotovoltaickych
elektraren umisténych na stiechdch domt. Zde uz firmy, zabyvajici se diagnostikou téchto
elektraren, zacinaji ke snimkovani pouzivat drond. JelikoZz drony mohou 1état po operatorem
pfedem nastavenych drahach, tak by bylo mozné dosahnout toho, aby snimek panelu byl
vytvofen pravé v okamziku, kdy by se dron nachdzel pifimo nad zkoumanym panelem.
V kombinaci s kvalitni kamerou by pak hrany defekti byly rovnobézky a kolmice, coz by se
pozitivné projevilo na piesnosti urcovani.

Dalsi oblast mozného zlepseni je piredzpracovani snimkid. Zde bylo experimentalné zjisténo,
ze nejlepsich vysledki dosdhneme odfiltrovanim vsech pixelit s hodnotou zelené barvy nizsi, nez
je median jejiho vyskytu. Bylo ovéfeno, Zze na snimku zlstanou informace o vSech defektech.
Avsak mohou nastat pfipady, kdy se na snimku muze vyskytovat vice defektnich ¢lanki rizné
teploty, coz se projevi zobrazenim teplejSiho defektniho ¢lanku bile. Dalsi defektni ¢lanek vSak
muze mit takovou teplotu, Ze se zobrazi jako o odstin svétlej$i misto, nez je nejcastéjsi barva na
snimku. Takové ptipady by bylo moZné fesit pomoci dynamického prahovani. Zbyvajici barevné
rozpéti by se rozdélilo na nekolik usekli a postupné by se tyto barevné Useky aplikovaly na
snimek. A nalezenych objektl by se muselo kontrolovat, zda se nejednd o ¢ast jiz nalezeného
objektu.

Posledni mozné zlepseni by se mohlo tykat popisu nalezenych objekti, tak aby bylo mozné
uspésné detekovat 1 nasobné defekty. Jednalo by se o vymysleni novych ptiznakl a sestaveni
novych pfiznakovych vektort. Jeden z moznych ptfiznaki by tfeba mohl zkoumat hranu
nasobn¢ho defektu, ktera by se na snimku zobrazovala jako po Castech lomena kiivka, zmény
smera by vSak v ptipad¢€ spravného thlu snimani byly o 90°. Hrany objektu by byly po ¢astech
prolozeny tiseCkami a jejich smérnice by byly shrnuty do jednoho parametru normovaného na
pocet téchto tiseCek. Dalsi moznosti by bylo nasobny defekt zobrazit na miizku s krokem mftize
0 Sifce jednoho Clanku a pocitalo by se, zda se celkova plocha nasobného defektu ptiblizuje
celému nasobku plochy samostatného ¢lanku.

Z novych ptiznakl by se vytvofil ptiznakovy vektor a k nému nova neuronova sit’. Dale by
se pii vyhodnocovani nalezenych objektii pfidalo vyhodnocovani dal§i neuronovou siti a ve
vysledném vypsani by se vypsaly vysledky od vSech aplikovanych neuronovych siti.
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9 ZAVER

V teoretické Casti prace byly zminény metody pro defektoskopické méfeni FV panelt. Déle byly
popsany termovizni kamery, jejich sloZeni a princip fungovani. Byly popsany defekty odhalitelné
termovizni kamerou, pfi¢ina jejich vzniku a jejich ukédzka. Zbyvajici teoreticka kapitola
se zabyvala pocitaovym vidénim.

V praktické Casti prace byl naprogramovan software na automatickou detekci samostatnych
defektnich ¢lanku (ptiloha 4). Ke zjednoduseni bylo pfistoupeno s ohledem na rozmanitost tvart
pfi nasobnych defektech. Klasifikovani defekti je feSeno pomoci vice vrstvé neuronové sité.
Kapitola 6 je vénovana programu, vysvétluje jeho fungovani, popisuje uzivatelské rozhrani
a jakym zptsobem Ize vytvéfet tréninkovou mnozinu a neuronové sité.

V prubéhu programovani vzniklo celkem 5 ptiznakovych vektorti popisujicich nalezené
objekty. Hledani ptiznakového vektoru je popsano v kapitole 7. V ramci hledani byla vytvofena
sada 30 snimku (piiloha 2), ze kterych bylo vytvoifeno 184 tréninkovych vzorkt (pfiloha 5) pro
naslednou tvorbu neuronovych siti. Pro kazdy ptiznakovy vektor byla vytvofena neuronova sit’.
Kazdé z téchto siti potom byla ptedlozena sada 60 ovéfovacich snimkt (pfiloha 3). Pro kazdy
priznakovy vektor byly vytvoreny tfi tabulky.

V prvni byly vy¢teny defekty nalezené danou neuronovou siti na snimcich. V druhé tabulce
byly shrnuty pocty chybnych urCeni na pfislusnych snimcich. V posledni tfeti tabulce byly
shrnuty spravné uréené snimky. Defekty na snimku spocitané neuronovou siti byly porovnany
se skutenym poctem defektli vypocCitanym ru¢né. V piipadé, Ze sit’ nalezla vSechny defekty
spravné, tak byl snimek oznaCen cislem jedna jako spravné vyhodnoceny, pokud sit’ udélala
chybu, tak byl snimek oznacen nulou.

Ke kazdému priznakovému vektoru byl také vytvoien sloupcovy graf. Na tomto grafu jsou
modfe vyznaceny spravné vyhodnocené snimky a ¢ervené jsou vyznaceny pocty chyb na Spatné
vyhodnocenych snimcich. Kladné hodnoty reprezentuji chybné urcené defekty z nalezenych
objektl, které ve skuteCnosti defekty nejsou. Zaporné hodnoty reprezentuji neurené defekty.
Experimenty pro jednotlivé ptiznakové vektory jsou popsany v kapitolach 7.2.1 az 0.

Nejlepsich vysledt bylo dosdhnuto za pouziti ptiznakového vektoru 10, kdy bylo spravné
urc¢eno 80 % snimkil z ovéfovaci mnoZiny.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

FV fotovoltaicky

CCD Charge-coupled device

FOV Field of View — zorny thel

E Energie [J], [eV]

f Frekvence [Hz]

h Planckova konstanta [J.s], h = 6,626.10% J.s

Eo; Spektralni hustota zafivého toku

A Vinova délka [m]

c Rychlost svétla [m.s™], ¢ = 299 792 458 m.s™*

k Boltzmannova konstanta [J.K™], k = 1,381.10-23 J.K™*
T Termodynamicka teplota [K]

b Wiennova konstanta, b = 2,898.10° m.K

o0 Stefan-Boltzmannova konstanta [W.m?.K™], go = 5,670 . 10° W.m*.K™
& Emisivita materialu [-]

E, Energie odrazena [J]

E: Energie prochazejici [J]

Ea Energie absorbovana [J]

r Reflektance [-]

~—+

Transmitance [-]

a Absorptance [-]

R Red — ¢ervena slozka barvy

G Greeen — zelena slozka barvy

B Blue — modra slozka barvy

RGB Red-Green-Blue tfi slozky barvy
H Hue - barevny ton

S Saturation — sytost barvy

L Lightness - svételnost
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\Y Value - jas

HSL Hue-Saturation-Lightness tii slozky barvy
HSV Hue-Saturation-Value tfi slozky barvy

NS Neuronova sit’

BLOB Binary Large Object
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PRILOHY

1. priloha

Obrazek (Obr. 6.4) ve vétsim rozliseni.
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2. priloha
Obrazek (Obr. 6.7) ve vétsim rozliSeni.
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Zdrojové video
Tréninkové snimky
Ovérovaci snimky
Zdrojové kody programu
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Tréninkové vzorky pro neuronové sité, celkem 184 ks

61



