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SANTRAUKA

Sio darbo tikslas — sukurti PET ruo$iniy struktiirinius defektus aptinkantj metoda
naudojantj poliarizuotos S$viesos filtrus, ir istirti jo veikimg, tikrinant jvairias sistemos
konfigiiracijas. Dalis struktiriniy PET defekty yra neaptinkami arba sunkiai aptinkami naudojant
iprasta

Pirmojoje darbo dayje apzvelgiami moksliniai straipsniai apie pramonéje talkomus
kokybés tikrinimo buadus ir defekty atpazinimo sSistemas. Apzvelgiami kompiuterinés regos
taikymo pramonéje pavyzdziai.

Antrojoje darbo dalyje pateikiama teoriné dalis aprasanti darbe naudojamus atvaizdy
apdorojimo filtrus, atvaizdy pozymiy deskriptoriusir pozymiy klasifikatorius.

TreCioje darbo dalyje aprasoma eksperimente naudojama jranga, apraSomi
eksperimentinial pasitlyty metody tyrimai, analizuojami gauti rezultatai.

Paskutingje darbo dalyje apibendrinamas darbas ir patelkiamos iSvados bei

rekomendacijos.

Reiksminiai Zodziai: PET, defekty aptikimas, kompiuteriné rega, kokybés kontrolé
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SUMMARY

The am of this paper isto create a method for detecting structural defets of PET
preforms using polarized light filters, and investigate its effectivness comparing different system
configurations. In thefirst part of paper scientific articles of indurstrial quality control control
methods and defect detection systems are reviewed, as well as the computer vision applications
inindustry. In the second part of paper theoretical background of used image processing filters,
image feature descriptors and machine learning classifiers are presented. In the third part of
paper the used experimental equipment is described, the research of suggested methodsis
performed and the results analized. In the final part of paper conclusions and recomendations are

presented.

Keywords: PET, Defect detection, Computer vision, Quality control
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SANTRUMPU AISKINIMO ZODYNAS

PET — polietileno teraftal atas.
HOG — (ang. Histogram of Oriented Gradients) — orientuoty gradienty histograma.

SVM - (ang. Support Vector Machine) — atraminiy vektoriy klasifikatorius.

KNN — (ang. K — Nearest Neighbors) — k artimiausiy tasky klasifikatorius.

CCD - (ang. Charge-Coupled Device) - kriivio sgsajos jtaisas.

RGB — (ang. Red Green Blue) — spalvy modelis sudarytas is raudonos, zalios ir mélynos spalvos.



IVADAS

PET (polietileno tereftalatas) yra bene placiausiai naudojama zaliava plastikiniams
buteliams, bei kitai plastikinei tarai gaminti. PET naudojama maisto prekiy pakuotéms pramonés,
nes ji turi isskirtiniy savybiy: tal mechaniskai tvirtair atspari medziaga, sunkiai praleidzia dujas,
pasizymi maza pagaminimo kaina, §i medziaga gali buiti pagaminta spalvota ir bespalvé. PET
junginiai yra biologiskai inertiski, nesukelia neigiamo poveikio, nei kontaktuojant su oda, nel
prarijus. D¢l didéjancio vartotojiskumo lygio bene svarbiausia savybé yra tai, kad §j plastikg
galima visiskai perdirbti. PET polimerinés grandinés nesuyra jas perdirbant, dél to medziaga gali
buti perdirbamakelis kartus, mazinant didelj atlieky sgvartynuose kiekj.

PET taros suvartojimas yraitin didelis. Pagal statistinius duomenisvien JAV per sekunde
yra suvartojami net 1500 vandens buteliy, kas parodo jog JAV per metus pagaminama apie 50
milijardy vandens buteliy. Prie Siy skaiCiy pridéjus kitos paskirties targ galime jsivaizduoti
pagaminamus PET taros kiekius rinkoje. Didelé paklausa diktuoja masinés gamybos mastus.
Norint uztikrinti produkto kokybe¢ reikalingas patikimas ir greitas budas sekti ir uzfiksuoti
nekokybiskus gaminius. Siekiant norimo kokybés rezultato, investuojama j didelio srauto
gamybiniy linijy automatizavimg.  Tikrinant gaminiy kokybe yra matuojami jvairiis gaminio
parametrai, jvertinant pagrindinius PET buteliui keliamus reitkalavimus. Atliekami mechaniniai ir
cheminiai testai tikrinantys gaminio tvirtuma, atsparuma, pralaidumg dujoms, saugumg zmogaus
sveikatai. Taip pat yrajvertinama gaminio iSvaizda: spalvos vientisumas, jbrézimai, skaidrumas,
geometrijair kitos savybés.

Didele dali kokybiniy parametry galima jvertinti pasitelkiant automatines kompiuterinés
regos sistemas. Sis tikrinimo biidas turi pranasumo lyginant su rankiniu tikrinimu naudojant
zmogiskaja rega. Gaminiy patikra gali buti vykdoma itin didele sparta. Dabartiniai PET buteliy
automatiniai tikrinimo jrengimai patikrina iki 50 tikstan¢iy gaminiy per valandg. Taipogi
eliminuojamas zmogiskasis suklydimo faktorius, kuomet tikrinantysis operatorius pavargsta ir
pradeda daryti klaidas. Sistema gali veikti ilgg laiko tarpa, nevarijuojant jos patikimumui.

PET buteliy gamyba suskirstyta j kelis etapus. Pirmas etapas tai kokybiskos ir tinkamos
gamybai Zaliavos paruo§imas. Siame etape svarbi cheminiy medziagy koncentracija, temperatiira,
slegis ir kiti parametrai. Antras etapas tai PET ruoinio i§liejimas. Siame etape i3 Zaliavos
iSliejamas pusfabrikatis ruosinys, tinkantis jvairiy formy buteliams. Tre¢ias etapas - galutinés
butelio formos butelio iSpatimas. Automatiné kompiuterinés regos kokybés patikrinimo sistema
atlieka savo funkcijg po antrojo etapo patikrinant ruosinio kokybe ir po trec¢iojo etapo, kuomet

patikrinama galutinio gaminio kokybé.



Kokybeés kontrolé

1 pav. PET taros gamybiniai zingsniai

Siame darbe isnagrinéta automatinés kompiuterinés regos kokybeés tikrinimo metodai
taikomi tikrinant PET ruosiniy kokybe. Darbo tikslas yra isanalizuoti rinkoje esanéiy pramoniniy
kokybés tikrinimo jrenginiy gaminiy galimybes, bei surasti ir pasitlyti kaip PET buteliy kokybés
jvertinimo metodai galéty buti patobulinti. Darbe iSanalizuota poliarizuotos $viesos taikymas
defektams aptikti. Siuo metu $is metodas pramonéje naudojamas tik rankinio tikrinimo
jrenginiuose. Naudojant poliarizuotos Sviesos filtrg matomas vidiniy struktiiros jtempimy
pasiskirstymas. Gaminio turin¢io oro burbuly, vandens ziedy, kristalizacijos defekty, vaizdas
matomas per poliarizuojant; filtrg bus skirtingas, nei kokybisko gaminio. Kai kurie defektai gali
biiti net nepastebéti per paprastg kamerg be poliarizuoti filtro. Darbe sukurtas metodas pritaiko

poliarizacijos efekta automatinése kokybés tikrinimo sistemose.



1. ANALITINE DALIS
1.1. Kokybés kontrolés svarbair metodai

Gamyboje, orientuotoje j maisto produkty ir gérimy bei jy pakuociy pramonés sektoriy,
vykstantys procesai yra ypac greiti. Natirali to priezastis — augantis vartojimas, taciau apskritai
greitj nulémé besivystancioje pramongéje atsiradusios automatizuotos sistemos, kurios grei¢iau nei
zmogus atlieka uzduotis bel priima sprendimus [1]. Didéjant grei¢iui auga ir defektus turinéios
produkcijos kiekis [2]. Todél jmonés imasi kontrolés priemoniy siekdamos uztikrinti auksta
gaminiy kokybe. Nors néra vieningo kokybés apibrézimo, taciau atsizvelgiant j temg bei |
literatiiroje esancig informacijg galima teigti, jog tai standartizuotas (parametrizuotas) gerumo
matas lyginant vieng produkta su kitais, analogiskais produktais atlickanciais tg pacig funkcija [3].
Talkant §j apibrézimg gamybos linijoje nekokybiskus produktus arba subproduktus galima atskirti
kai jy charakteristiky nuokrypiai yra didesni uz numatytuosius. Vertinama kiekybiniais bei
kokybiniais parametrais ir jais defektiniai gaminiai iSsiskiriami i§ daugumos kity produkty.
Masinéje gamyboje tenka spresti problema — kaip pasalinti nekokybiskus gaminius neprarandant
laiko bei uztikrinant, jog bus pasalinti visi nekokybiski produktai. Sig problema idspresti galima
keliais budais: produkcijos patikrinimas, defektavimas ir jos pasalinimas arba kokybés kontrolé
visame procese, kai gamybos sistema yravaldomataip, jog joje neatsirasty nekokybisky produkty
[4]. Dazniausiai didelése gamyklose Sie procesai veikia kartu ir vienas kitg papildo. Be to
naudojamas standartizavimas, pavyzdziui 1SO9000 standarty serija [5]. Pritaikius ir jgyvendinus
standartus gamyboje uztikrinamas numatytas kokybés lygmuo, bei paprasciau valdomi procesai.

Neisvengiamai, ypa¢ masiné¢je gamybojetam tikras procentas gaminamos produkcijos arba
gamybos linijoje esanciy tarpiniy gaminiy yra nekokybiski. Papras¢iausias statistinis kokybés
tikrinimas yra atsitiktine tvarka atrenkant numatyta dalj gaminiy ir matuojant jy parametrus
leidziancius atskirti gerus produktus nuo blogy. Sis metodas uztikrina beveik 100 % patikimuma
atrinktuose gaminiuose, taciau visiskai nekontroliuojama likusi dalis, kurioje gali buti defektus
turinéiy produkty. Be to jeigu defekta atrandami tik paskutiniuose gamybos etapuose, patiriami
dideli nuostoliai, o defektams atsiradus dél sisteminiy klaidy gali tekti pasalinti didZigja dalj
pagamintos produkcijos, sustabdyti gamyklg ir Salinti broka sukélusias priezastis. Dél to
moderniuose ir masing produkcija gaminanéiuose fabrikuose procesai yra automatizuojami. Sj
procesa lémé jvairiy, didelés skiriamosios gebos jutikliy atsiradimas: akustiniy, optiniy, ir metody:
kompiuterinés regos, masininio mokymosi ir kt. gebanciy automatiskai nustatyti medziagy
parametrus, atsiradimas. Automatizuotos sistemos gamyboje jdiegiamos tarpinése gamybos
etapuose, todél tikrinimo procesas leidzia patikrinti visus be iSimties produktus ir defektai
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nustatomi ankstesnése gamybos stadijose, kai dar galimajuos pataisyti arbaisvengti dideliy kiekiy
brokuoty gaminiy [3].

Geriaus metodal — nedestruktyviis, kadangi nesugadinama tiriama produkcija taip pét jie
yragreitesni. Tokiy metody pavyzdziy yradaug: ultragarsiniai, spektroskopiniai, optiniai: artimojo
infraraudonojo spektro, optinio spektro bei artimojo ultravioletinio spektro, terahercinio,
mikrobangy, rentgeno ir gama bangy spektro, hiperspektriniai, elektriniai, magnetiniai, lazerinia,
jégos-deformacijos, vibracinial, ir kt. [6]-[10]. Vertaplaciau apzvelgti pagrindinius is $iy metody:

1.1.1. Ultragarsiniai kekybés tikrinimo metodai

Ultragarsiniai metodai — tai auksto daznio (>20 kHz) garso bangy naudojimas tiriamo
objekto struktiirai nustatyti. Ultragarsinio matavimo schema susidedais trijy daliy — auksto daznio
bangy Saltinio, terpés kuria sklinda banga ir imtuvo. Ultragarso bangos sugeneruotos saltinyje
paleidziamos sklisti terpe, kurioje yra tiriamasis objektas. Auksto daznio bangos gali biti
sugeriamos medziagos arba terpés arba atsispindéti nuo objekty. Atsispindéjusios bangos grjzta j
detektoriy. Jeigu tiriamame bandinyje yra defektai, kinta ultragarso bangy energija, nes dalis jy
sugeriama dél bandinio netobulumo. Imtuve priimtas signalas pakeiciamas | elektrinj ir
skaitmenizuojamas. Jprasta priimtus duomenis lyginti su duomenimis gautais i§ kokybisko
gaminio. Ultragarsiniai metodai leidzia nustatyti Siuos defektus:

e Didelesvidines ertmes

e Mazesniy ertmiy sambiirius

e Tarpustarp sluoksniy

e UzterSimg kitomis medziagomis

Vieni pirmyjy bandymy panaudoti ultragarso bangas medziagos charakteristikoms ir
defektams nustatyti atlikti dar 1970 m. [11]. Tiriami objektai — ploni lapai, kartono plokstés. Véliau
metodas isplétotas plonoms metalinéms plokstéms tirti. Vienais problemy stabdziusi ultragarsinés
technologijos progresa — ultragarsinio daznio bangy perdavimas oru. Sios technologijos
vystymasis paspartéjo atSiradus pjezoelektriniams garsiakalbiams, kurie veikdavo didesniu nei
100 kHz dazniu, 0 atsiradus polimery pléveléms iki 2 MHz, taciau Sio metodo erdviné skiriamoji
geba yra ganétinai prasta, todél jis daugiausiai naudojamas tik sluoksniy storiui matuoti arba
stipriai uzterstoje aplinkoje. Siuo metu pramong¢je ultragarsiniy bangy pritaikymas sijamas su
Lembo bangomis ir tiriamos medziagos elastiSkumo nustatymu [12], [13]. Paprastai Siuvo metodu
gaima nustatyti gana plony, mazo tankio medziagy sluoksnio storj, tvirtumg, viskoelastines

savybes. Sie matavimai gali bati naudojami paviriaus geometrijai nustatyti. Dominuguez et. al.
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2010 straipsnyje parodo, jog naudojant ultragarsiniy bangy daznines charakteristikas galima
aptikti 0.7 mm jtrikius medziagoje, ta¢iau matavimas yra labai ilgas ir netinka greitam defekty
nustatymui.

1.1.2. Spektroskopiniai kokybés tikrinimo metodai

Spektroskopiniai metodai yra paremti Sviesos sugérimu, atspindziu, sklaida arba
iSspinduliavimu.

Sviesos sugertj apsprendzia Lamberto-Bugero-Bero désnis: sugertis (A) tiesiogiai
proporcinga tiriamos medziagos storiui (1), koncentracijai (c) ir ekstincijos koeficientui (g), A =
ecl. Medziagos tarpusavyje skiriasi molekuline sudétimi, dél to jy ekstrincijos koeficientai yra
skirtingi. Atsiradus defektams gali pakisti medziagos storis, molekuliné sudétis arba molekuliy
tarpusavio rysiai, dél to stebimas skirtingas sugerties spektras, kuris leidzia suklasifikuoti gerusir
blogus produktus [10]. Metodo apribojimai — tinkatik skaidriems objektamstirti, taip pat geriausia
taikyti skys¢iams ir dujoms, kadangi kiety objekty koncentracija tiesiogiai pamatuoti nejmanoma.
Dazniausiai tiriama sugertis tam tikrame bangy spektro ilgyje ir stebimas spektro smailiy
slinkimasis. Atsiradus priemaiSoms sugertis pasikeicia ir tai leidzia kiekybiskai nustatyti defekta.

Vienas placiausiai taikomy atspindziu ir $viesos Sklaida paremty metody — Ramano
spektroskopija. Ta vienas patogiausiy analitiniy budy greitai suzinoti medziagos chemines ir
fizines charakteristikas. Ramano spektroskopijoje lazerio spindulys nukreipiamas j tiriamaja
medziagg, dalies medziagos molekuliy Sviesos kvantai yra sugeriami, o dalies atspindimi ir
i$sklaidoma. D¢l vibracinés ir rotacinés molekuliy energijos, atsispindéjusio fotono energija
pakinta ir detektoriuje stebimos kelios ryskios sugerties juostos. Ramano spektroskopijos
privalumai: didelis specifiskumas, nereikalingas specialus tiriamojo objekto paruosimas, greitas,
galimas taikyti realaus laiko tyrimuose [14]. Trikumai — gana didelé kaina, kadangi reikaingas
lazerisir spektroskopiné kamera.

Plastiky kokybei nustatyti gali bati naudojamas infraraudonojo spektro spektroskopas.
Cheminés sudéties nustatymas yra svarbus plastikams, kuriy sudétyje yra keletas skirtingy
komponenty ir svarbu uztikrinti vienoda jy santykj visuose gaminiuose. Siuo metu pramonéje
naudojami infraraudonojo spektro spektroskopal (gamintojai: ThermoFisher, Bruker), leidziantys
identifikuoti medziagos sudétj, priemaisy kiekj, taryje ir pavirSiuje esancias uztersStas paSalinémis
medziagomis Vvietas, molekuliy degradacija. Tokiy detektoriy trikumai — Sistemos nepritaikytos
diegimui j gamybos linija, spektro gavimas uztrunka, todél tokie spektroskopai netinkami realaus
laiko aplikacijoms.
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1.1.3. Hiperspektriniai ir optiniai kokybés tikrinimo metodai

Hiperspektriniai metodai yra artimi spektroskopiniams, tadiau gaunama vaizdiné
informacija keliuose bangos ilgiuose i§ kiekvieno tiriamojo produkto tasko suprojektuoto ant
hipersektrinés kameros matricos. Sio metodo privalumai: tai nedestruktyvus metodas, galima
lyginti skirtingas medziagas su kalibraciniu spektru ir nustatyti jy sutapimg, gaunama informacija
ne i§ vieno tasko bet viso tiriamo produkto, nesunku vizualizuoti tiriamag produkta skirtinguose
spektruose ir juos defektuoti lyginant su gerais pavyzdziais. Kadangi gamybos linijoje tiriami
produktal yratie patys, tai pakanka palyginti juostik keliuose spektro bangosjuostose todél galima
realiu laiku nustatyti defektus [15], [16]. Cheminés sudéties nustatymas yra svarbus plastikams,
kuriy sudétyje yra keletas skirtingy komponenty ir svarbu uztikrinti vienoda cheming sudétj tarp
visy gaminiy.

Optiniai defekty nustatymo metodai remiasi fotokamery veikian¢iy matomam bel atskirais
atvgjais artimam infraraudonajame spektre panaudojime. Optiniai metodai naudojami nustatant
tiriamy objekty forma, struktira, dydj [17], spalva [18]. Iprasta, jog Su optiniais metodais yra

derinami kompiuterinia vaizdo analizés ir masininio mokymosi metodai (angl. Computer vision).

1.1.4. Kompiuteriniai vaizdo analizés metodai

Kompiuteriné vaizdo analizé — tai tyrimy sritis, apimanti vaizdo registravimg optiniais
metodais, skaitmenizavima, jame esanc¢iy detaliy iSskyrimg ir atpazinima.

Trumpa Sios srities vystymos istorijac metodal pradéti vystyti pragjusio amziaus
aStuntajame deSimtmetyje. Tuomet laikyta, jog vaizdo atpazinimo problemabus nesunkus zingsnis
sprendziant Zymiai sudétingesnes problemas robotizuotose sistemose, tokias kaip planavimas ir
savarankiskas sprendimy priémimas. Véliau i$ vaizdinés informacijos buvo bandoma isskirti jose
esancias trijy dimensijy strukttiras, panaudojant figiiry krasty aptikima. Devintgjame deSimtmetyje
vaizdy analizel pradéti naudoti pazangiis matematiniai metodal bel stereo vaizdas, suteike
galimybe geriau aptikti kontarus ir isskirti trimates figiiras. Taip pat buvo unifikuojami krasty
aptikimo metodai, tai leido padidinti algoritmy veikimo greitj. Véliau didelés mokslininky gretos
peréjo prie judanéiy figiry iSskyrimo problemos sprendimo, veidy aptikimo, globalios
optimizacijos. Galiausiai pradéti taikyti masininio mokymosi metodai [19].

Kompiuterinéje vaizdo analizéje pirminis procesas yra vaizdo suformavimas. Jis
pradedamas nuo to, jog trimatis aplinkos vai zdas suformuojamas ant dvimatés fotokamerosjutiklio
matricos. Sviesa paveikia puslaidininkio sluoksnj, signalas yra paveréiamas elektriniu ir
skaitmenizuojamas. Skaitmenizavimas priskiria kiekvienam fotokameros jutiklio matricos taskui
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vertes priklausomai nuo ant jo kritusios Sviesos intensyvumo — fotono energijos. Svarbus aspektas
yra, jog naudojant vieng kamera prarandama gylio informacija, todél nejmanoma pasakyti atstumo
iki fiksuojamo objekto.

Kitas etapas — vaizdo apdorojimas, reikalingas praktiskai, bet kokiame kompiuterinés
regos talkyme. Ka gautas vaizdas skaitmenizuojamas daznai jis yra netinkamas vaizdo
apdorojimui, kadangi jame gausu artefakty, blogas kontrastas, netinkamas sviesumas ir kt. Norint
to iSvengti naudojami tiesinia ir netiesiniai filtrai, Furje transformacija, geometrinés
transformacijos ir kt. Gautuose vaizduose visuomet biina triukSmo, pavyzdziui, atsitiktiniy balty
ir juody tasky. Norint juos eliminuoti i§ vaizdo reikalingas filtravimas [20]. Vienas i§ placiausiai
naudojamy yra tiesinis vidurkinimo filtras. Sis filtras jgyvendinamas naudojant svertinius
koeficientus nuosekliai isdéstytose matricos dalyse. Paprasciausias — vidurkio filtras velkia
pakei¢iant matricos tasko reikSme visy aplink jj esanciy tasky vidurkio verte. Tokiu badu yra
isfiltruojamas auksto daznio triukSmas, taciau prarandamas vaizde esanciy objekty astrumas, jy
krastai tampa labiau iSplauke. TO jmanoma iSvengti naudojant erdviskai kintantj filtra, kal
svertinia koeficientai kiekvienoje tasko aplinkoje parenkami vis kiti, ta salygoja lokalinius
poky¢ius, todél vaizde esantys objektai nepraranda formos astrumo. Dar geresnis biidas — naudoti
medianos filtra, kuris yra netiesinis [21]. Medianos filtras yra ypa¢ efektyvus Salinant triukSma,
tuo paciu iSlaikant vaizde esanéiy objekty detaluma, kadangi jis nepriklauso nuo veréiy, stipriai
besiskirian¢iy nuo tipiniy veréiy tasko aplinkoje. Medianosfiltro veikimo principas: a) pasirinktoje
matricos dalyje (pvz. 3 X 3 dydzio) isrikiuojami taskai pagal jy pilkos spalvos intensyvuma b)
pasirenkama vidurinio tasko verté Kaip nauja verté skai¢iuotam taskui. Siuo biidu gautas vaizdas
gali bati toliau apdorojimas kity algoritmy.

Toliau vaizdo apdorojimo procesas pereina prie struktiiry suradimo ir isskyrimo. Vaizde
esancios struktiiros lyginant su fonu besiskiriancios spalvaar apsvietimo intensyvumu turi ryskius
kraStus. Krastai — tai lokalts, labai staigtis intensyvumo poky¢iai. Krasty radimas yra pirminis
informacijos vaizde paieSkos procesas. Keletas krasty paieskos metody: Robert's operatorius,
Sobel operatorius — vienas dazniausiai naudojamy, geriau islaiko tiesias linijas nei kiti operatoriai
[22], Prewitt operatorius. Sie krasty nustatymo metodai naudoja pirmos eilés isvestine, todél jeigu
josreiksmé yradidesné uz slenksting — lalkoma, jog tai yrakrastas, todél vaizde yra surandami ir
netikri krastai. Geresnis kelias — surasti taskus, turincius tik lokaly maksimumg gradientinése
vertése ir laikyti juos priklausanciais krastui. Tal reiSkia, kad kraStui priklausantys taskai, turés
maksimumus pirmos eilés isvestinéje, 0 antros eilés iSvestiné bus lygi nuliui. Yra naudojami du
operatoriai antros eilés iSvestinés krasty nustatymo metodui: Laplasianas ir antros eilés isvestiné

gradiento kryptimi [20],[21]. Kartais yra zinoma, jog krastas yraties linija, todél vaizde geriau
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ieSkoti ne krasty, o linijy. Tam pasitelkiami sie metodai: optimizavimas (angl. Fitting) — jo metu
prie aptikto krasto priderinama tiesiné funkcija, naudojant maziausiy kvadraty metoda,
interpoliacinis metodas — interpoliuojant paveikslélj gaunamas tankesnis tasky tinklelis ir krasto
suradimui panaudojamas vienas i§ auks$éiau apraSyty metody. Sukurta ir daugybé Kity algoritmy
skirty i$skirti vaizde judantj kontiirg, judancias figtras ir kt.

ISrySkinus vaizde figiiras, formas, linijas ir kt. naudojami agoritmai, kurie jas atpazjsta
arba grupuoja. Objekty atpazinimas - tal procesas kai aptikus pakankamg kiekj struktiiriniy
elementy vaizde galima nustatyti koks tai objektas. Labal daznai Sioms problemoms spresti
pasitelkiamas masininis mokymasis, kurj naudojant galima tiek suklasifikuoti turimus vaizdus,
tiek apmokyti algoritma atskiri vienus objektus nuo kity ar tiesiog surasti vaizde esancius
elementus. Masinins mokymasis naudojamas ir rediu laiku veikian¢ioje kompiutering rega

defekty nustatyme naudojanciose gamybos linijose [23].

1.2. Pramonéje naudojamos kompiuterinés r egos sistemos

Toliau apzvelgiama keletas realiy pramonéje naudojamy kompiuterinés regos talkymo
pavyzdziy.

Celik H. I. et. al. 2013 [23] straipsnyje apraso galimybes taikyti automating kompiutering
rega penkiy skirtingy defekty audinyje nustatymui ir klasifikavimui. Prototipa sudaro vos kelios
detalés: fotokamera, apSvietimas ir programiné jranga skirta vaizdy apdorojimui. Klasifikavimo
uzdaviniui spresti naudotas tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, identifikavimui naudoti
triukSmo filtras, diskreciy bangeliy transformacija (angl. DWT - discrete wavelet transform)
(DWT), minkSstasis bangeliy slenkséio radimas (angl. SWT - Soft Wavelet Thresholding),
dvigubas slenks&io binarizavimas, isplétimo ir ésdinimo morfologinés operacijos. Siame darbe,
klasifikavimo uzdaviniui spresti pasléptame sluoksnyje naudoti 37 neuronai (skaicius nustatytas
bandant skirtingus variantus praktiskai), neuroninis tinklas apmokytas naudojant atgalinio
sklidimo konjuguoto gradiento metoda. Metodo tikslumas — 96.3 %, nustatyta, jog neteisingai
atpazjstami defektai nutinka dél blogo apsvietimo arba audinio islinkimo, Kuris lemia atspindziy
formavimasi. Maksimalus gamybinés linijos greitis, kai sistema dar gali dirbti realiu laiku — 7.5
m/min, norint pagerinti §j parametrg reikia gerinti apSvietimg, Siekiant sumazinti kamerai
reikalingos ekspozicijos trukme.

Antroji nagrinéta problema — ta medvilnéje esanciy priemaiSy nustatymas taikant
kompiuterine regg, apraSytas Zhang et. al. 2014 apzvalginiame Straipsnyje[24]. Autoriausteigimu
priemaisy nustatymas medvilnéje svarbus, kadangi jis gali nulemti galutinio audinio kokybe.

Iprastos priemaisy aptikimo priemonés — kai audinj tikrina zmogus ar naudojamos fotoelektrinés,
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ultragarsinés priemonés yra laikui imlios ir daznai netikslios. Todél nagrinéjamas kompiuteriniy
vaizdo apdorojimo priemoniy talkymas ir automatinis defekty aptikimas bei klasifikavimas.
Medvilnés defektams nustatyti naudojama jranga yra jprasta: fotokamera, Sviesos Saltinis,
bandinys, kompiuteryje jdiegta programiné jranga, atliekant vaizdo apdorojimg ir klasifikavima.

Toliau iSvardintos sistemos yra naudojamos defektavimui:

Multi-banginé vaizdinimo sistema.

Jos principas yra sviesos pralaidumo j kameros sensoriy pakeitimas naudojant skirtingy
spalvy filtrus. Jy pagaba filmuojamas vaizdas arba daromos nuotraukos j kameros jutiklj
praleidzia tik medziagai charakteringy bangos ilgiy Sviesa. Nustatyta, jog medvilngje esanciy
priemaisy aptikimui geriausiai tinka 405 nm ir 850 nm centrinio bangos ilgio filtrai, ka jie
kombinuojami kartu. Artimojoje infraraudonojoje srityje nustatytas 940 nm centrinio bangosilgio

filtras kaip geriausiai tinkamas [25].

Baltosir UV $viesos vaizdinimo sistema.

Nustatyta, jog medvilnéje esancios priemaiSos UV srityje yra juodos, tikriausiai dél
organinés kilmés, jos gerai sugeria $ios bangos ilgio Sviesg. Kito tipo priemaisy $vytéjimo
intensyvumas buvo didelis, dél fluorescencijos efekto, kurig suzadina UV spinduliuoté. Baltos
Sviesos Saltinis leidzia atskirti spalvotas priemaisas, kadangi jos atspindi tik tam tikro bangosilgio
$viesa, tuo tarpu fonas lieka baltas — atspindi visy bangos ilgiy $viesa. Sio metodo privalumas —

paprastumas ir salyginai nedidelé kaina[26].

Vaizdinimo sistema Rentgeno spinduliuote.

Sio tipo sistemai buvo naudojama 8 bity CCD, ganazemos Skiriamosios gebos (768 x 576)
kamera. Klasifikavimo tikslumas buvo 96 %, atskiriant tris skirtingus defektus. Taip pat buvo
naudojamas stereo vaizdinimas siekiant iSsaugoti informacija apie terSianciy daleliy tikslig

pozicija erdvéje. Sio metodo trilkumas — mazas greitis [27].

Vaizdinimo sistema naudojant puslaidininkinj lazerij.

Metodo principas — lazerio Sviesa yra suprojektuojama ant pavirSiaus ir atsispindéjusi
patenka j CCD kamerg. Tuomet gauti vaizdai yra skaitmenizuojami ir apdorojami gaunant
informacijg apie pavirSiaus savybes. Buvo detektuojami penki defektal su tikslumu nuo 100 % iki
92.5 %. Straipsnio autoriai nepateikia informacijos kokie masininio mokymosi metodai buvo

naudojami jy tyrime [28].
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Hiperspektrinis vaizdinimas.

Hiperspektrinis vaizdinimas veikia panasiai kaip multibanginé vaizdinimo sistema, tik
néra reikalinga filtrai, o tarpbanginé skiriamoji geba yra 2-5 nm, todél vaizdas gaunamas
daugybéje bangos ilgiy. AtspindZzio rezime buvo naudojami vaizdai gauti nuo 422 nm iki 982 nm
bangos ilgiuose. Pasirodé, kad labai prastai aptinkami bespalviai ir balti dariniai. Naudojant
hiperspektrinj vaizdinima gaunami gana prasti rezultatai bandant aptikti giliau esancias
priemaisas. Detalesni tyrimai neatlikti [29].

Kompiuteriniai vaizdo analizés metodai pastaruoju metu vis placiau taikomi ir maisto
pramong¢je. Verta apzvelgti keletg svarbesniy kompiuterinés regos taikymy joje. Hosseinpour et.
al. 2013 [30], apraso buida panaudojant kompiuterinés regos al goritmus jvertinti kreveciy spalvos
pokycius jas dziovinant. Spalvos pokyciai informuoja apie dzitivimo proceso eigg ir suteikia
galimybes uztikrinti gauto produkto kokybe. Naudota 4000 x 3000 tasky matrica turinti kamera.
Gauti paveiksléliai apdoroti — i$skiriant produktus i$ fono naudojant spalvinj slenkstj, kadangi
kreveciy raudona spalva stipriai skiriasi nuo fono. Prie§ atliekant fono atskyrimg pritaikytas
medianosfiltras siekiant sumazinti triuksmus vaizde. Tiriamy objekty spalviné gamais RGB (angl.
Red Green Blue) konvertuotaj CIE L*a*b, tokiu atveju matoma spalvy gama artimesné tai kurig
realial mato zmogus. Dziovinant krevetes i L*a*b spalvinés gamos buvo skai¢iuojami keturi
parametrai apibidinantys dziovinimo procesg. SuskaiCiavus parametrus atlikta statistiné analizé
taikant optimizavimga ir koreliacijos analize, kuri leidzia jvertinti drégmés kiekj krevetése.

Kiti metodai apima darzoviy formos nustatyma [17], [31], juy detektavimui pasitelkiamos
i§ anksto numatytos formos arba naudojami klasifikavimo algoritmai, kurie suskirsto darzoves
pagal jy forma. Taip pat jmanomas ir atskiry formy priderinimas, kai gaunami formos parametrai,
pavyzdziui apskritimo spindulys, elipsés ekscentricitetas ir kt. parametrai. Taip pat Siam metodui
pasitelkiama Furje analizé, iSskirstanti kreive j harmoniSkai susijusias elipses. Galima ir Furje
deskriptoriy analizé. Deskriptoriai apibiidina objekto ribas ir dél to juos galima priskirti tam
tikroms periodinéms funkcijoms. Tokia sistema pritailkoma automatizuotai formos atpazinimo
sistemai, kurig jmanoma panaudoti gery ir blogy darzoviy / vaisiy atpazinimui. Automatizuotos
sistemos algoritmo eiga susidéty i$ vaizdo gavimo, objekty jame segmentavimo, krastiniy tasky
skaitmenizavimo, koeficienty apibiidinan¢iy formas isskyrimo, formos modelio priderinimo ir
sprendimo priémimo.

Automatizuotas defekty aptikimas paprastai vykdomas gamybinése linijose, kuriose per
trumpa laikg reikia patikrinti labai daug objekty. Vienas tokiy pavyzdziy yra Jawei KE et. al.
2015 [32], pristatyta automatizuota elektronikos komponenty markiravimo defekty aptikimo

sistema, naudojanti kompiuterinius vaizdo apdorojimo metodus. ApraSoma sistema tikrina ant
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varzos esancius briks$ninius kodus. Kadangi varza yraapvali vienos fotografijos metu nejmanoma
nufotografuoti viso pavirsiaus, tam pritaikyta speciali nuozulni plokstuma, kai varza ja ridenas
foto kamera padaro tris nuotraukas. Nuotraukos filtruojamos netiesiniu medianos filtru, tuomet
pritaikomas dlenkstinis globalus filtras ir vaizde lieka tik vertikalis bruk$niai, Kkuriuos
identifikuoti. Identifikavimas vykstanustacius virSutinj kairj pirmojo briik§nio kampg ir priderinti

keturkampius kiekvienai juostai ant varzos komponento (Zr. 2 pav.)

2 pav. Varzos komponentas (kairé¢je) ir detektuotos juostos (desingje). Prie kiekvienos juostos
matomos desiniajame paveikslélyje yra priderinamas keturkampis. Jeigu linija yra nutriikusi

keturkampio ilgis mazesnis nei Salia esanciy, todél detektuojamas defektas [32].

Martins et. a. 2010 m [33] pristato metoda skirta plieno pavirsiaus defektams nustatyti
panaudojant dirbtinius neuroninius tinklus. Pleciantis plieno pramonei defekty gaminiuose
nustatymas yra kritinis, kadangi nuo to priklauso jmoniy veiklos rezultatai bei reputacija
Straipsnyje nagrinéjami Hough transformacijos vaizdy analizés metodai siekiant suklasifikuoti
trijy skirtingy gerai apibrézty geometriniy formy defektus bei dvi savybiy isskyrimo technikos:
principiné komponenty analizé ir saviorganizaciniai zemélapiai, skirti suklasifikuoti trims
defektams, kuriy formos sunkiai apibréziamos. Sios sistemos veikimo schema yra vaizdo
apdorojimas, apmokymas ir klasifikavimas. Metodo pirmas zingsnis yra rektifikacija — vaizdy
atklirimas ant tapacios visems sutampancios plokstumos. Toliau talkomas Gausinis bel
morfologinis triuksmo filtravimas. Isfiltravus paveikslélius vykdomas segmentavimas. Pritaikius
slenkstinj atskyrima gaunamas binarinis vaizdas. Siame vaizde galima atskiri tiriama objekta nuo
padéklo ant kurio jis yra, toliau taikomas krasty aptikimo agoritmas, po kurio iskarto galima
nustatyti objekto padétj padéklo atzvilgiu ir automatiSskai iSmatuoti objekto plotj. Binariniame
vaizde taip pat aptinkami apskritimai ir tiesios linijos — ta atliekama naudojant Hough
transformacijg. Po transformacijos galima aptikti trijy rasiy defektus: suvirinimo, kurj apibrézia
jstrizainé tarp suvirinty strypeliy, gnybto, kurj apibrézia kampas tarp dviejy strypeliy, skylés
identifikavimas, apibréziama fiksuoto spindulio apskritimu viduryje strypelio. Toliau |
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klasifikavimo algoritmg yra perduodamas suskirstytas j 32 x 32 taSky blokus, vaizdas.
Klasifikavimas vykdomas su principine komponenty analizés technika. Po suskirstymo pavyzdziai
yra perduodami apmokyti saviorganizacinio zemélapio klasifikatoriy. Autoriai pla¢iau apzvelgia
Hough transformacija paremtg linijy ir apskritimy detekcijg. IS esmés linijy detekcija plokstumoje
paremta tiesés lygties y=ax+b transformavimu j plokStumos koordinates, kur kiekvieng taskg
gaima aprasyti koordinatémis (@ b) i$ tiesés lygties. Kadangi vertikalios linijos tampa
neapibréztos (air b ver¢iy nejmanoma nustatyti) atliekama parametrizacija transformuojant visus
taskus j poling koordinaciy sistema, pagal lygti p = xcos® + y. Apskritimy detektavimas yra
analogiSkas, tik pridedama spindulio komponenté r.
Talp pat straipsnyje pristatomas saviroganizaciniy zemélapiy panaudojimas defekty

klasifikacijai. Save organizuojantis tinklas yraneprizitirimo mokymosi dirbtinio neurony tinklo

variantas, leidziantis Sumazinti j¢jimo duomeny dimensija ir juos suklasifikuoti [34]. Straipsnio

autoriai teigia, jog jy klasifikacijos tikslumas yra 87 %.

3 Pav. Defektai identifikuoti ant metalo pavirsiaus [33]

Yrair kity nel jau minéti kompiuterinés regos metodai nustatyti jvairiy rasiy defektus ant
pavirSiaus. Vienas tokiy yra slenkancio vidurkio metodas. Tsa & Luo 2011 [35] pateikia jo
panaudojimg saulés elementy ploks¢iy defekty nustatymui. Defekty nustatymas saulés elementy
plokstése, kuriy mikrostrukiira yranehomogeniska, yraypatinga sunkus, nes jprastai naudojamas
intensyvumo slenksc¢io aptikimas netinka. Slenkancio vidurkio algoritmas leidzia atskirti Salia
esancius panasios strukttiros objektus. Jisgerai veikiakai triukSmas yranedidelisir objekta neturi
staciy kampy. Taikant §j filtrg gerai iSryskéja defektai, pavyzdziui, pirSto antspaudas ant saulés
parinkti parametry vertes, kurios leisty tinkamai nufiltruoti nereikalingg informacija. Svarbu
paminéti, kad $is algoritmas yratinkamas naudoti realaus laiko sistemose.

Dar vienas defekty ant metal o pavirsiy nustatymo metodas - panaudojant daugiaklase SVM
(angl. Support vector machine). Analizuojamy objekty vaizdai siekiant eliminuoti triukSma

pirmiausiai yra apdorojami bangeliy glotninimo metodu, tuomet vaizdai segmentuojami Otsu
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slenks¢io metodu, galiausia vaizde esancios struktiiros suklasifikuojamos SVM metodu. Autoriy
sitilomas metodas gali aptikti septynias skirtingas defekty klases. Be to straipsnyje apzvelgiamos
ir sprendziamos stipriai §viesg atspindin¢iy medziagy problemos joms taikant kompiuterinés regos
metodus. Kuriant sistema vienas i$ tiksly pasiekti geresne klasifikavimo kokybe naudojant
pacios klasés defekty besiskirian¢iy dydziu ir forma atsiradimas skirtingose objekto vietose. Tai
lémé SVM pasirinkimg, kadangi tinkamas savybiy vektoriaus suformavimas suteikia galimybe tos
pacios klasés defektus atpazinti nepriklausomai nuo jy padéties.

Kartais defekty nustatyme naudojamai ir gana paprasti kompiuteriniai vaizdo analizés
metodal, taciau jy tikslumas yra pakankamai geras. Vienas tokiy metody Yen et. a. 2015 m. [36],
apraso paprasta bet efektyvy kompiuterine rega paremta metoda skirtg poliarizatoriaus plokstelése
esanciy defekty nustatymui. Dazniausi defektai atsirantantys ant poliarizatoriaus yra pavir$iaus
netolygumai, bangelés, kurios sumazina $io e emento kokybe. Atliktoje studijoje pazyméta, jog
poliarizatoriaus netolygumal vaizde gali atsispindéti dvejopai priklausoma nuo fokusavimo.
Vienu atveju aiskiai matomos poliarizatoriaus bangelés, 0 defekto vietoje jos yra susiglaudusios,
iSlinkusios arbaisnykusios. Antru atveju poliarizatoriaus bangelés bevelk isnykusios, vaizde Siek
tiek rySkiau matos defektuota vieta. Vaizdo apdorojimo procesas paprastas. vaizdas yra
paverciamas binariniu, tuomet atliekama morfologiné vaizdo analizé ir pazymimos paZzeistos

Vietos.

4 Pav. Defekty poliarizatoriuje aptikimas taikant nesudétingg morfologing vaizdo analize [36].

Kompiuteriniai vaizdo analizés metodai tampa vis dazniau naudojami pramonéje, dazniausiai
defekty nustatyme. Sprendziant pagal literatiiros gausg daugiausiai raSoma apie defekty nustatymo
taikyma maisto produkty ir agrokultiiros pramonéje, taip pat kompoziciniy medziagy, metaly bel
puslaidininkiniy pramongéje. Kompiuterinés regos algoritmai suteikia galimybe nedestruktyviai ir
realiu laiku aptikti atsiradusius nuokrypius. Kitas $iy metody privalumas — greitis, optimizuotos
sistemos gali dirbti realiu laiku ir praktiskai nejnesa uzdelsimo gamybos linijoje. Besivystant
kompiuterinel vaizdo analitikal atsirado daugybé skirtingy budy nustatyti jvairias formas ar jy

charakteristikas vaizde. Filtravimas leidzia pasalinti triuk§ma ar pasalinti fona, taip pat kartais jo
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déka galima nufiltruoti visg nereikalinga informacijg ir vaizde palikti tik defekta, jeigu jis yra. Be
kompiuterinés regos Salia labal daznai naudojami masininio mokymosi algoritmai. Daznai
paprasciau yra leisti kompiuteriui naudojant vieng 1§ klasifikavimo algoritmy suskirstyti vaizdus
algoritmams pateikiant gerus ir blogus pavyzdzius i$ kuriy tinklas apsimoko. Jeigu apmokomas
tinklas yra tinkamai implementuotas, véliau pateikiant jam nematytus pavyzdzius jis gali juos
suskirstyti pagal ta pacia logika kokia buvo apmokytas.

1.3. Pramonés rinkoje naudojami PET ruosiniy tikrinimo jrenginiai

Apzvelgti rinkoje naudojami Sacmi automatiniai kokybés tikrinimo jrengimai. Pateikiamas
platus gaminiy konfigtracijy pasirinkimas. Irenginiai tikrina nuo 1000 iki 50000 gaminiy per
valanda. [renginiy privalumai: galimybé jdiegti j gamybos linija, pateikiami statistiniai defekty ir
neatitikimy raportai, galimybé vykdyti kitas rusiavimo operacijas. Jrenginiai tikrina ruoSiniy
geometrija, spalva, mechaninius pazeidimus, kakliuko kokybe, svorj, ertmes, pavirsiaus lyguma ir
Kitus vizualiai pastebimus defektus. [renginiy trikumai: ribotos struktiiriniy defekty tikrinimo
galimybés. Sistema nepastebi ruosinio polimery kristalizacijos metu susidariusiy vidiniy

struktiiriniy neatitikimy.

5 Pav. Sharpless StrainViewer — rankinis defekty tikrinimo jrengimas.

Struktariniams defektams pastebéti Sharpless, Presto testing instruments, Advancelab siiilo
rankinio tikrinimo jrenginius naudojanc¢ius poliarizuotus Sviesos filtrus. Gamybos operatorial
jdeda ruoSinius vieng po kito j aparatg ir matoma vaizda lygina su pateiktu pavyzdine defekty
diagrama. Sis metodasissprendzia pries tai apzvelgtos Sacmi sistemos trikuma ir padeda nustatyti
nematomus strukturinius defektus, taciau tai yra rankinio tikrinimo jrenginys, kuriame atsiranda

zmogiskasis suklydimo ir interpretacijos faktorius.
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6 Pav. Pro poliarizuotos sviesos filtrus matomy defekty pavyzdiné diagrama

TEORINE DALIS

2.1. Atvaizdy apdorojimo filtrai

Tam kad isryskéty tam tikros atvaizdy sritysir savybés, taikomi jvairts atvaizdy apdorojimo
filtrai. Filtra padidina atvaizdo kontrastg arba paryskina pagrindinius atvaizdo elementus, tokius

kaip spalva ar objekty krasty linijos. Toliau apzvelgiami darbe naudoti apdorojimy filtrai:

2.1.1. Kontrasto keitimas

Kontrasto keitimas, tai tiesiné paveikslo transformacija, kurios metu yra pakei¢iamas
paveikslo kontrastas, t.y. iSskiriami $viestis tonai nuo tamsiy — Sviests dar labiau pasviesinami,
tamsis dar labiau patamsinami. Kontrastas gali biiti kei¢iamas tiesiSkai ir netiesiSskai. Tolydus

kontrasto keitimas atliekamas naudojant formule
I-L
=— N>
H-L
| - pradiné tasko reik§mé, O - pakeista tasko reik§mé, L — maziausia tasko reik§Smeé, H —
didziausia tasko reik§mé, n — maksimali galima vaizdo tasko verté (8 bity paveikslui lygi 255).
MATLAB aplinkoje naudojama netiesinio kontrasto gerinimo formulé: O = imadjust

(atvaizdas).
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L= T T T
(ry. 55)
3L/4 ~
)
L2 ~—7T(r) -
L/l o
(ry.5y)
0 1 1 1
0 L/4 Lj2 3L/A E—A1
I

7 Pav. Netiesinis kontrasto keitimas. Kair¢je pradinis vaizdas, desinéje padidinto kontrasto

vaizdas.

2.1.2. Histogramos tankio islyginimas

Atvaizdo histogramos tankio islyginimas (ang. Histogram Equalistaion) tai dar vienas jrankis

padidinti paveikslo kontrastinguma. Jei paveiksle vyraujatik pilki pustoniai, po tankio islyginimo

gaunamatolygiai pasiskirsciusi histograma.
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8 Pav. Virsuje kairéje atvaizdas prie§ histogramos tankio islyginima, desinéje po. Apacioje

pavai zduotos atitinkamy atvaizdy histogramos.
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Histogramos tankio islyginimas atliekamas pagal formule:

0 Jei I<L
I1-L
H-L

n jei I>H

0= n jei L>1>H

| - pradiné tasko reiksmé, O - pakeista tasko reik§mé, L — maziausia tasko reik§mé, H —
didZiausia tasko reik§mé, n — maksimali galima vaizdo tasko verté (8 bity paveikslui lygi 255).

MATLAB aplinkoje naudojama formulé: O = histeq (atvaizdas)

Adaptuotas histogramos tankio iSlyginimas suskirsto vaizda j mazas dalis, ir koreguoja
histogramy tankius atskirai kiekvienoje dalyje.

MATLAB aplinkoje naudojama formulé: O = adapthisteq (atvaizdas)

2.1.3. Atvaizdo gradienty astrinimas

Atvaizdo gradienty astrinimas (angl. Image Sharpening) — tai atvaizdy filtravimas kai
didinamaskontrastas|okalial tiesribomiskur tamsi spalvapereing j $viesia spalva. Tiessiomis
ribomis tamsus vaizdas patamsinamas, O Sviesus paSviesinamas. X pav. parodytas
intensyvumo kitimas ties riba grafiskai.

MATLAB aplinkoje naudojama formulé: O = imsharpen (atvaizdas).

9 Pav. Kair¢je originalus vaizdas, desinéje atlikta gradiento astrinimo operacija.
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2.1.4. Binarizavimas

Binarizavimas (angl. Thresholding) — tal paprasCiausia segmentacija, ka paveikslas
paveréiamas j juodosir baltos spalvy (binarinj vaizda) pagal salyga: iki tam tikro nustatyto pikselio

tamsumo slenkscio taskai yrajuodos spalvos (0), nuo nustatyto slenks¢io — baltos spalvos (1).

10 Pav. Vaizdo binarizavimas, kai denkstisT = 0.4

0 jei I>T
1 jei I<T

Cia | - pradinio paveikslo taskas, T — slenkstis, O — gautas naujo paveikslo tagkas. Norint gauti

0=

matomga balto ir juodos spalvos vaizda vietoj 1 reikia naudoti maksimalig reikSme (baltg spalva, 8
bity vaizdui — 255)

MATLAB aplinkoje naudojama funkcija: BW = im2bw(atvaizdas, slenkstis)

Slenks¢iui nustatyti naudojama funkcija slenkstis = graythresh(atvaizdas). Si funkcija

naudojant Otsu algoritmg parenka optimaly slenkst;.

2.2. Atvaizdy poZymiy deskriptorial

Kompiuterinéje vaizdo analizéje vizualinés informacijos deskriptoriais yra laikomi vaizde
esancios charakteristikos arba algoritmai iSskiriantys Sias charakteristikas. Vaizde esanciy formy,
tekstliry ar spalvy apraSymas yradeskriptoriy uzduotis. Besivystant kompiuterinel vaizdo analizel
deskriptoriai tampavissudétingesni, galintysaprasytas |abiau abstrakcias objekty charakteristikas.
Deskriptoriai skirti skaitmenizuotuose vaizduose aptikti ir parametrizuoti ypatybes kurias gali
i$skirti ir zmogus analizuodamas tg patj vaizda, pavyzdziui deskriptoriusisskiria ir skaitmenizuota
iSraiSka apraso nuotraukoje esancio fono spalvg. Juos galima suskirstyti j dvi dideles grupes:
bendrigji ir specifiniai objekty rinkiniy deskriptoriai. Pirmigji yra gana aiskds ir vaizde lengviau

25



randami - tai spalva, forma, tekstira ir pan., antrigji yra didesnio abstraktumo lygio — tai veido
atpazinimas, arba nuotaikos atpazinimas i§ veido ir kt.. Dazniausiai jy kiirimas yra ganétinai
brangus, kadangi jie kuriami atlikti konkrec¢iag uzduotj. Vienas placiausiai deskriptorius ir jy
metodologija apraSantis standartas yra “MPEG-7”. Siame standarte apraomi spalvos, tekstiiros
objekto formos, globalausjudesio arbavaizde esancio objekto judesio charakteristikos[37]. Toliau
iSnagrinéta keletas bendryjy deskriptoriy apraSyty Siame standarte. Kitame poskyryje placiau
apzvelgiamas HOG deskriptorius potencialiai labiausial tinkantis defekty aptikimui.

2.2.1. Orientuoty gradienty histograma (HOG)

Objekto forma vaizde gali biiti gerai aprasoma lokaliy intensyvumo gradienty pasiskirstymu
arba krastiniy kryptimi. Metodas igyvendinamas padalijant paveikslélj j daug nedideliy regiony.
Kiekvienam regionui apskai¢iuojama gradiento krypties histograma arba objekto krasty kryptys.
Toliau seka kontrasto normalizavimas, atliekamas surenkant iSmatuotg lokalinés histogramos
amplitude per didesnius blokus arba regionus paveikslélyje. Algoritmg galima padalinti j keleta

zingsniy ir kiekvieng jy placiau panagrinéti.

Gradientas

Centriniais skirtumais aproksimuojamos dvi I lango gradiento jéjimo komponentés Lir I,
L(r,c) =1(r,c+1)—I(r,c — Dir I,(r,c) =1 —1,c) —I(r + 1,c)tuomet gradientas yra
transformuojamas j poling koordinaciy sistema, apribojant kampo kitima nuo O iki 180 laipsniy,
ta leidzia identifikuoti j skirtingas puses nukreiptus gradientus u = mi re =

% (tanz"l(ly, Ix)modn)
Vaizdo tinklelio orientacijos histogramos

Vaizdas yra padalinamas j langelius pritaikant C x C tasky dydzio tinklelj. Kiekvienam
langeliui apskaicCiuojama gradiento krypties histograma suskirstyta j B intervaly skaiciy.
Dazniausiai pasirenkamas nedidelis intervaly skaicius, todél taskai, kuriy kryptis yraarti intervalo
kraSto gali bati priskiriami kitam intervalui, nors pats vaizdas paveikslélyje pereinant nuo vieno
tasko prie kito skiriasi tik nezymiai. Norint to i§vengti, kiekvienas taskas langelyje priskiriamas
dveiems atskiriems intervalams ir gradiento stiprumui p, Kuris tiesiskai mazéja tolstant nuo

pasirinkto tasko gradiento kryptiesis dviejy intervaly centry. Intervalai yra zymimi nuo O iki B-1
ir jy plotisw = 180/B. i — tojo intervalo krastai: (wi, w(i+1)), o centras ¢c; = w (i + %) taskas su
7% nrie intervalo numerio j =

stiprumu p ir kryptimi 0, prisideda svoriuv;: v; = pu ”
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. . 6-cj . . , .
[% - %] modBir svoriu vj,, = uTC’ prie intervalo numerio (j + 1)modB. Auk$¢iau aprasyta
schema vadinama balsavimu bilinijine interpoliacija. Gaunama histograma yra vektorius su B

neneigiamy verciy

Vaizdo bloky normalizavimas

Tinkleliu atskirti vaizdo langelial sugrupuojami 2 x 2 langeliais persidengianciais blokais.
Kiekvieng blokg sudaro 2C x 2C tasky. Dvi horizontals arbavertikaltis blokal persidengiadvejais
langeliais, taigi bloko zingsnis yra C tasky. To pasékoje kiekvienas bloko viduje esantis langelis

yra padengiamas keturiais blokais. Keturiy langeliy histogramos kiekviename bloke sujungiamos

1 vieng bloko savybe b, kuri normalizuojama Euklidiskai: b « . Sioje iraiskoje € yra

b
ViblIZ+e
mazas teigiamas dydis, neleidziantis dalmeniui tapti lygiam nuliui, gradiento neturinCiuose

blokuose. Yrair kity normalizacijos btidy, visi jie pasirenkami empiriskai.

HOG charakteristika

Normalizuotos bloky savybés perduodamos| vieng orientuoty histogramy vektoriy h, kuris

yranormalizuojamaskaip h « h,, <« min(h,, 1), h, < , hpyran-tasisvektoriaus

elementas, 7- teigiamaslenkstiné verté. Visi h elementai yra apkarpomi, kad jy verté nevirsyty .
Ta uztikrina, kad labai stipris gradientai neturés ypaé didelés jtakos. Galutiné normalizacija
uztikrina, jog HOG deskriptorius bus nepriklausomas nuo viso vaizdo kontrasto. Rezultate
gaunamas HOG deskriptorius yra keturis kartus daugiau gaunamy histogramy nel bloky
sujungimas. Pavyzdziui turint 128 x 64 langg ir langeliy su 8 x 8 taskais gaunami 16 vertikaliy
langeliy ir 8 horizontalis.

Tatu et. a. 2005 m. straipsnyje [41], apzvelgia Orientuoty gradienty histogramos
deskriptoriaus taikymus vaizdy analizéje. Atlikti eksperimentai priklausantys trims skirtingoms
kategorijoms ir tikrinamas gaunamas rezultatas. Pirmuoju atveju tirtas metametrinis 50 x 50 tasky
regiono, kuriy i§ viso buvo 8 tvarkymas naudojantis HOG charakteristika. Siuo atveju buvo
iSlaikytos HOG savybés deformuojant paveikslélj ir iSsaugant 8 trigonometrinius momentus.
Rezultate gauta, jog objekty atpazinimo agoritmas, paremtas tankiu nepersidengianciy savybiy
atrinkimu, laikyty drugelj ir dinozaurg tokiais pat objektais. Antrame pavyzdyje sumazintas
regiono tasky skaicius iki 10 x 10. Pastebéta, jog pasirinkus mazesnj tasky skai¢iy gaunamos
mazesnés deformacijos. Taliau statistiSkai rezultatas mazai skiriasi nuo ankséiau aprasyto.

Treciuoju atveju algoritmo jvesciai naudotos 32 x 32 tasky vaizdai ir persiklojantysregionai, kuriy
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dydziai — 16 x 16 tasky (Zr. 11 pav.) . Gauta i§vada, kad naudojant nedidelius persidengianéius

regionus geriausial issaugomos HOG charakteristikos.

11 pav. 4, 6 ir 8 regiony, kuriuos sudaro 16 x 16 tasky (virSuje) apibrézian¢iy 32 x 32 tasky
paveikslélius (apatingje eiléje) [41].

2.2.2. Kiti deskriptoriai

Spalviniai deskriptoriai. Spalva yra viena placiausiai naudojamy vizualiniy charakteristiky
kompiuterinés regos taikymuose. Spalvinés savybés yra santykinai atsparios pasikeitimams fone
ir nepriklauso nuo vaizdo dydzio bei objekto orientacijos jame. Jos tinkamos tiek aprasant vaizdus
nuotraukose tiek filmuotoje medziagoje [38]. Svarbu paminéti, jog néra vieno deskriptoriaus
tinkamo visiems taikymams, kuriuose reikalingas spalvy atpazinimas. MPEG-7 standarte
apibréziami tokie spalvy deskriptoriai: vienas paprasCiausiy apraSantis Spalvos pasiskirstymg
visame vaizde yra kintamo dydzio spalvos deskriptorius (SCD), naudojamas atskirti panasius
vaizdus nuo skirtingy. Spalvos iSsidéstymo deskriptorius apibtidina spalvos pasiskirstyma
apibréZztame regione, naudojamas eskiziniy vaizdy charakterizavime.

Vaizdy grupés spalvinis deskriptorius yra skirtas panasiy vaizdy iSskyrimui, paveiksléliy ar
video medziagos faily grupavimui. Be spalvy labai svarbis yra tekstiriniai deskriptoriai. Jie
apibiidina vai zduose esantj homogeniSkuma arbajo nebuvima, kurj lemiaspalvy arbaintensyvumy
grupavimasis vaizde. Praktiskai kiekviename vaizde egzistuoja tekstiiros, kurias kuria pavirsiai
tokie kaip medziai, debesys, plaukal, pastaty sienos ir t.t. Tekstiiros suteikia svarbios informacijos
apie pavirsius ir jy sasajas Su jas supancia aplinka. Naudojant tinkamus tekstarinius deskriptorius
galima labai tiksliai nustatyti pavirsiy tarpusavio panasuma arba rasti skirtumus tarp jy. Keletas
tekstliriniy deskriptoriy: homogeninis— apibuidina pavirsiuje esanciy struktiiry tiesiSkuma, kryptj,
grubumg bel pasikartojamumg. Homogeninis tekstiros deskriptorius paprastai naudojamas
homogeniniy pavirS$iy SU pasikartojanciais struktiiriniais elementais apibadinimui. Teksttrinai
deskriptoriai yra paremti filtravimu, kai vaizdui taikomi dydziui ir orientacijai jautras filtrai.
Tinkami deskriptoriai gaunami dazniningje erdvéje skai¢iuojant daznio koeficienty vidutinj arba

standartinj nuokrypj. Nehomogeninis deskriptorius — aptinka krasty erdvinj pasiskirstyma,
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analogiSkai kaip ir spalvos issidéstymo deskriptorius. Jis yra paremtas vaizdo padainimu j 16
vienody bel nesikertan¢iy bloky. Krasty informacija yra gaunama i§ kiekvieno bloko randant
vertikales, horizontales, 45 laipsniy linijas, 135 laipsniy linijas ir netiesius krastus. Deskriptorius
iSreiSkiamas kaip kryptiniy vektoriy histograma priskirta kiekvienam blokui. Deskriptorius yra
labai efektyvus dydzio prasme, kadangi jo dydis siekia 240 bity.

Daugelyje kompiuterinés regos taikymy naudojami matomy formy deskriptoriai
suteikiantys informacijos apie vaizde esancias formas. [prasti t0 pavyzdziai yra binarizuoty
paveiksléliy su ranka raSytais raSmenimis, prekiniais Zenklais, segmentuotais objekto kontirais,
dviejy arba trijy dimensijy objekty krasty charakterizavimas. Daugelyje taikymy siekiama, jog
formos deskriptoriai buty invariantiski dydziui arba pasukimui. Dviejy dimensijy formy
deskriptorius galimasuskirstyti j dvi kategorijas. paremtus pavirSiaus linijos arbatam tikros srities
aptikimu [37].

Srities deskriptorius — naudojamas lyginant trijy dimensijy objekty formas. Jis paremtas
formos spektro konceptu, t.y. formos spektras apibréziamas kaip formos indekso histograma per
visg trimatj pavirsiy. Formos indeksas rodo lokaly trimaéio pavirsiaus iskilima. Sis deskriptorius
labiausiai tinkamas formoms, kurios vaizde issiskiria panaSiomis zonomis, 0 ne kontdrais.
Kontirinis formos deskriptorius— paremtas erdvés mastelio islinkimy priderinimu prie objekto
kontiry. Konttiro analize paremta vaizdo analitika skiriasi nuo paremtos sritimi, kadangi
tarpusavyje panasiai charakterizuojami kontarai gali labai skirtis sritimis.

2.3. Poymiy klasifikatoriai

2.3.1. Atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM)

Atraminiy vektoriy klasifikatorius yra vienas geriausiy ir lengva jgyvendinamas agoritmas,
nereikalaujantis daugybés papildomo programavimo laiko, norint jj pritaikyti iSspresti tam tikrg
problemg. Lyginant atraminiy vektoriy klasifikavimo algoritmg su logistine regresija ar
neuroniniais tinklais, daznai atraminiy vektoriy klasifikatorius veikia geriau ir kartais tai yra

efektyvesnis biidas apmokant sudétingas netiesines funkcijas[42].

29



12 pav. Atraminio vektoriaus pasikeitimas atsiradus papildomam taskui (desinéje)

Atraminiy vektoriy algoritmas atskiria duomenis pagal didziausig geometrinj atstuma tarp
dviejy savybiy (viduriné jstriza linija kairigiame paveikse) (zr. 12 pav). Atsiradus vienam taskui
Salia kito tipo duomeny SVM duomeny atskyrimo linijatapty zalia (desiniajame paveiksle), nors
taskas tikriausiai yra matavimo klaida. Todél C parametras gali lemti kiek agresyviai funkcija
reaguos j tokius issiSokusius taskus. Nustatant nedidelj C, duomeny atskirties linija liks juoda,

nepaisant vieno tasko

Atraminiy vektoriy minimazavimo funkcija galima gauti nezymiai modifikavus logistinés
regresijos minimizavimo funkeija: minC Y[y @costy (7x@) + (1 — yD)cost, (6TxD)] +
22716
(¢ia 6- charakteristikos parametras, C — funkcijos reguliarizavimo parametras, svarbu paminéti,
jog priesingai negu logistinés regresijos hipotezés funkcija, SVM is¢jime uzraso ne tikimybe, 0
diskrety skai¢iy 1 arba 0. Zemiau pateiktame paveiksle parodytas SVM veikimas atskiriant du
skirtingus duomeny tipus. Sio klasifikatoriaus veikimas pagrjstas didziausiu geometriniu atstumo
radimu tarp skirtingy duomeny. Svarbus ir reguliarizacijos parametras C, kuris gali nulemti
funkcijos elgesj kai galimi keli keliai atskirti duomeny rinkinius.

SVM pritaikomair netiesiniams klasifikatoriams panaudojant branduolius (angl. Kernels)

[42]-[44]. Kerndlis bendruoju atveju uzrasomas K (x,z) = ¢p(x)T¢p(2), kur ¢- pakeisty X ir z

llx—zll?
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savybiy matrica, vienas i§ kerneliy yra Gausianinis. K(x,z) = exp . Taigi panaudojant

branduolius kartu su SVM galima gauti netiesinius klasifikatorius, kurie vaizdy analizéje daznai

yravienintelis kelias i$spresti problema.
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SVM vienas placiausiai taikomy klasifikatoriy kompiuterinéje vaizdy analizéje. Jau anks¢iau
nagrinétas defekty metaluose aptikimo metodas [36] naudoja daugiaklasini SVM, kurio
patikimumas siekia virs 90 %, taip pat daugiaklasinj SVM naudoja medvilnéje esanciy pasaliniy
medziagy klasifikavimui [24] tikslumas virsija 90 %. Daugelis autoriy nurodo, jog sudétingiausia
yra pasirinkti teisingus kernelius bei funkcijos parametrus. Taip pat svarbu pries paduodant

duomenis klasifikavimui juos suspausti.

2.3.2. Artimiausiy tasky klasifikatorius (KNN)

K — artimiausiy kaimyny algoritmas yra neparametrinis metodas naudojamas klasifikacijai ir
regresijai [45]. Sis metodas tai vienas fundamentaliausiy klasifikatoriy, todél daZniausiai tai
pirmas pasirinkimas, kai néra zinomas duomeny pasiskirstymas. Klasifikatorius buvo isvystytas
atsiradus poreikiui atskirti duomenis pagal kelis pozymius, kai néra aiSkus arba nejmanoma
nustatyti tikimybés tankio pagal kurj duomenys pasiskirsto [46].
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13 pav. KNN klasifikatoriaus veikimas. Kai k = 3, zvaigzduté bus priskirta B klasei, kai k =
6, zvaigzduté bus priskirta A klasel

K — artimiausiy kaimyny klasifikatorius yra paremtas Euklidiniu atstumu tarp testuojamos
imties ir apmokymo imties. Sakykime, jog x;yra algoritmui paduodamas duomuo, turintis p

savybiy (xi(l), xi(z),.

"y

xl.(p)), n—vis agoritmui paduodami duomenys (i = 1,2,...,n), 0 p VisSos

savybés (j = 1,2,...,p). Euklidinis atstumas tarp dviejy duomeny x;ir x;(l = 1,2,...,n)yra

2 2 2
apibréitas kalp d(xi,xl) = \/((xl(l) — xl(l)) + (xi(Z) — xl(Z)) +...+ (xi(p) _ xl(p)) )[47]

Grafiskai artimiausiy kaimyny koncepta galima iliustruoti Voronojaus mozaika. Voronojaus
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gardelé apgaubia visus kaimyninius taskus artimus kiekvienal imciai, tai apibréziama kap: R; =
{x € RP:d(x,x;) < d(x,x,),Vi # m}, ¢ia R;- Voronojaus gardelé kiekvienam taskui - x;, x-
imtis priklausanti Voronojaus gardelei R;. Voronojaus mozaikos rodo dvi koordinac¢iy Sistemos
charakteristikas: visiems jmanomiems taskams Voronojaus gardeléje imtis yra apibréziama
artimiausiu Voronojaus gardelés krastu. Naudojant pastaraja charakteristika, k — artimiausiy
kaimyny klasifikavimo taisyklé yra priskirti testuojamai im¢iai Zyme apibréztg K skai¢iumi jos
artimiausiy kaimyny. Paprastai k yra pasirenkamas nelyginis. K = 1 taisyklé¢ paprastai yra
vadinama artimiausiy kaimyny klasifikavimo taisykle.

Klasifikavimas paprastai apima imties atskyrimg j apmokymo ir testavimo kategorijas.
Sakykime x;yra apmokymo imties pavyzdys, ox- testuojama imtis, w- tikroji apmokymo imties
klasé, ow'- spéjama klasé testuojamai imciai (w,w' = 1,2,...,0), ¢ia Q yra bendras klasiy
skaiGius. Vykstant apmokymo procesui, naudojamas tikwskaicius klasiy kiekvienai imdiai
apmokant klasifikatoriy, tuo tarpu testavimo metu kiekvienam pavyzdziui priskiriama spéjama
naudojaklasiy zymeklius. Tuo tarpu neprizitrimi Klasifikavimo metodai netaiko klasiy zyméjimo
apmokymo duomenims. Naudojant 1-artimiausio kaimyno taisykle, spéjama klasé testuojamoje
imtyjexyra priskiriama tikrajai klaseiwjo artimiausio kaimyno. m;Yra artimiausias x kaimynas,
jeigu atstumas yrad(m;, x) = minj{d(mj,x)}. Kiekvienam i§ k — artimiausiy kaimyny,
testuojamos imties xklasé yra priskiriama dazniausiai klasai esanciai tarp artimiausiy apmokyty

pavyzdziy. Taigi, sprendimo taisyklé D: x — w'[48].

2.3.3. Sprendimy medzio klasifikatorius

Sprendimy medZio klasifikatoriai naudojami daugybéje skirtingy sri¢iy: signaly klasifikavime,
zenkly atpaZinime, medicininéje diagnostikoje, kalbos atpaZinime ir t.t. Tikriausiai viena i$
svarbiausiy sprendimy medZio klasifikatoriaus savybiy yra jy gebéjimas sudétingg sprendimo
priémimo procesa suskirstyti j paprastesnius sprendinius. Tokiu biidu gaunamas gana lengvai
interpretuojamas sprendinys. Sprendimy medZiai yra yra patogiis naudoti dél Siy priezasciy:
globaltis sudétingi sprendimy regionai, gali biiti aproksimuoti grupe paprastesniy lokaliy
sprendimo regiony skirtinguose medzio lygiuose [49]-[52]. PrieSingai nei jprastuose vieno
zingsnio klasifikatoriuose, kur kiekvienas taSkas i§ duomeny yra tikrinamas su visomis klasémis,
del to sumaZzinant efektyvuma, naudojant sprendimy medzio klasifikatoriy — kiekvienas taSkas i§
duomeny yra patikrinamas tik su dalimi klasiy. Dél Sios prieZasties yra pasalinami nereikalingi
skai¢iavimai. Vieno zingsnio klasifikatoriuose naudojamas tik vienas rinkinys savybiy atskirti

klaséms tarpusavyje. Savybiy rinkinys pasirenkamas pagal globaliai optimaly kriterijy. Sprendimy
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medzio klasifikatorius yra lankstus i§ tos pusés, jog galima pasirinkti skirtingus savybiy rinkinius
klaséms atskirti, tai kartais leidzia padidinti klasifikavimo tikslumg. Keletas sprendimy medzio
trikumy: persidengimas — ypac kai yra didelis klasiy kiekis, kitas trikumas - klaidos gali kauptis
pereinant i§ vieno medzio lygio j kitg, galiausiai gali buti sudétinga jgyvendinti optimaly
sprendimy medj, kadangi jo elgesys priklauso nuo pritaikymo teisingumo. Pagrindiniai $io tipo
klasifikatoriaus tikslai: suklasifikuoti kuo jmanoma daugiau pavyzdziy, algoritma pritaikyti
nezinomy to paties tipo duomeny priskyrimui klaséms, turéti kiek jmanoma paprastesne struktiirg.
Sprendimy medzio sukiirimas gali biiti padalinamas j Siuos uzdavinius: teisingas medzio struktiiros
pasirinkimas, savybiy rinkiniy parinkimas kiekvienam vidiniam mazgui ir sprendimo taisyklés
arba strategijos parinkimas kiekvienam vidiniam mazgui. Sprendimy medis susideda i$ trijy
mazgy: sprendimo mazgy, galimybiy mazgy ir pabaigos mazgy.

Sprendimy medZiu sprendZiama optimizavimo problema [53]: ‘;nFigPe (T,F,d), ¢ia P,- bendra

tikimybés klaida, T — specifinis medzio pasirinkimas, F ir d — atitinkamai savybiy grupés ir vidiniy
sprendimo taisyklés. ApraSytg optimizavimo problemg galima iSspresti dviem zingsniais:

1. kiekvienam T ir F, randamas d* = d*(T,F), tokskad P,(T,F,d'(T,F)) = mdinPe(T, F,d)
2. Randamas T* ir F*, toks, kad P,(T', F',d'(T',F")) = minP, (T,F,d'(T,F))

Kitas svarbus aspektas naudojant §j algoritmg yra teisingas medzio sudarymas [54]. Bendru
atveju geriausias sprendimas — paeiliui jvertinti vienmates duomeny projekcijas ant kiekvienos i$
savybiy aSies, tuomet rasti hiperplokStumas, statmenas Sioms savybiy aSims, kurios atskirty imties
projekcijas kiek jmanoma tiksliau.

Sprendimy medis pastaruoju metu néra daznai talkomas kompiuterinéje vaizdo analizéje, dél

kity metody geresnio issivystymo.
3. EKSPERIMENTINE DALIS

3.1. Eksperimentuose naudojama jranga

Eksperimentiniuose darbuose naudojamas jmonés UAB “Elinta” kuriamas pramoninis
tikrinimo jrengimas FX-TERE-PREFORM. Tai specializuota techninés ir programines jrangos
sistema, skirta plastikinés taros ruoSiniy defekty analizei ir aptikimui. Trimatis sistemos modelis
pateiktas 14 pav.
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14 pav. FX-TERE-PREFORM jrenginio modelis

FX-TERE-PREFORM techning jranga, sudaro dvi pagrindinés dalys. Viena i$ jy atsakinga
uz vaizdo fiksavimg, kita — uz vaizdo analizavimg bei signaly valdymg. Vaizdas fiksuojamas
dvejomis vaizdo kameromis. Pirmoji vaizdo kamera fiksuojaruosinio kakliukg, antroji - penkisto
paties ruosinio vaizdus (ruo$inys sukasi ir gaunamas visas jo pavirSiaus plotas). Sistemoje
naudojamos vaizdo kameros sinchronizuojamos pagal valdiklio iSduodamg signalg. Pastarasis
pirmiausial jjungia Sviestuvg ir tuomet, suveikus optiniam jutikliui, pirmajai kamerai iSduoda
vaizdo fiksavimo signalg. Antrgjam Sviestuvui ir kamerai valdiklis signalus iSduoda pagal ruoSiniy
rato padétj (naudojamas enkoderis). Pirmiausiai jjungiamas antrasis Sviestuvas ir tuomet
paduodamas signalas kamerai. Fiksuojamo kadro numerj valdiklis perduoda kompiuteriui.

Ties pradine padetimi, kurioje ruoSiniai patiekiami | manipuliatoriy yra sumontuotas
optinis jutiklis. Jam suveikus j analizavimo ratg patiekiami ruoSiniai (pakankamas kiekis, kad
padavimas vykty nepertraukiamai).

UZzfiksuoti PET ruoSinio vaizdai analizuojami kompiuteryje naudojant specialiai sukurtg
programing jrangg ir algoritmus. Gautas rezultatas atvaizduojamas valdymo paneléje bel
iSduodamas per skaitmeninius signalus (yradefektas ar néra) dar pries ruosinio numetimo pozicija.

Vaizdo fiksavimo jrangg sudaro keturi pagrindiniai komponentai: vaizdo kameros, Sviesos
Saltiniai, optinisjutiklis ir enkoderis. Naudojamos dvi nespalvotos CCD sensoriaus tipo kameros.

Vaizdo kamery rezoliucija 659x494 pikseliy. Ruosiniy defekty analizei pirmiausiai uzfiksuojami
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visi reikiami vaizdai atitinkamoje pozicijoje (kakliuko arba Soninio pavirSiaus analizavimas).
Defekty aptikimui, jy tipo nustatymui reikia skirtingo apsvietimo (dvi kamery pozicijos). Kamery

parametrai keic¢iami pagrindinés programos nustatymy lange.

'%j Vaizdo kamera

[ ]
LED Sviestuvas
| | — ﬁ—l
Yy v

Vaizdo kamera v

_ =—1

| .

|

PET ruoSsinys

LED Sviestuvas PET ruosinys

15 pav. Vaizdo kamery ir apSvietimo konfigtiracija

Vis vaizdo kameromis uzfiksuoti vaizdai per duomeny kabelius keliauja j vaizdo apdorojimo
jrangg. Jrangg sudaro: kompiuteris, maitinimo Saltiniai ir Kita komutaciné jranga. Kompiuteris yra
pagrindinis elementas, kuriame atliekami vaizdo kadry analizé ir analizavimo rezultaty i§éjimo signaly
valdymas. Visavaizdo analizavimo jranga sumontuota automatikos spintoje. Automatikos spintoje taip
pat yra sumontuota visa sistemos maitinimo jranga bel jéjimo ir is¢jimo signaly valdymo elementai.
Pagrindinis sistemos valdymas vykdomas naudojant valdiklj. Ekranas sumontuotas operatoriaus darbo
vietoje. Naudojant valdymo ekrang galimakeisti sistemos parametrusir stebéti bendrg Sistemosbiiseng
bei aptiktus defektus.

3.1.1. PET ruoSiniy defektuy tipai ir ju aptikimas su esama jranga

Defektai, atsirandantys plastikinés taros ruosiniuose suformuojami liejimo metu ir skirstomi j
skirtingas grupes priklausomai nuo jy pobudzio (Zr. pav. 16): srieginés dalies nepakankamas
ligjimas, ruosinio kakliuko deformacijos, ovalumas (a); oro burbulai (b); juodos prigimties
priemaiSos, zaliavos pridegimai, sutepima (c), (d); mechaninia ruo$inio sugniuzdymai,
sudauzymai, netinkamas isliejimas (€); drégmés ziedai (atsirade dél drégmés ligimo metu,
staigaus ruoSinio ausinimo metu)(f); spalvos tolygumas. Jei ant PET ruoS$inio aptinkamas bent
vienas i$ minéty defekty, ruosinys laikomas netinkamu plastikinés taros gamybai. D¢l dalies
defekty ruosinys tolimesnel gamybai netinka is estetinés pusés. Kiti defektai salygoja brokuota

galutinj gaminj. Taip pat Sis brokas gali sukelti pavojy zmogaus, dirban¢io gamyboje, sveikatai.
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D¢l drégmés ziedy gaminama tara gali sprogti ir pakenkti prie jrenginio dirban¢io Zzmogaus
klausai.

16 pav. PET ruoSiniy defekty pavyzdziai

Defekty paieSka remiasi uzfiksuoto skaitmeninio PET ruoSinio vaizdo analize. Vaizdo
analizavimo sistema yra kompleksiné sistema, kurioje didel¢ reikSme turi Sviesos Saltinio
parinkimas ir pozicija. PriemaiSy, pridegimy ir oro burbuly defekty i$skyrimas remiasi $viesos
atspindziais. Naudojant slenkstines (angl. Threshold) vertes vaizdas segmentuojamas, t.y.
i§skiriamos vaizdo sritys pagal slenkstines vertes. Defekta identifikuojami pagal srities dydj
(uzduodamas etaloninis dydis prie nustatymy), pilkumo intensyvumag ir kitus apribojimus.
Mechaniniai paZeidimai identifikuojami pagal ruoSinio plotj. PET ruoS$inio kakliuko defektai

aptinkami pagal jy intensyvuma, dyd;j ir pozicija.
3.1.2. Poliarizuotos $viesos pritaikymas

Nemaza dalis defekty atsirandanciy gaminant PET ruo$inius niekuo nei$siskiria j juos
ziurint plika akimi. Esamos sistemos FX-TERE-PREFORM defekty aptikimo algoritmai
neaptinka arba aptinka ribotai tokius defektus kaip vandens ziedai, kristalizaciniai defektal,
susidare dél per greity arba per 1éty termodinaminiy pakitimy gamyboje, susltgimai, ir Kiti
struktiriniai defektai. Sie i$vardinti defektai jtakoja vidinius PET plastiko struktirinius
jtempius, kuriy linijos ir pasiskirstymas lengvai identifikuojamas zitirint | gaminj per
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poliarizuojantj filtrag. Kokybisko gaminio jtempimo linijos lygios ir i$sidésto iStisai gaminio.
(zr. pav. 17 a.). Defektuoto gaminio jtempimo linijos issidésciusios chaotiskai, netvarkingai.

1.3 skyriuje aprasytas gamyboje naudojamas rankinis tikrinimo biidas, kuriame
pasitelkiamas poliarizuotas gaminio vaizdas. Taciau tikrinimas vyksta 1étai ir yra jtakojamas
zmogiskojo suklydimo faktoriaus.

Gaminio poliarizuotas vaizdas gali buti pritalkomas ir automatingje kokybés kontrolés
sistemoje. Sitlomas metodas automatiskai atskirti kokybiskus gaminius nuo defektuoty
gaminiy, naudojant orientuoty gradienty histogramas. ISskirti pozymiai klasifikuojami
masininio mokymos Kklasifikatoriaus. Relkalingi sistemos pakeitimai — tai Sviesa
poliarizuojantis filtras ant kameros ir Sviesa poliarizuojantis filtras uz gaminio, priesais
apSvietimg (zr. pav 17 b.) Toliau Siame darbe tiriamas pasitlyto metodo veikimas, tikrinant
jvairius vaizdo apdorojimo metodus, skirtingus deskriptoriaus parametrus, bel skirtingus

klasifikatorius.

Poliarizuojantis filtras

il

PET ruoginys Vaizdo kamera

Poliarizuojantis filtras

>
>
>
>
-
L
>
>

LED Sviesos Saltinis

b)

17 pav. a.) Per poliarizuotus filtrus matomos vidinés PET ruosiniy jtempimy linijos, kairéje
kokybiskas ruosinys, desinéje defektuotas b.) Pakitimai vaizdo iSgavimo sistemoje — pridedami
poliarizuojantys filtrai.

3.2. Eksperimento metodika

Tyrimas atliekamas pagal sugalvotg metodikg, atliekant 18 pav. pavaizduotus Zingsnius.
Tyrimo tikslas - Sukurti ir istirti metodg, sugebantj klasifikuojant PET taros ruo$iniy atvaizdus,
atskirti kokybiskus gaminius nuo gaminiy turin¢iy struktiiriniy defekty. Eksperimentiskai jvertinti

sukurto metodo veikimg ir tikslumg. Atliekant tyrima atlikta 192 skai¢iavimy iteracijos, lyginant

37



6 vaizdo apdorojimo badus, 4 HOG deskriptoriaus celés dydzio parametrus, 3 klasifikatorius
(KNN klasifikatoriaus tiriamos 2 skirtingos k parametro reikSmés.

Atvaizdy iSgavimas
Y
ReikSminio ploto iSkirpimas
y
Atvaizdy suskirstymas j gerus ir bogus

y

Atvaizdy kontrasta rySkinancéiy filtry
panaudojimas

I
v y y L] L] L

. Adaptuotas . .
Atvaizdo Hlsttgrgl;?;nos histogramos Atvaizdo Atvaizdo
binarizavimas

tankio gradienty kontrasto n gflla(lifd?gr?as
iSlyginimas iSlyginimas astrinimas didinimas )
[ I I | I
L J

HOG deskriptoriy i§skyrimas naudojant skirtingus celés dydZius

Celés dydis | Celés dydis | Celés dydis | Celés dydis
4x4 8x8 16x16 32x32

Vaizdy Kklasifikavimas j gerus ir defektuotus

Y
A{(Umlausm Atraminiy vektoriy | Pasirinkimo medZio
aimyno . . . .
g . klasifikatorius klasifikatorius
Klasifikatorius (SVM) (Decision Tree)
(KNN)
k=1 k=3
4 Y

v

Kokybés rodiklio i§skirimas - kiek tinkamai atpaZinty atvaizdy

y
Eksperimenty kartojimas apkeitus apmokymo atvaizdus su
testavimo atvaizdais
y

| Duomeny analizé

18 pav. Tiriamojo darbo metodikos diagrama

3.2.1. Atvaizdy iSgavimas

Ruosiniy eksperimentinés nuotraukos iSgaunamos haudojant FX-TERE-PREFORM
jrenginyje sumontuotg Basler firmos fotokamera. Kamera turi 659x494 VGA raiskos CCD
nespalvota matricg. Eksperimente esminé atvaizdy informacija yra gradientai ir jy kryptys, dél to
uztenka nespalvoto vaizdo. Lesio parametrai parinkti pagal Basler sukurtg leSio parinkimo
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aplikacijg, kuri pagal atstuma iki objekto ir objekto dydj parenkareikiama lesj. | jrenginj jmontuoti
du $viesa poliarizuojantysfiltrai (zr. pav 17 b.) Kampas tarp dviejy poliarizacijos plokstumy buvo
nustatytas empiriniu biidy, sukant ir aptinkant ryskiausia vaizdg. Naudotas 45 laipsniy kampastarp
poliarizacijos plokstumy. ApsSvietimui naudojami LED mirksinéio ap$vietimo lempos, visa kita
aplinkiné $viesa yraizoliuojama, dél to apsvietimas biina pastovus. Kiekvienas gaminys jrenginio

nufotografuojamas 5 kartus i$ skirtingy pusiy, taip gaunamas didesnis skaicius atvaizdy.

3.2.2. Reik§minio ploto iskirpimas

Irenginys uzfiksuotose nuotraukose ruosinys biina visuomet toje pacioje kadro vietoje, dél to
reikSminio ploto iskirpimas gan tiksliai padaromas automatiniu biudu. Dél papildomy Sviesa
poliarizuojanciy filtry jdiegimo, objektai matomi vis skirtingoje kadro vietoje, dél to Siame
eksperimente vis reikSminiai plotal iskirpti rankiniu biidu. Iskirptos 95x335 (px) dydzio sritys.

Isskiriant reik§minj plota nukerpama ruosinio virSuting ir apatiné dalys , kurio labai varijuoja
savo struktiriniy gradienty iSsidéstymu ir gali klaidinti klasifikatoriy. Taip pat nukerpami ruosinio

krastai, kurie nenesa informacijos apie ieSkomus defektus.

19 pav. Reik$minio ploto iskirpimas

3.2.3. Atvaizdy suskirstymas
Tyrime iSgauta 100 kokybiSky ruosiniy atvaizdy ir 100 defekta turinciy atvaizdy. Uzsifiksuoti
jvairts struktiiriniai defektai, daugiausiai pasitaikantis — drégmés ziedai. Atvaizdai suskirstyti j
mokymosi ir testavimo rinkinius. Atvaizda j rinkinius padalinti per puse, norint tiek kokybiskai
apmokyti Kklasifikatorius, tiek patikimai patikrinti algoritmo veikimo kokybe. | testavimo ir
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mokymosi rinkinius atvaizdai paimti atsitiktine tvarka. Mokymosi rinkinyje yra 50 kokybisky
gaminiy atvaizdy ir 50 defektuoty gaminiy atvaizdy. Testavimo rinkinyje toks pats skaiius
kokybisky ir defektuoty atvaizdy.

Norint iSvengti atsitiktinai teisingo rinkiniy paskirstymo, kuris jtakoty rezultaty kokybe,

eksperimentai atlikti antrg kartg sukeitus mokymosi ir testavimo atvaizdy rinkinius vietomis.

3.2.4. Atvaizdy apdorojimas naudojant filtrus

Eksperimente tiriami jvairiy atvaizdo kontrastg gerinanc¢iy filtry tinkamumas kuriamai
sistemai. Panaudoti 5 skirtingi vaizdo apdorojimo filtrai. Tyrimai taip pat atlikti nenaudojant jokio

filtro. Filtry velkimas aprasSytas 2.1. skyriuje, o filtry jtaka tiriamiems atvaizdams matoma 20 pav.

| e

Atvaizdai be filtro Atvaizdai su padidintu kontrastu (imadjust)
s - : Ao : s

(i

i

Atvaizdai su iSlyginto tankio histograma (histeq) Atvaizdai su adaptuotai iSlyginto tankio histograma

(adapthisteq)
. -
P/‘m
& 1

Atvaizdai su gradienty astrinimu (imsharpen) Binarizuoti atvaizdai (im2bw)

.

20 pav. 4 defektuoty ir 4 kokybisky ruosiniy atvaizdai pritaikius skirtingus vaizdo
apdorojimo filtrus

3.2.5. HOG deskriptoriy iSskyrimas

Is kiekvieno tiriamo atvaizdo isskiriami atvaizdo pozymiai - HOG deskriptiriai. Atvaizdas
suskirstomasj plotelius vadinamus celémis. Kiekvienas plotelisturi HOG deskriptoriy - orientuoty
gradienty histograma, kurig sudaro 9 orientuoti spinduliai - pozymiai, kuriy dydziai priklauso nuo
srities tekstiiros (zr pav. 22).
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Eksperimente tiriama 4 skirtingy HOG celés dydziy jtaka sistemos veikimo kokybei. Celés
dydis matuojamas pikseliais. Tyrimui pasirinkti 4x4, 8x8, 16x16 ir 32x32 celés dydziai (Zr pav.
21). Kuo mazesnis celés dydis tuo daugiau HOG deskriptoriy, tuo daugiau pozymiy. Pozymiy
skaicius jtakoja apmokymo ir atpazinimo laikus, bet kadangi atvaizdas néra labai didelisir yratik

dvi klasifikavimo klasés, skai¢iavimo laiko trukmé mazai keisis kei¢iant pozymiy skaiciy.

Celes dydis = [4 4] Celes dydis = [8 8] Celes dydis = [16 16] Celes dydis = [32 32]
Pozymiu skaicius =648

]
s

- ® )} 1 o+ * 4 F @
- = ) o~ e N o

*

S D e

22 pav. HOG deskriptoriy vizualizacija defektuotame ir kokybiskame ruosinyje. HOG
deskriptoriaus histogramos spinduliai is arti (desingje)
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3.2.6. Vaizdu klasfikavimas

HOG pozymiai perduodami masininio apsimokymo Klasifikatoriams apmokyti. I$skiriamos
dvi klasés: kokybiski gaminiai ir defektuoti gaminiai. Eksperimente tiriama 3 skirtingy
klasifikatoriy veikimas, bel jy jtaka sistemos kokybei. Tiriami atraminiy vektoriy klasifikatorius
(SVM) , k-artimiausiy tasky Klasifikatorius (KNN), bei sprendimy medzio klasifikatorius
(Decision Tree). Klasifikatoriy veikimas paaiskintas teorinéje dalyje (3.3) skyriuje. Tiriant KNN
klasifikatoriy bandymai atliekami su k = 1 ir k = 3 reik§mémis. Sis parametras nurodo kelis
artimiausius pozymiy taSkus ima klasifikatorius. K = 2 reikSmé netirta, nes lyginis tasky skai¢ius
negalimas kai tiriama dviejy klasiy problema. SVN ir Decision Tree klasifikatoriuose naudojami
MATLAB numatyti standartiniai parametrai. Bandymai buvo atlikti su skirtingais klasifikatoriy
parametrais, taciau jie nejtakojo pasikeitimo arbalabai neigiamai jtakojo sistemos kokybe. D¢l to

$iy bandymy rezultatal j analize nejtraukti.

0.3

«  defektai
kokybiski
(O atraminiai vektoriai

0.25 |-

02 0]

0.15 |-

0.1} L 0O

0.05 -

0

| | | | |
0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

23 pav. HOG pozymiy pasiskirstymas SVM klasifikatoriuje

3.2.7. Duomeny analizé

Gauti eksperimentiniai rezultatai surasyti j rezultaty lenteles. Sudarytos keturios lentelés.
Atlikti 192 skai¢iavimo iteracijos, patikrinant kiekvienos sistemos konfigtiracijos kokybe.
Konfigiracijg sudaro: naudojamo vaizdo apdorojimo filtro tipas, naudojamas HOG deskriptoriaus
celés dydis, naudojamas Klasifikatorius ir klasifikatoriaus parametras (galioja tik KNN
klasifikatoriui). Eksperimento iseitiniai duomenys:. Klasifikatoriaus kokybé — atskirai procentine
iSraiSka pateikta kiek atpazinta defektuoty gaminiy ir Kiek kokybisky, bei pateiktas bendras
atpazinimo kokybés vidurkis. Taip pat pateiktas laikas, per kurj buvo atpazinti 100 atvaizdy. | §j
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laikg jeina parinkto filtro pritalkymas atvaizdams HOG pozymiy iSskyrimas ir atvaizdy

priskyrimas vienai i$ dviejy klasiy. Taip pat indikuotas kokybés pasikeitimas sukeitus apmokymo

Ir testavimo atvaizdy rinkinius vietomis.

SVM klasifikatoriaus rezultatai

Lentelé 3.2.7.1 SVM Kklasifikatoriaus kokybés rezultatai

1 tikrinimas 2 tikrinimas Skirtumas
Filtras | Cell 0 1 Kokybe Laikas (s 0 1 Kokybe Kokybe | Vidurkis
Binar 4 02% 100% 06% B6% 063% 01% -5% 24%
Binar g o0% 100% 05% 92% 100% 063 1% B6%
Binar 16 6% 100% 08% 96% 06% 062 -2% 97%
Binar 32 S6% 08% 97% 96% S4% 95% -2% 96%
ImAdjust 4 08% 100% 09% 0% 100% 95% -2% 97%
ImAdjust | 8 98% 1003 093 92% 100% 6% -3% 98%
ImAdjust 16 08% 08% 03% 92% 08% 05% -3% 7%
ImAdjusy 32 B6% 08% 07% 92% 04% 03% -4% 95%.
HistEQ 4 98% 100 9% 0% 100% 95% -4% 97%
HistEQ 8 98% 100 997 0% 100% 95% -2% 97%
HistEQ 16 98% 08% 98% 0% 98% 842 -4% 96%
HistEQ 32 98% 08% 98% 92% 98% 85% -3% 97%
Adapted| 4 O6% 100% 083 B2% 100% 04% -4% B6%
Adapted| B 08% 100% 00% B2% 100% 04% -5% 07%
Adapted| 16 6% 100% 08% 28% 08% 83% -5% B6%
Adapted| 32 6% 100% 08% 28% 06% 02% -6% 95%.
ImSharpg 4 96% 100% 083% 0% 100% 95% -3% 07%
ImSharpg 2 08% 100% 09% 0% 100% 95% -2% 97%
ImSharpd 16 O6% 10:0% 03% 90% 08% 04% -4% B6%
ImSharpq 32 34% 08% 06% 90% 04% 02% -4% 04%
Mo Filter| 4 98% 100% 9% 90% 100% 95% 4% 97%
Mo Filter | 8 98% 1003 99% 92% 1003 962 -3% Q8%
Mo Filter| 16 OE% 08% 083 92% 08% 95% -3% O7%
Mo Filter| 32 S4% 08% 06% 92% 84% 93% -3% 95%
Vidurkis 06% 09% 08% 91% 08% 04% -4% B6%

Apzvelgus SVM klasifikatoriaus rezultatus, aiskiai matomas sio klasifikatoriaus tinkamumas

tiriamal aplikacijai. Nepriklausomai nuo vaizdo apdorojimo filtro ar HOG celés dydzio kokybés

rodiklis nenukrenta Zemiau 90 procenty. Pastebimas optimaiausias HOG celés dydis 8x8.

Geriausius rezultatus sistema pasiekia pritaikius kontrasto gerinimo filtrg (imadjust) ir taip pat

netaikant jokio filtro. Geri ruoSiniai atpazjstami daug geriau, nei defektuoti ruoSiniai. Tai

paaiskinama tuo, jog visi geri ruoSiniai labal vienasj kitg panasiis, 0 defektuoty ruosiniy yra daug

skirtingy ir esant nepakankamai apmokymo imciai klasifikatorius kartais pasirenka neteisingg

kokybisky gaminiy klase¢. Vertapaminéti jog atpazinti defektuotus gaminius yra daug svarbiau nel
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kokybiskus, kadangi defektuotiems gaminiams pra¢jus j tolimesnius gamybinius procesus
patiriama zala. Adaptuoto histogramos tankio islyginimo filtras pastebimai uztrunka daug daugiau
lalko nei kity filtry naudojimas. Didéjant celés dydziui ir mazéjant pozymiy skaiciui taip pat
trumpéja skaic¢iavimo laikas. Apkeitus mokymo ir testavimo atvaizdus visuose skai¢iavimuose
pastebimas aiskus kokybés sumazéjimas, kas parodo kad naudojant $j klasifikatoriy itin svarbu
parinkti tinkama klasifikatoriaus treniravimo duomeny bazg. Naudojant SVM Kklasifikatoriy istirta
jog kokybiskiausiai ir grei¢iausiai sistema veikia pasirinkus 8x8 celés dyd;j ir netaikant jokio
vaizdo apdorojimo filtro.

KNN klasifikatoriaus rezultatai

Lentelé 3.2.7.2 KNN klasifikatoriaus kokybés rezultatai, kai parametrask = 1

1 tikrinimas 2 tikrinimas Skirtumas
Par. Filtras | Cell 1] 1 Kokybe Laikas (s 1] 1 Kokybe Laikas [s] Kokybe [Vidurkis

k=1 |Binar 4 24% 08% 61% 66% B8% 7% 16% B0%
k=1 |Binar g Ta4% 10:0% B7% 72% 100% B6% -1% B7%
k=1 |Binar 16 04% 08% 06% B6% 08% 02% A% 04%
k=1 |Binar 32 02% 08% 05% 02% 04% 03% -2% 04%
k=1 |ImAdjust 4 52% 10:0% 76% 54% 100% 7% 1% 7%
k=1 |ImAdjust B T2% 10:0% B6% 76% 100% 88% 2% B7%
k=1 |ImAdjust] 16 88% 10:0% 04% 0% 100% 05% 1% 95%
k=1 |ImAdjust| 32 92% 100% 06% 04% 100% 7% 1% 97%
k=1 |HistEQ 4 46% 10:0% 73% 52% 100% 76% 3% 75%
k=1 |HistEQ g 72% 10:0% B6% 68% 100% B4% -2% B5%
k=1 |HistEQ 16 02% 10:0% 06% B8% 100% 04% -2% 95%
k=1 |HistEQ 32 4% 100% 97% 02% 100% 06% -1% 97%
k=1 |Adapted| 4 40% 10:0% 70% 38% 100% 69% -1% T0%
k=1 |Adapted| B 60% 10:0% B0% £4% 100% B2% 2% B1%
k=1 |Adapted| 16 T8% 10:0% B9% B4% 100% 02% 3% 1%
k=1 |Adapted| 32 B6% 10:0% 03% 0% 100% 05% 2% 04%
k=1 |ImSharp{ 4 48% 1002 74% A% 100% 70 -4% T2%
k=1 |ImSharp{ & T0% 1002 B5% £8% 100% Ba% -1% B85%
k=1 |ImSharpq{ 15 Bl 1002 0% B4% 100% 92% 2% 91%
k=1 |ImSharpq 32 B2% 1002 91% 02% 100% S6% 5% 94%
k=1 |NoFilter] 4 52% 1002 76% 54% 100% 7% 1% T
k=1 |NoFilter] 8 72% 1002 B6% 74% 100% B7% 1% B7%
k=1 |NoFilter] 16 B8% 1002 84% 0% 100% 95% 1% 95%
k=1 |Mo Filter | 32 92% 1003 6% 0% 1005 7% 1% 97%

Vidurkis 73% 100% B6% 75% 9% B7% 1% B7%

Lyginant su SVM klasifikatoriumi, KNN bendras kokybés rodiklis yra mazesnis. Taciau
tikrinant tam tikras konfigiiracijas pastebimajog, priesiy konfigiiracijy gaunamaitin gerasistemos
kokybé. Taip pat pastebima jog kokybiskus ruo$inius Sis algoritmas atpazjsta geriau nel SVM,
taciau defektuotus blogiau. Bendras KNN algoritmo skaic¢iavimo laikas Siek tiek ilgesnisnei SVM.
Gery ruosiniy atpazinimo tikslumas nepriklausomai nuo HOG celés dydzio ar naudojamo vaizdo
filtro beveik visuose skai¢iavimuose siekia 100 %. Skirtingal nel SVM, KNN algoritmas geriau
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dirbaprie 32x32 HOG celés dydzio, nel prie mazesniy celiy. Lyginant pirmg ir antraskaic¢iavimus,
pastebima jog KNN agoritmas ne toks jautrus mokymos duomeny bazés pasirinkimui.
Naudojant SVM Kklasifikatoriy istirta jog kokybiskiausiai ir grei¢iausiai Sistema veikia pasirinkus
32x32 celés dyd;j ir netaikant jokio vaizdo apdorojimo filtro.

Pakeitus parametrg k i§ 1 j 3, dideliy poky¢iy sistemos veikime nepastebéta, taciau bendras

kokybés rodiklisyrakiek mazesnis, todél skaitomaskad sistemageriau veikiapriek = 1 parametro.

Lentelé 3.2.7.3 KNN klasifikatoriaus kokybés rezultatai, kai parametrask = 3

1 tikrinimas 2 tikrinimas Skirtumas
Par. Filtras | Cell 0 1 Kokybé Laikas [= 0 1 Kokybé |Laikas (=] Kokybe | Vidurkis

k=3 |[Binar 4 52% 100% 76% 4% 92% 8% 2% 1%
k=3 |[Binar 8 8% 98% 88% 2% 1005 86% -2% 87%
k=3 |[Binar 16 S4% 98% 96% 82% 98% 0% -6% 93%
k=3 |Binar 32 96 96% 96% 92% 94% 93% -3% 95%
k=3 [ImAdjusy 4 4 100% 70% 42% 100 1% 1% 1%
k=3 [ImAdjusy B 54% 100% LRk 7% 100 85% 8% 81%
k=3 [ImAdjusy 1& 86% 100% 93% 8% 100 0% -3% 92%
k=3 |ImAdjust| 32 BBX 100%: 94% B8% 100 4% 0% 943
k=3 [HistEQ 4 6% 100% B8% 38% 1005 B9% 1% &9%
k=3 [HistEQ 8 B3 100% 82% 58% 1005 79% -3% 81%
k=3 [HistEQ 16 82% 100% 91% 80%% 1005 0% -1% 91%
k=3 [HistEQ 32 92% 100% 96% BB% 100 9% -2% 95%
k=3 |[Adapted| 4 20% 100% B0% 26% 1005 B3% 3% B2%
k=3 |[Adapted| B A% 100% 70% 54% 1005 7% 7T 74%
k=3 |Adapted| 16 B8% 100% B4% 78% 1005 B9% 5% B7%
k=3 |Adapted| 32 78% 100% 89% B 1005 o0% 1% 0%
k=3 [ImSharpq 4 36% 100% B8% 36% 1005 B2% 0% BB%
k=3 [ImSharpq B 46% 100% 73% B0% 1005 B0% 7T T1%
k=3 [ImSharpd 16 74% 100% B7% 72% 1005 B6% -1% 87%
k=3 [ImSharpd 32 B0% 100% 20% B6% 1005 03% 3% 92%
k=3 [MNoFilter] 4 A% 100% 70% A% 1005 70% 0% 0%
k=3 [MNoFilter] B 54% 100% 7% BE% 1005 B4% 7% 81%
k=3 [MNoFilter| 16 B6% 100% 93% B0% 1009 00% -3% 92%
k=3 |MoFilter | 32 BEX 100% 94% B8% 1005 4% 0% 94%

Vidurkis B6% 100% 83% B8% 9% B3% 1% 83%

Sprendimy medzio klasifikatoriaus rezultatai

Sprendimy medzio klasifikatoriaus veikimas pasirodé prasCiausiai i§ visy. Lyginant su
kitais algoritmais nebuvo geral atpazinti nei kokybiski nel defektuoti gaminiai. Kaip ir KNN, Sis
klasifikatoriusgeriausiai veikiasu 32x32 celés dydzio HOG deskriptoriais. Lyginant pirma ir antra
skai¢iavimus, pastebimi dideli nukrypimai j abi puses, kas rodo sistemos nestabilumg keiciant
apmokymo duomeny baze. Sis klasifikatorius per daug paprastas ir primityvus naudoti Sioje

sistemoje.
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Lentelé 3.2.7.4 Sprendimy medzio klasifikatoriaus kokybés rezultatai

1 tikrinimas 2 tikrinimas Skirtumas

Filtras | Cell 0 1 Kokybe Laikas |s 0 1 Kokybe Laikas (=] Kokybe |Vidurkis
Binar 4 58% T0% 4% B0% 4% 72% B%

Binar g T2% 56% 4% 76% 0% 83% 19% T4%
Binar 16 B6% 78% B82% 66% B6% 76% -6% T9%
Binar 32 96% Be% 1% B2% 90% Be% -5% B9%
ImAdjust] 4 T6% B2% 79% T0% B2% 76% -3% T8%
ImAdjust] & B0% 78% 79% 78% 04% B6% T% B3%
ImAdjust] 16 0% 02% 01% B6% B4% 85% -6% BB%
ImAdjust 32 B4% 02% B8% 04% B2% 88% 0% BB%
HistEQ 4 B0% T8% T9% 6% B0% 74% -5% TT%
HistEQ B B2% T4% 78% T0% T6% 73% -5% T6%
HistEQ 16 92% 02% 92% B0% B0% B0% -12% B6%
HistEQ 32 94% 88% 91% 90% 94% 02% 1% 92%
Adapted| 4 B6% 78% 72% 72% B2% 7% 5% 75%
Adapted| B T6% BO% 78% 78% 74% 76% -2% TT%
Adapted| 16 B82% 6B% 75% B8% B8% 88% 13% B2%
Adapted| 32 100% T6% B8% B8% B8% 88% 0% BB%
ImSharp] 4 T6% BE6% B1% 68% 78% 73% -B% TT%
ImSharp] & T6% BO% 78% B82% B0% 81% 3% B0%
ImSharpq 16 B88% BE% B8% B6% B6% B6% -2% B7%
ImSharpe| 32 08% 0% 04% 02% 74% B3% -11% B9%
Mo Filter| 4 Ta4% B2% 78% 72% B6% T9% 1% T9%
Mo Filter| & B4% T6% B0% 78% 76% 7% -3% T9%
Mo Filter | 16 0% 04% 92% 00% B6% BAX -A% 90%
Mo Filter| 32 B6% 00% B8% 0% 74% B82% 6% B85%
Vidurkis B3% Bl1% 82% BO% B82% B1% -1% B82%

Paskliautinumo inter valo skai¢iavimai

[$analizavus jvairias Sistemos konfigiracijas, ir padarius isvada, jog naudojant SVM
klasifikatoriy ir 8x8 HOG celés dydj, taip pat KNN klasifikatoriy ir 32x32 HOG celés dydj, bei
parametra n=1, gauti geriausi kokybiniai rezultatai. Atlikta dar 18 bandymy, atsitiktiniu budu
kei¢iant apmokymo ir testavimo rinkinius. Naudojantis Siais bandymais apskaiciuota
pasikliautinumo intervalas apibiidinantis metodo kokybés rodiklio patikimuma. Lenteléje 3.2.7.5
pateikiami apskaiciuoti pasikliautinumo intervalai. 3 priede galima rasti detalesnius Pl

apskaiciavimo rezultatus.
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Lentelé 3.2.7.5 Pasikliautinumo intervalai (PI).

Kokybiski SVM Kokybiski KNN
Vidurkis (%) 100.00 | Vidurkis (%) 100.00
Pl apatiné riba (%) 100.00 | Pl apatiné riba (%) 100.00
Pl virSutiné riba (%) 100.00 | Pl virsutiné riba (%) 100.00

Defektuoti SVM Defektuoti KNN
Vidurkis (%) 96.90 | Vidurkis (%) 93.50
Pl apatiné riba (%) 95.85 | Pl apatiné riba (%) 92.40
Pl virsutiné riba (%) 97.95 | Pl virsutiné riba (%) 94.60

Gauti Pl rezultatai parodo jog naudojant pasitilytus metodus, su 95 % garantijagalimateigti
jog metodas tinkamai atpazins 100 % kokybisky gaminiy naudojant tiek SVM, tiek KNN
klasifikatorius. Naudojant SVM, defektuoty gaminiy atpazinimo kokybé bus tarp 95.85% ir
97.95%, o naudojant KNN klasifikatoriy - tarp 92.40% ir 94.60%
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ISVADOS IR PASIULYMAI

Atlikto darbo metu buvo pasiiilytas ir istirtas struktirinius PET ruo$iniy defektus aptinkantis
metodas.
Pagrindiniai rezultatai:

1. Sukurtas PET ruoSiniy struktorinius defektus aptinkantis metodas naudojantis
poliarizuotos sviesos filtrus.

2. Istirtas metodo veikimas naudojant skirtingus atvaizdy apdorojimo metodus, orientuoty
gradienty histogramy (HOG) deskriptoriy ir skirtingus masininio mokymaosi klasifikavimo
algoritmus.

3. Taikant siilomg metoda kokybiski ruoSiniai atpazjstami 100%. tikslumu.
(pasikliautinumo intervalas 100% - 100% su 95 % garantija).

4. Taikant siiloma metodg defektiniai ruo$iniai atpazjstami 96.90 %. Tikslumu
(pasikliautinumo intervalas 95.85% ir 97.95% su 95 % garantija).

5. Vieno ruosinio vaizdas atpazjstamas per 31 ms.

Pagrindines iSvados:

1. Orientuoty gradienty histogramy (HOG) deskriptorius yra tinkamas naudoti struktiiriniy
PET ruoSiniy defekty aptikimo sistemose naudojant poliarizuotus $viesos filtrus. Geriausi
rezultatai pasiekti naudojant 8x8 HOG celés dyd;.

2. Struktirinius PET ruoSiniy defektus aptinkantis metodas geriausiag kokybinj rodiklj
pasiekia klasifikuojant atvaizdus atraminiy vektoriy klasifikatoriumi (SVM).

3. Taip pat auksti kokybiniai rezultatai pasiekti naudojant k-artimiausiy tasky klasifikatoriy
(KNN), kai HOG deskriptoriaus celés dydis 32x32 ir k parametro reik§mé lygi 1.

4. Kokybiskiausiai ir grei¢iausiai nagrinétas metodas veikia, kai atvaizdams netaikomas joks
kontrastg gerinantis vaizdo apdorojimo filtras.

Pagrindiniai reikalavimai ir rekomendacijos:

1. Gery gaminiy atpazinimui kokybinis rodiklis 100%, kai defektiniy gaminiy atpaZinimas
96.9% Tikrinant gaminj 5 kartus ir bent vieng i§ penkiy karty aptikus defekta, gaminj
priskirti defektiniam.

2. Rekomenduojamas poliarizacijos plokStumos kampas - 45°.

3. Rekomenduojama testi tyrimus tobulinant esamg metoda optimizuojant SVM ir KNN

klasifikatoriy parametrus.
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PRIEDAI

Priedas 1. Eksperimentams naudotas MATL AB kodas

o

% ISvalomi pried tai vykdyto eksperimento duomenys.
clear all
close all

Q

% Nurodoma direktorija kurioje patalpinti naudojami atvaizdai.

trainingDir = fullfile(toolboxdir('vision'"),
'"tyrimas', 'training');
testingDir = fullfile(toolboxdir('vision'),

'tyrimas', 'testing');

% Nurodytos direktorijos nuskanuojamos ir visi failai perkeliami
i MATLAB masyvus.

trainingSet = imageSet (trainingDir, 'recursive');

testSet imageSet (testingDir, 'recursive');

% Nuskaitomas vienas pavyzdys
img read(trainingSet (2), 7):
img histeqg(img) ;

% I8 pavyzdinio atvaizdo paimami HOG deskriptoriai prie ivairiu
% dydziuy.

[hog 4x4, visdx4] extractHOGFeatures (img, 'CellSize', [4 4])
[hog 8x8, vis8x8] = extractHOGFeatures (img, 'CellSize', [8 8])
[hog 16x16, visl6xl6] = extractHOGFeatures (img, 'CellsSize’, [1
16]1);

[hog 32x32, vis32x32] = extractHOGFeatures (img, 'CellSize', [32
321);

4

6

o)

% Vizualizuojama pavyzdinio atvaizdo HOG deskriptoriai
figure;

subplot(2,4,1:4); imshow(img) ;

subplot(2,4,5);

plot(visdx4);

title({'Celes dydis = [4 4]'; ['Pozymiu skaicius =
num2str (length (hog 4x4))]1});

subplot(2,4,6);

plot (vis8x8) ;

title({'Celes dydis = [8 8]'; ['Pozymiu skaicius = '
numZstr (length (hog 8x8))]1});

subplot(2,4,7);

plot (visléxl1l6);

title({'Celes dydis = [16 16]'; ['Pozymiu skaicius = '
num2str (length (hog 16x16))1});

subplot(2,4,8);

plot (vis32x32);

title({'Celes dydis = [32 32]'; ['Pozymiu skaicius = '
num2str (length (hog 32x32))1});
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)

% Pasirenkamas eksperimente naudojamas celés dydis
cellSize = [32 32];
hogFeatureSize = length(hog 32x32);

% ApraSomas ciklas kurio metu iS visu apmokymo atvaizduy paimami
HOG deskriptiriai.

trainingFeatures = [];

trainingLabels = [1;

for digit = l:numel (trainingSet)

numImages = trainingSet (digit) .Count;
features = zeros(numImages, hogFeatureSize, 'single');

for 1 = l:numImages

img = read(trainingSet(digit), 1)

o\°

Pasirenkamas naudojamas filtras.
Uzkomentuojami nenaudojami

o° o°

filtrai
lvl = graythresh (img) ;
img = im2bw(img, 1vl);

img=histeqg(img) ;
img=adapthisteqg;
img=imsharpen (img) ;
img=imadjust (img) ;

features (i, :) = extractHOGFeatures(img, 'CellSize',
cellSize);
end
% Atvaizdams priskiriamos reikSmes.

% Blogiems atvaizdams - 0. Geriems atvaizdams - 1.
labels = repmat (trainingSet (digit) .Description, numImages,

trainingFeatures = [trainingFeatures; features];
traininglLabels = [traininglLabels; labels 1];
end

% Iskirtos HOG reiksSmés perduodamos i skirtingus klasifikatorius

apmokymui.
SVM = fitcsvm(trainingFeatures, trainingLabels);
KNN = fitcknn(trainingFeatures,

)

trainingLabels, 'NumNeighbors',3); % Nurodoma k reik3meé KNN
klasifikatoriuje.
tree = fitctree(trainingFeatures, trainingLabels);



$PaleidzZziamas laikmatis
tic

% Apradomas ciklas kurio metu i$ visuy testavimo atvaizdu paimami
HOG deskriptiriai.
testFeatures = [];

for digit2 = 1l:numel (testSet)

numImages?2 = testSet(digit2) .Count;
features?2 zeros (numImages?2, hogFeatureSize, 'single');

for 7 = l:numImages?2
img = read(testSet(digit2), 7J);

% Pasirenkamas naudojamas filtras. Uzkomentuojami
nenaudojami filtrai. Naudojamas tas pats filtras, kaip apmokyme.

lvl = graythresh (img) ;

img = im2bw(img, 1vl);

img=histeq(img) ;

img=adapthisteqg;

img=imsharpen (img) ;

img=imadjust (img) ;

features2(j, :) = extractHOGFeatures(img, 'CellSize',
cellSize);
end
testFeatures = [testFeatures; features?];

end

% Parenkamas eksperimente naudojamas klasifikatorius (SVM, KNN

arba Tree).
% Testuojamiems atvaizdams priskiriamos reiksmes 0 arba 1.

predictedLabels = predict (SVM, testFeatures);

$Sustabdomas laikmatis
toc

% Apskaic¢iuojama ir sukuriama rezultatuy Confusion Matrix.
confMat = confusionmat (testlLabels, predictedLabels);

% Pateikiami rezultatai Confusion Matrix formoje
myDisplayConfusionMatrix (confMat)
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