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SANTRAUKA

Darbe apzvelgiami jvairis lygiy pavirsiy defekty aptikimo biidai. Tiriamojoje dalyje bandomi jvairiis
vienos klasés klasifikavimo metodai, nes tai padeda isvengti problemos, kai reikia susirinkti pakankamqg
defekty bibliotekq. Aptariamas vaizdy paruoSimas klasifikavimui — filtravimas ir rasto atvaizdavimas
keliais skaitiniais parametrais. Metody apmokymams isbandomi vaizdy rasty parametry istraukimo
algoritmai. Pateikiamos isvados dél geriausius rezultatus parodziusio klasifikatoriaus ir geriausiai
tinkamy vaizdo rasto parametry. Prieduose pateikiama ploksciy pavyzdziai.
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SUMMARY

In this work similar area articles are reviewed. In the research part it is chosen to use one-class
classification, because it helps to avoid the problem of gathering the library of defects, since there can
be unforseen types of defects. Few decisions are made for preprocessing the images. In this thesis 11
feature extraction parameters are tried for use in image classification. According to the results the
best classificator is chosen with the most suitable extracted features.
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Santrumpuy Zodynas

CR2 — Canon fotoaparaty vaizdy iSsaugojimo formatas.

RGB - raudona, zalia, mélyna. Skaitmeniniuose vaizduose naudojama spalvy sistema.

HSV — Atspalvis, spalvos sodrumas, Sviesumas. Skaitmeniniuose vaizduose naudojama
spalvy sistema.

SOM - Self-organizing map data. Klasifikatoriaus tipas.

GLRLM - Gray Level Run Length Matrix. Matrica sudaryta i§ jvairiy parametry, gauty
analizuojant vaizda.

PHOT - fazés transformacija (angl. Phase Only Transformation).

PCA — pagrindinés komponentés analizé (angl. principal component analysis)

SOM - Pats besiorganizuojantis poZymiy zemélapis (angl. Self-organizing map)

MST — minimaliai Sakojantis medis (angl. minimum spanning tree)

KNN — K-asis artimiausias kaimynas (angl. K nearest neighbour)

MPM — minimumo ir maksimumo tikimybés masina (angl. minimax probability machine)

LOF — vietiniy pasaliniy duomeny faktorius (angl. local outlier factor)



Ivadas

Kiekvienam gaminiui yra svarbi kokybé. Neskaitant to, kad gaminiai turi turéti kokybiska
konstrukcijg taip pat svarbu, kad jie ar jy komponentai biity be defekty. Rankinis defekty
tikrinimas gali uzimti daug laiko priklausomai nuo objekto. Labai didel¢ defekty gali buti
pastebimi vizualiai. Tai gali biti jtrukimai, jbrézimai, teksttiros pasikeitimas ar kita. Tai yra bet
kokie nukrypimai nuo nustatyty normy.

Tikrinant gaminiy kokybe¢ yra jprasta tureti defekty pavyzdziy, taciau tiriant pavirsius gali buiti
sudétinga, ar net nejmanoma susirinkti pakankamai pavyzdziy dél jy galimos jvairovés. Dél to
tirilamajame darbe naudojami dirbtinio intelekto algoritmai, kuriais apmokomi klasifikatoriai.
Klasifikatoriy apmokymo medziaga yra plokstés be defekty. Taip sukuriama kiekvieno pavyzdzio
atskira klase. Klasifikatoriaus testavime panaudojus plokste su defektu lyginama gautos reikSmés
ir pagal bandymy metu nustatyta ribing reikSme apsprendziama ar testuojamas objektas atitinka

klase. Objektai neatitinkantys klasés yra laikomi defektais.



1. Metody apzvalga

1.1.Dvieju pakopu medienos defekty atpaZzinimas

Straipsnyje [13] aprasomas metodas skirtas nustatyti parketo kokybe. Siame metode pirmoje
pakopoje algoritmas sudalina vaizda | maZzius staiakampius ir apskaiciuoja jy spalvy histograma.
Tai laikoma preliminare defekty detekcija. Antroje pakopoje naudojami dirbtinio neuroninio tinklo
klasifikatoriai. Jais pilnai atpazjstami defektai.

Pirmoje pakopoje suskirstant j staCiakampias nepersidengencias sritis vaizdas yra
analizuojamas tikrinant ar néra spalviniy nukrypimy nuo bendro vidurkio. Histograma susideda i$
visy RGB sistemos spalvy. Procentinés reik§Smés skai¢iuojamos i§ sumingés histogramos Ck(x), kuri
yra apibrézta kaip suma normalizuoty histogramy Px(x), kurios susideda i$ nurodyto RGB spalvos
kanalo £ ir joje esancCios reikSmés nevirsija reikSmés x. Procentinés ypatybés reikSmés suradimas
taip pat yra ir x reikSmeés suradimas, kai Ci(x) yra zinomas. Tereikia atlikti Ci(x) inversija.

Pazyméjus procenting reikSme kaip Fi(x) funkcija gauname tokj rysj:

Fe()=C'(y) =x (1)

kur reik§me y yra suminé histograma [0%; 100%] réZiuose.

Pagal perlipta x reikSme sritys yra suskirstomos j geras ir ] jtartinai blogas. [tartinai blogos dar
néra laikomos visiskai blogomis, nes jos yra papildomai tikrinamos antroje algoritmo pakopoje.

I defekty atpazinimg yra jtraukiamos visos jtartinos sritys bei dalis gery, tam, kad

klasifikatorius galéty atskirti ar tarp jtartiny yra visgi ir sri¢iy be defekty.



1.1 pav. Medienos pavirsius su aptiktais defektais.

Pagal straipsnyje matomus rezultatus matoma, kad galima sékmingai klasifikuoti defektus.
Kadangi straipsnio apraSomuose bandymuose bandyta su parketo lentomis, tai galima teigti, kad
tai yra panasi medziaga j baldines plokstes turin¢ias tikros medienos Zievés pavirsiy. Su tokiomis

plokstémis buvo atlikti bandymai.

1.2.Medienos defekty atpaZinimas naudojantis dirbtiniais neuroniniais
tinklais
Straipsnyje [14] siiiloma naudoti dirbtinius neuroninius tinklus, nes pastaruoju metu jie yra
daznai naudojami jvairiose technologijose, ypatingai tose kur reikia atpazinti struktiiras. Déka jy
galima iSspresti sudétingas netiesines uzduotis, nes jis gali buity gerai apmokomas ir pritaikomas
prie jvairiy situacijy. Su juo galima klasifikuoti modelius net ir tada, kai 1§ pirmo zvilgsnio atrodo,
kad jy charakteristikos galéty biiti labai sudétingos ir nesusijusios. Nors Siame metode

analizuojama mediena, kurios vaizdas gautas pasitelkus rengteno spindulius.
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Neuroninis tinklas tarp j&jimo ir i§¢jimo naudoja keliy sluoksniy paskirstymg. Tik gretimai
esantys sluoksniai gali tiesiogiai vienas kitam perduoti informacija. Kiekvienas apmokymo
pavyzdys yra du kartus paskleidziamas po tinklg. Kaip jprasta i$¢jimo sluoksnis duoda rezultatg.
Tikrasis i$¢jimas ir norimas bus su tam tikra paklaida, taciau atgalinis dauginimas patiksling
reikSmiy svorius ir slenks¢ius pasinaudodamas gradientiniu greic¢iausio nusileidimo metodu,
einant nuo i8¢jimo sluoksnio link jéjimo prie§ paklaidos vektoriy, ir tai yra kartojama kol
pasiekiama reikalaujama paklaida. Neuronas laikomas pagrindinius apdorojimo vienetu ir turi
kelis j&jimus ir kelis i8¢jimus (pav. 1.2). Funkcijos f j¢jimas yra kiekvieno j€jimo ir jo svorio

sandaugos suma, kurie kartu sudaro slenksting verte.

P e
@, , - net P 0
P, e o S
IR
Pg

1.2 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo neuronas

Apmokant neuroninj tinklg yra svarbu, kad pateikiama mokymosi medziagg biity kuo
aukstesnés kokybés, tai yra turi biiti kuo maziau vizualinio triuk§mo, kuo didesnis kontrastas tarp
skirtingy sriciy.

Siuo metodu medienoje yra atpaZjstami tokie trikumai kaip jtriikimai, skilimai, tu§tumos,
supuvusios vietos, Saky vietos. Kiekvienas 1§ defekty vaizde yra matomas skirtingai — tai biina
skirtingos formos arba Sviesumo dariniai. Pagal defektus parenkami ir neuroninio tinklo jéjimai —
tai yra defekto plotas, defekto krastinés ilgis, defekto vidutiné pilkos spalvos reik§mé, defekto ilgio
ir plocio santykis.

Metode naudojamas trijy sluoksniy neuroninis tinklas, kuris susideda i§ jéjimy, iS¢jimy ir
paslépto sluoksniy. Jéjimo sluoksnio neurony skaicius priklauso nuo j¢jimo parametry, todél Siuo
atveju tai yra 4. IS¢jimo sluoksnio neuronai atitinka defekty tipus, todel turéty buti 4, bet kadangi
norima sistemg supaprastinti, ir kadangi i$¢jimai 1§ esmés turi pateikti atsakyma taip arba ne, tai
bus 1§ viso du neuronai skirti i$éjimams. Jy reikSmés galés biiti 0 arba 1. 1.1 lentel¢je pateikta
kurios reikSmeés atitinka kokj defekta. Dirbtinio neuroninio tinklo i$¢jimy reikSmés negali buti

visiskai tik dviejy reik§miy, todél jos bus suapvalinamos.
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1.1 lentelé. Dirbtinio neuroninio tinklo 1§¢jimy reikSmeés

Defektas ReikSmés
Saka 0,0
Iskilimas 1,0
TuStuma 0,1
Piivimo vieta 1,1

Dabartiné teorija negali nurodyti koks yra geriausias kiekis neurony pasléptame sluoksnyje,
todél dazniausiai tas kiekis nustatomas bandymy metu, taip pat i§ sukauptos asmeninés
projektuojancio zmogaus patirties. [4] straipsnyje naudojamas toks neuroninis tinklas su kuriuo

buvo pasiekti geriausi rezultatai.

1.3.Defekty detekcija naudojantis Fuzzy skirstymg pagal taisykles

Metodas naudojamas tekstilés gaminiy kokybés tikrinimui. Tikrinant tekstile naudojantis
vaizdy atpazinimu gaunamas pasikartojantis vaizdas, tuo paciu beveik visose vietose vienodas.
Laikant, kad tikrinama tik medienos kais¢io vaizdas geometrijos viduje, gaunamos panaSios
salygos kaip ir su tekstile. D¢l tekstiiros vienodumo pasirinkta analizuoti jos histograma.

Fuzzy skirstymas pagal taisykles geba sukurti sistema su j¢jimais ir i§¢jimais. FIR sudaro
keturi procesai: fuzifikavimas, kokybinio modelios kiirimas, kokybés modeliavimas,

defuzifikavimas. 1.3 pav. pateikta proceso schema.
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Kiekybiniai pradiniai
Kiekybiniai prognozé
duomenys

Fuzifikavimas Defuzifikavimas

Kokybiniai pradiniai

Kokybiniai prognoze
duomenys
Kokybinis Kokybinis
. Modelis
modelio proceso
kiirimas modeliavimas

1.3 pav. proceso schema

Fuzifikavimo proceso metu kiekybinis kintamasis yra kovertuojamas j kokybinj kintamayjj,
fuzzy nario kintamaji ir Soning reikSme. Kokybinio modelio kiirimo metu sukuriama vadinamoji
kauke i kurig yra jrasyti klasiy rySiai. Kokybinis modeliavimas numato kaip gali biiti atkuriami
duomenys, taip pat apjungia senus duomenis su naujo perskaiCiavimo. Defuzifikavimas yra
atvirkscias procesas sugebantis informacijg atkurti neprarasdamas jos kokybés.

Detekcijos algoritmas prasideda nuo to, kad suskai¢iuojamos histogramos atskirai geroms ir
negeroms tekstilés vietoms. Toliau atliekamas fuzifikavimas. Pasinaudojus gautais kokybinio
modelio kintamaisiais daromos prielaidos koks bus kitos defektuoty viety histogramos. Pagal tai
skai¢iuojama paklaida tarp esamy histogramy ir numatomy ir duomenys talpinami j matricg. Gauta
matrica filtruojama ir po to tikrinama slenkscio — ar tai tikrai yra defektas.

Darbe [15] gauti rezultatai rodo, kad algoritmas veikia tiksliai, aptinka mazus paZeidimus,

veikia kai fonas yra su rastu.

1.4.Medziagy su tekstiiros pavirSiumi defekty detekcija naudojantis Gaboro

filtru
Straipsnyje [16] sitilomas metodas skirtas aptikti tekstiiros defektus. Metodas kurtas su tikslu
veikti realiu laiku ir naudoti pramonéje tikrinant gaminius. Algoritme pasinaudojus Bernoulli
derinimo taisyklémis apjungiami vaizdai i§ skirtingy spalvy kanaly. Metodas tikrinamas

naudojantis tekstilés pavyzdziais i§ gamyklos. Fizinis vaizdo dydis ir siily netikslumai yra
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naudojami kaip pagrindiniai parametrai derinant siilomo algoritmo jautrumg. Pagrindinia
i§skirtiniai straipsnio bruozai:
1. Skirtingy informacijos kanaly vaizdai apjungiami pasinaudojus Bernoulli derinimo
taisyklémis. Sis metodas suteikia spar¢ia detekcija ir maza klaidy kiekj;
2. Idiegtas kintamyjy jautrumas, kurio déka gaunami geresni rezultatai defektuoty sitily
ir didelio fizinio dydZzio atzvilgiu.
3. Didelis jautrumas ir maza veikiama vietiné vaizdo sritis algoritmg padaro kompiuterio
galios atzvilgiu ekonomisku ir tuo paciu pagerina realaus laiko veikimo spartg;
4. Taip pat pateikiama defekty detekcija naudojantis stebimais optimaliais Gabor‘o

filtrais.

Tiesioginis medziagos , . .. oL
vaizdas Gabor'o filtry bazé Pozymiy sustiprinimas
Vaizdo slenkstis Vaizdy apjungimas Pozymiy skirtumas

Susegmentuoti defektai

1.4 pav. Proceso schema

Gabor‘o filtras gali buti naudojamas defekty aptikimui tokiu atveju jeigu yra tinkamai
optimizuotas pagal i§ anksto zinoma defekta. Pavyzdys pateiktas 1.5 pav. i§ darbo [16] kaip
naudojantis Gabor filtru gaunamas iSrySkinas defektas. Vaizdo ypatybés iSgaunamos dalinant
gauto vaizdo spektrg j keturias skales. Tam, kad biity filtruojamas visas vaizdas Gabor filtras
nustatomas 45° kampo keturiais Zzingsniais. IS viso gaunama 16 parinkti taSkai kuriems
panaudojamos veikimo sritys yra 5x5 arba 7x7. Gauti 16 vaizdy suformuoja ypatybiy vektoriy
skirtag naudoti defekty detekcijai. Kadangi jau turima objekto be defekty modelis, tai jis yra
liginamas su vaizdais kuriuose ieSkoma defekty. Defektai gaunami i$ vidutinés ir standartinés
paklaidos.

14
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1.5 pav. a) medziagos pavyzdys su defektu, b) Gabor‘o filtro duomenys, ¢) filtruotas
vaizdas, d) atskirti defektai

Sio algoritmo kiiréjo rezultatuose pateikiama, kad buvo bandoma su 10 cm ilgio ir 7,5 cm
ploc¢io medziagos plotu ir jo judéjimo greitis buvo 30 cm/s. Jy teigimu gauti rezultatai atitiko
kokybeés ir spartos likescius. Teigiama, kad metodas gali biiti naudojamas jvairioms medziagoms,
kurios turi rastuotg pavirsiy tikrinti, jskaitant medieng ir plastikg. Taciau Siame metode tikrinimas
tik pavirsius, o mano darbe numatoma atlikti bandytus ir su jvairiy formy objektais, bet jeigu buty
galima objekto formos turinj, tai yra raSta, atskirti i§ vaizdo, tai Sis algoritmas galéty biiti

naudojamas.

1.5.Plieno pavirSiaus defekty detekcija pagrista dirbtiniais neuroniniais
tinklais ir morfologija
Metodas skirtas atpazinti defektus plieno pavirSiuje. Pliene aptinkami defektai yra mazi ir
jvairiy formy. Defekty aptikimui naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai. Norédami parodyti
metodo efektyvumg autoriai gautus rezultatus palygino su paprasciausiu metodu, kai defektai ir
kitokios anomalijos bandomos aptikti naudojantis RGB spalvy kanaly slenkscCio vertés virsijimu.

Antra, pasinaudojus morfologiniu apdorojimu atfiltruojamas triukSmas. Pasinaudojus tokiais

metodais aptinkami skirtingi defektai.
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Kaip ir daugelyje kity metody tam, kad buity gaunami tikslesni rezultatai pirmiausi atlickamas
vaizdo filtravimas su tikslu sumazinti triukSma. Tai yra jprasta praktika daugelyje darby ir

pritaikomg dazniausiai pagal bandymy salygas.

Inp Iéjimy Hi pasleptas C réjimy
La

: La . .
+ sluoksnis sluoksnis sluoksnis

1.6 pav. Neuroninis tinklas

Naudojama neuroninio tinklo struktiira (1.6 pav.) yra beveik identiska i sitiloma [4] darbe —
yra 1éjimy, pasléptas ir iS¢jimy sluoksnis. Pasléptame ir iS¢jimy sluoksniuose naudojama

sigmoidiné funkcija 2, kurios i§¢jimu reikse¢ yra tarp 0 ir 1:

fx)=2/(1+e™) )

Siekiant sumazinti paklaidg kaskart yra perskai¢iuojami neurony sujungimy svoriai. Jy
perskai¢iavimui naudojami gradientinis greiCiausio nusileidimo metodas. Kadangi paslépti
sluoksniai neturi normalaus i8¢jimu, tai jy sujungimy svoriai perskai¢iuojami pasinaudojus
paklaidomis i8¢jimo sluoksniuose.

Neurony tinklo jéjimy neurony skaicius yra 3 — kiekvienam RGB kanalui. Vien tik naudojantis
neuroniniu tinklu gaunami daug geresnis rezultatai negu tiesiog atskiriant per RGB spalvos
slenkstj (1.7 pav). Naudojantis neuroniniu tinklu daug triukSmo yra atmetama kaip netikri defektai,
taciau nors ir geresni rezultatai negu naudojantis RGB slenksciu, bet jiems pagerinti naudojama

antra pakopa — morfologiniu vaizdo apdorojimu [17].
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1.7 pav. a - naudotas RGB slenkstis, b - naudoti neuroniniai tinklai

Pirmi naudojami veiksmai atliekant iSsiplétimas ir ardymas — jie naudojami smulkiom detalém
panaikinti, kurios néra laikomos defektais, o tiesiog yra triuk§mo padariniai apdorojant
neuroniniais tinklais. Toliau naudojami iSplésti plétimo ir ardymo metodai — atidarymas ir
uzdarymas. Jais pasinaudojus panaikinamos vaizde skylés, dvi apjungtos aptikos démeés
atskiriamos j dvi.

Straipsnyje [17] irodoma, kad palyginus su paprastu RGB atskyrimu verta naudoti neuroninius
tinklus, taciau jame naudoti apdoroti vaizdai yra labai didelio kontrastingumo ir juose salyginai

paprasciau aptikti defektus.

1.6.Realaus laiko vizualiniy anomalijy detekcijos sistemos jdiegimas

Straipsnyje [18] apraSytas sukurtas metodas skirtas aptikti anomalijoms arba defektams
veikiant realiu laiku ir esant normalioms apSvietimo saglygoms. Sukurtas algoritmas naudoja Fuzzy
logika, dirbtinius neuroninius tinklus ir genetinius algoritmus. Sistema priima vaizda, atskiria
reikalingg objekta nuo fono, po to vaizdas yra papildomai apdorojimas naudojantis Fuzzy
skirstymo metodais. Tg pat] metoda naudoja aptinkant vaizdo vietas su galimais defektais ar
anomalijomis ir galiausiai atskiria tikruosius defektus naudojantis mokymosi modeliu pagristu

dirbtiniais neuroniniais tinklais ir genetiniais algoritmais.
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Pirminis apdorojimas
‘ Pirminis Pagerinimas
.V."”’?l.—Zdo SN segmentavimas | Filtravimas
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Objekto atskyrimas Krasty iSrySkinimas
naudojantis fuzzy
logika
Vaizdo keitimas j binarinj Galutinis segmentavimas
Naudojamas prisitaikantis || Sukuriami regionai su
slenkstis su fuzzy metodika potencialiomis anomalijomis
ANN j¢jimas ANN-GA naudojimas

Morfologiniai, geometriniai,

fuzzy pakeitimai —>| Sriciy klasifikavimas:

Anomalija ar normalu

Skaicfiavimai Kiekvienai sriciai

\

ANN iSéjimas
Anomalijos
klasés detekcija

1.8 pav. Algoritmo eigos schema.

Po to, kai fuzzy algoritmas sudaro potencialiai defektuotas sritis, informacija yra perduodama
neuroniniui tinklui. Tiksliau yra perduodama srities morfologija, geometrija ir fuzzy gradavimas
kiekvienam regionui. Tai ir neuroninio tinklo j¢jimai jo apmokymui.

Metodas buvo kuriamas su tikslu aptikti plieninio kabelio defektus. Straipsnio [18] raSymo
metu (2003 m.) buvo teigiama, kad sistema gali veikti realiu laiku naudojantis kompiuteriu su
Windows operacine sistema arba jterptinés sistemos kompiuteriu. Atsizvelgiant | tai, kad
Siandieninia kompiuteriai yra stipriai pagreit¢je galima daryti iSvadg, kad Sis metodas gali biiti
ypatingai tinkamas mano atveju. Kaip papildoma informacija apie algoritmo taikymo lankstuma
yra pateikta, kad dalis algoritmo yra pritaikyta detektuoti ir sekti svetimas nuolauzas nuo kylancios

daugkartinio naudojimo raketos.
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1.7.Nepriziurima pavirSiaus defekty detekcija: dviejy Zingsniy metodas

Straipsnyje [19] aprasomas sukurtas algoritmas skirtas aptikti trikumus gaminio pavirSiuje.
Metodas veikia dviejomis fazémis: pirma atlickamas globalus apdorojimas, antra — vietiniai
derinimai.

Pirmoje dalyja atlickant globaly apdorojima pasitelkiama spektriniy sri¢iy biuida, kuris
panaikina pasikartojan¢ius ir periodinius rastus. Siame darbe naudojamas Tik Fazés
Transformacija (angl. Phase Only Transformation — sutrump. PHOT)[19]. PHOT d¢ka
panaikinamas vaizdo reguliarumas ir palieckama tik defekto vieta. Tuo paciu kiekvienas vaizdo
taskas jgaung reikSme atitinkancia jo tikimybe biiti defektu. IS PHOT taip pat gaunama ir
slenkstiné reikSmé, pagal kurig toliau taskai suskirstomi kaip galimai priklausantys defekto zonai,
ir kaip nepriklausantys. Galiausiai pradiniui vaizdui pritaikomas Gauso filtras. Taip turima du
vaizdai — vienas i§ jy yra diskretinis galimy defekty Zemélapis, o kitas yra pradinis vaizdas, kai
jam yra pritaikytas Gauso filtras.

Antrame zingsnyje defektuoty tasky ieSkoma pagal galimy defekty zemélapj. Tikrinant i§
naujo jeigu visi vaizdo taSkai srityje n x n apie tikrinamg taska atitinka galimy defekty zemélapj,
tai naujame zemélapyje jis pazymimas kaip defektuotas taSkas.

Straipsnio bandymuose defekty buvo ieSkoma Slifavimo popieriaus, liejinio, odos, kilimo
pavirSiuose. Didelis privalumas yra tai, kad defektus atpaZjsta ir triukSminguose vaizduose. Taciau
aptiktas defektas pateikiama kaip diskretiné matrica — juoda-balta matrica. Néra jokio defekty
klasifikavimo, galima naudoti tik pavirSiams. Taciau §] metoda biity galima apjungti su
besimokanciais algoritmais, tam, kad biity galima atskirti defektus pagal jy forma. Taip pat visas
arba dalis algoritmo gali biiti naudojamas atliekant filtravima, nes gan optimaliai veikia su jvairiais

pavirsiais.

1.8.0bjekto pavirSiy anomalijuy aptikimas iSnaudojant retuma

Sitlomas metodas [20], kuris aptinka anomalijas naudojantis i§ vaizdy gautomis,atkuriant
vaizda, lickanomis ir iSmoksta koreguoti slenkstinj atskyrimg taip, kad galéty klasifikuoti vaizdo
taskus pagal jy likuting verte. Darbe daromos prielaidos, kad anomalijos néra daznos (tai yra
neuzima didziosios vaizdo dalies) ir, kad anomalijos yra nereikalingos rekonstruojamo vaizdo
dalys.

Pirmiausia esamas sumazintas vaizdas lyginamas su duomeny baz¢je esanciais tokio pacio
gaminio vaizdais be defekty, tolesniams defekty aptikimui pateikiama tik ta sritis kuri i$skirtinai

daug nesutapo su esanciais duomeny bazéje. Naudojamas stipriai sumazintas vaizdas, nes tada
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1Svengiama triukSmo ir smulkiy atspalviy pakitimy. Toliau pagal vidines nuostatas taSkai yra
padalinami j diskretinius — kurie tikrai yra defektas ir tie kurie visgi normalis.

Straipsnyje sitilomas metodas yra neefektyvus dél dideliy kompiuterio naudojamy resursy.
Taip pat kokybés patikra gali buti jautri Sviesai, taip pat tikrinamas gaminys visada turi biti
vienodai pateikiamas kamerai, nes algoritmas netikrina galimo poslinkio. Atsizvelgiant | visas

savybes $io straipsnio metodai nebus naudojami tolesniame darbe.

1.9.Realaus laiko algoritmas skirtas aliuminio pavirsSiaus defekty aptikimui
Straipsnyje [21] apraSomas sukurtas algoritmas, skirtas vaizduose aptikti greitai judancios
aliuminio juostos pavirSiaus defektus. Pirmiausia naudojami vaizdo apdorojimo metodai
panaikinti vaizdo nevienodumg. Toliau vaizde i$skiriami defektai. Supaprastinta proceso veikimo

schema pateikta 1.9 pav.

Pradinis TriukSmo Krasty
. —> v 1+ -« .y
vaizdas Salinimas aptikimas
|
v
Krasty || Defekty sriciy Atskyrimo
rySkinimas atskyrimas rezultatai

1.9 pav. Defekty atskyrimo proceso schema

Vienas i$ algoritmo tiksly yra paSalinti vaizdo nevientisuma, kuris gali biiti sumaiSomas su
defektais. Straipsnyje pastebéta, kad naudojant krasty aptikimg galima panaikinti daug
nevientisumo. Naudojamas kryptinis Prewitt operatorius, kuris gali uzfiksuoti ne tik krasto
orientacija, bet ir veikia per apdorojimo matrica, kas suteikia spartos. Krasty aptikimo rezultatai
patobulinami entropija pagristu slenks¢iu. Dél didesnés spartos naudojama vienmaté entropija
(imama vaizdo eilut¢). Toliau naudojami morfologiniai metodai Salinant nereikalingg triukSma,
bei tikslinant defekty vaizdus.

Metodas taip pat lyginamas su analogiSku metodu (chi-kvadrato detektorius) sparta ir kokybe.

Su visais trikumy tipais geriau veikia sitilomas algoritmas, taciau 0,3 % daugiau uzfiksuojamas
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netikras defektas, kai bandoma aptikti skyle. Atsizvelgiant j sparta, tai sitllomo algoritmo vieno
kadro apdorojimo trukmé yra 21,4 ms, o chi-kvadrato detektoriaus — 42 ms. Sj algoritma biity
galima naudoti apjungiant su kitais metodais. Mano atveju jo didziausios neigiamos pusés yra
bendrai pavirSiau spalvos ignoravimas ir, kad jj reikéty sutelkti tik j mazas sritis, kam reikia atskiro
algoritmo, taciau jeigu jis tikslingai veikty mazose srityse, biity galima tikétis pasiekti didelés

spartos.

1.10. PavirSiaus defekty detekcija naudojantis perskai¢iuojamo slenkscio
metodu
Salyginai paprastas metodas [22] skirtas aptikti defektus pavirSiuje. Naudojamasi
perskai¢iuojamu slenksciu. Darbe apraSomi slenks¢io perskai¢iavimos funkcijos. Pagrindiné
slenkscio perskaiciavimo funkcija yra skirta perskaicCiuoti praeito ciklo vaizdg suteikiant naujg
slenkstj. Aprasomi du galimi slenksC¢iai — kietas ir minksSas. Kietas slenkstis visas reikSmes

didesnes ir lygias nei nustatytoji palieka kaip buvo, o visas kitas nustato lygiom O.

_ (xijeigulx;| = [§]
Hs(x) = { 0 kitaip (3)

Minkstas slenkstis artina reiSmes link nulio — siaurina reikSmiy diapazong. Jeigu reikSmé yra
didesné nei nustatytoji, tai ji yra sumazinama, o jeigu mazesné nei nustatytoji, ji yra prilyginama

nuliui.

X —Tjeigux >t
S.(x) =4 Ojeigulx| <t 4)
x + 7T jeigux < —71

Metode slenkscio verté yra paskai¢iuojama pagal vyraujantj pilkos spalvos atspalvj, kadangi
visi vaizdai i§ spalvoty yra ver¢iami i pilkos spalvos. Gaunamas vaizdas jau biina trijy, o vieno
spalvos kanalo, todél jo apdorojimas tampa spartesnis.

Si metoda galima laikyti papras¢iausiu, tadiau jis puikiai tinka tada, kai defektai aigkiai
i8siskiria savo Sviesumu. Kadangi gaunamas diskretinis defekto vaizdas, véliau galima panaudoti
betkokj elementary diskretinio vaizdo aptikimo algoritma ir gauta defekto déme vaizde pazymeéti,

priskaiciuoti prie kity ir t.t.
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1.11. Apibendrinimas

Daugelyje metody bandoma ieskoti nukrypimy nuo statistiniy duomeny, tai yra nenaudojamos
defekty bibliotekos. Sio tyrimo atveju tai yra naudinga kryptis, nes atsizvelgiant j ploks¢iy tipy ir
defekty jvairove gali biti sudétinga susidaryti visoms klaséms reikalingus duomenis. Nuspresta
naudoti algoritmus skirtus apibudinti vaizdy pozymius skaliarinémis reikSmémis ir duomenis

klasifikuotis kaip vieng klasg.

2. Metodika
Tiriamaja dalj sudaro tokie zingsniai:
1. Baldiniy ploks¢iy pavyzdziy surinkimas, fotografavimas;
Ploks¢iy nuotrauky pirminis apdorojimas;

2
3. Ploksc¢iy rasty pozymiy pavertimas j skaitines reikSmes;
4. Klasifikatoriy apmokymas;

5

Klasifikatoriy patikra.

2.1.Duomeny surinkimas

Visam tyrimui buvo parinkta 5 tipy ploksc¢iy. Dalis jy turi pasikartojant] rasta, o kita dalis turi
tikros miedienos zievés pavirsiy, kuris kiekviename taske gali skirtis. Priede nr. 1 yra jvairiy
baldiniy ploks¢iy pavyzdziai.

Visos plokstés buvo nufotografuotos vienodomis sglygomis. Buvo naudojamas Soninis
apSvietimas, SvieCiantis 1§ dviejy Sony. Fotoaparatas buvo nukreiptas statmenai plokstés
pavirSiaus atzvilgiu. Gautose nuotraukose plokstés 1 mm pavirSiaus sudaro 27 taSkai. Nuotraukos
saugomos CR2 formatu, kiekvienam nuotraukos taskui saugoti naudajama 33 bitai, tai yra

kiekvienai spalvai 1§ RGB paletés skiriama po 11 bity.

2.2.Pradinis duomeny apdorojimas

Visi tolesni veiksmai buvo atlieckami naudojantis ,,MATLAB® programiniu paketu. Jis
pasirinktas dél plataus pasirinkimo jrankiy ir sglyginai paprasto programy rasymo.

Paprastai skaitmeniniy nuotrauky kiekvieng tasSka sudaro trys pagrindinés RGB spalvos,
ta¢iau dirbant su vaizdy apdorojimu daug patogiau yra naudoti HSV sistema, nes atskiros
komponentés yra nevienodai paveikiamos skirtingo apSvietimo skirtingose vaizdo vietose[1].
Pirmas veiksmas apdorojant nuotraukas buvo pakeista spalvy sistema ir atmesta spalvos sodrumo

komponenté, taip paliekant tik atspalvio ir Sviesumo komponentes (Zr. 2.1 pav.).
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a b

2.1 pav. Vaizdo dvi komponentés. a — atspalvio, b — Sviesumo komponente.

Kadangi turimos nuotraukos yra salyginai didelés raiSkos, tai atspalvio ir Sviesumo
komponentéms buvo panaudotas medianos filtras. Tai leido sumazinti galimg triukSma bei

pasalinti dulkes, kurios nuotraukoje gali uzimti kelis taskus.

a b
2.2 pav. a— nuotraukos segmentas pries filtravima, b — nuotraukos segmentas po medianos

filtro panaudojimo

Kiekvieno tipo baldinés plokstés atspalvio ir Sviesumo komponentés iSsaugotos viename
»~MATLAB* struktiiros tipo kintamajame imageArray. Toks kintamasis yra iSsaugomas atskirame

faile su tikslu panaudoti véliau, nes jo sukiirimas uztrunka kelias minutes.

2.3.Ploksciy poZymiy jvertinimas
Pozymiy jvertinimui naudojama GLRLM. Kadangi analizuojamos dvi atskiros komponentes,

tai jas galima traktuoti kaip pilnky atspalviy vaizdus. Jj sudaro 11 parametry gauty vaizda vertinant

4 kampais: 0°, 45°, 90° ir 135°. Parametrai[2]:
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10.

11.

SRE — matuoja trumpy iSryskéjimy pasiskirstymg. SRE yra stipriai priklausomas nuo
trumpy iSryskejimy ir paprastai tolygiose tekstiirose iSduoda didele reikSme.

LRE — matuoja ilgy iSrySkéjimy pasiskirstyma. LRE yra stipriai priklausomas nuo ilgy
1SrySkéjimy ir paprastai SiurkS¢iose tekstiirose iSduoda didele reikSme.

GLN - per visg vaizda matuoja pilky lygiy verciy panasumus. Esant panasioms vaizdo
tasky reikSméms, GLN iSduoda mazg reikSme.

RLN — matuoja i8ryskéjimy ilgiy panaSumus. Jeigu per visa vaizda iSrySkéjimai yra
panasaus ilgio, tai RLN reikSmé biina maza.

RP — matuoja iSryskéjimy homogeniSkumg ir pasiskirstymag tam tikra kryptimi.
Didziausia reikSmé gaunama, kai iSryskéjimy ilgis tam tikra kryptimi yra artimas 1
visiems pilkos spalvos lygiams (visoms reik§Sméms).

LGRE — matuoja Zemy reikSmiy pasiskirstymg. Gaunama didelé reikSmé vaizde esant
daznom Zemom reikSméms.

HGRE — matuoja auksty reikSmiy pasiskirstymg. Gaunama didel¢ reikSme vaizde
esant daznom aukstom reikSmeéms.

SRLGE — matuoja jungtinj trumpy iSryskéjimy ir zemiy pilky reikSmiy pasiskirstyma.
Gaunama didel¢ reikSme, kai vaizde yra daug trumpy iSrySkéjimy ir Zemiy reikSmiy.
SRHGE — matuoja jungtinj trumpy iSryskéjimy ir auksty pilky reikSmiy pasiskirstyma.
Gaunama didelé reikSme, kai vaizde yra daug trumpy iSrysSkéjimy ir auksty reikSmiy.
LRLGE — matuoja jungtinj ilgy iSrySkéjimy ir Zemiy pilky reikSmiy pasiskirstyma.
Gaunama didelé reikSme, kai vaizde yra daug ilgy iSrySkéjimy ir Zemiy reikSmiy.
LRHGE - matuoja jungtinj ilgy iSryskéjimy ir auksty pilky reikSmiy pasiskirstyma.

Gaunama didelé reikSme, kai vaizde yra daug ilgy iSryskéjimy ir auksty reikSmiy.

Ploksc¢iy rastai ir kiti pozymiai iSreiSkiami per pilky lygiy iSrySkéjimy matricy parametrus.
Kadangi nebiity tikslinga analizuoti viso vaizdo 1§ karto tai jis yra sudalinamas j kvadratinés
formos segmentus, kurio krastinés ilgis taskais lygus 200 (zr. 2.3 pav.). Visi iSgauti parametrai yra
saugomi atskiroje matricoje,skirtoje tolesniam naudojimui.

Klasifikatoriy apmokymui naudojami GLRLM parametrai, taciau kadangi kiekvieng
parametrg sudaro 4 reikSmés atitinkancios vaizdo jvertinimg jj skanuojant i$ keturiy kampy, tai
tolesniam naudojimui imamas 4 reikSmiy vidurkis. Kiekvienas klasifikatorius priima dvimacius
duomenis, tod¢l reikia parinkti parametry poras su kuriomis biity gaunami tiksliausi rezultatai.
Klasifikatoriai apmokomi atskirai pagal atspalvio komponentés ir Sviesumo komponentés
parametrus atskirai. Kadangi naudojamas ,,dd tools“[22] algoritmy rinkinys, tai jam reikia pateikti

duomenys specifiniame kintamojo tipe ,,dataset” (/ietz. duomeny rinkinys). Paprastai duomeny
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rinkinj sudaro tiksliniai duomenys, kurie yra klasifikatoriaus apmokymo pagrindas, ir paSaliniai
duomenys, kuriuos klasifikatorius turéty laikyti kaip nepageidaujamus. Pasaliniai duomenys yra
reikalingi norint iS§gauti gerg klasifikatoriy, nes tada geriau atskiriama kas yra klasifikuojamas
objektas, ir kas yra visai kitas objektas. Kadangi mano tyrime apmokymui naudojamos tik sveikos
plokstés, tai duomeny rinkinyje pateikiami tik tiksliniai duomenys.

Vieng plokstés tipg sudaro 11 parametry poZzymiai, ir reikia iSbandyti visas pory kombinacijas,
tai vienai komponentei gauta 55 kombinacijos, atlickant tai abiejoms komponentéms i§ viso
apmokymui gaunama 110 kombinacijy. Tai atliekama kiekvienam 1§ 12 klasifikatoriy. Vienos
1Sanalizuotos plokstés visy klasifikatoriy duomenys talpinami j vieng matricg, nes jie yra toliau

reikalingi testuojant.

2.3 pav. Nuotrauka sudalinta j vienodo dydzio kvadratinius segmentus

2.4.Klasifikatoriy apmokymas

Klasifikuojant duomenis j vieng klas¢ naudojama ,,MATLAB® iSplétimai ,,dd tools*™ ir
,pattern recognition toolbox‘ (rasty atpazinimo jrankiai). Déka jy galima susidaryti vienos klasés

klasifikatorius. Toliau pateikiami naudojami klasifikavimo metodai.
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Autoenkoderis (angl. autoencoder)

Skirtas apmokyti autoenkoderio tinklg naudojantis nurodytu kiekiu neurony, esanciy
pasléptame sluoksnyje. Tinklas turi iS¢jime atkurti originalius duomenis. Skirtumas tarp tinklo
i$¢jimo ir originalaus désningumo yra panaudojamas kaip klasés aprasymas. Sio matavimo ribinis
slenkstis yra optimizuojamas taip, kad apmokymo objekty dalis taSky biity atmesti.

Autoenkoderiai yra neuroniniai tinklai su paskirtimi biiti apmokytais apibendrinti duomenis.
Metodas skirtas i§éjimo sluoksnyje atkurti j€¢jimo désningumus. Autoenkoderio architektiirg
sudaro vienas sluoksnis paslépty neurony, jy kiekj nurodo .

Tinklas apmokomas atliekant vidutinés kvadratinés paklaidos minimizavimg (naudojant

paklaidg 1§ 5 formulés.

f(x) = (x — NeurN(x))? )

Sios dalies tikslas yra rekonstruoti tikslinj objekta su maZesne paklaida negu pasalinj objekta.
Atstumas tarp originalaus objekto ir atkurto ir atstumas iki objekto z yra perduodamas j apmokymo

duomeny rinkinj.

dauto(2) = fauto(z W) — 2“2 (6)

Sprendimas kai autoenkoderyje naudojamas tik vienas sluoksnis yra apraSytas [5]. Tai reiskia,
kad autoenkoderio tinklas yra linkes surasti tokj duomeny aprasa, kuris atitinka PCA aprasyma.

Autoenkoderio tinklas gali turéti dideli kiekj laisvy parametry. Iéjimo ir i$éjimo neurony
kiekis yra nustatomas pagal duomeny dimensijy kiekj d. Pirma yra apibréziama autoenkoderio
paslépty elementy kiekis . Formuléje (7) nurodomas bendras svoriy kiekis (jskaitant ir paslépty

sluoksniy svorius):

Nfreeauto = dXhgyto + hauto + hautoXd +d = (2d + Dhgyr, + d (7)

Tai yra svoriai priklausantys tarp j¢jimo ir paslépto sluoksniy, paslépty sluoksniy svoriai,

svoriai tarp paslépty ir i§¢jimo sluoksniy ir i§€¢jimo sluoksniy svoriai.
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Pritaikyme autoenkoderiai turi tokias padias problemas kaip ir neuroniniai tinklai [4]. Sis
metodas yra labai lankstus, tac¢iau jam reikalingas i§ anksto nustatytas sluoksniy neurony kiekiy
reikSmeés, taip pat reikalingas kriterijus nurodantis kada pasiekiamos patenkinamos salygos, tai yra
kada kada galima stabdyti apmokyma. Sio modelio privalumas yra tai, kad jy gautus modelius
galima optimizuoti ir i§ to yra galimybé gauti labai gerus rezultatus. Nepatyrusiems vartotojams

nustatymai gali pasirodyti painis ir privesti prie silpny rezultaty.

K-vidurkis (angl. K-means)

Duomeny grupavimo metodai gali biiti panaudoti kaip paprasciausio duomeny grupiy metodo
patobulinimas. Tai padeda tiksliau atvaizduoti duomeny pasiskirtstyma. K-vidurkis algoritme turi
biti i§ anksto nustatyti K grupiy centrai. | algoritmg jtrauktas ir i§ naujo atlieckamas jvertinimas.
Laikykime, kad yra N duomeny tasky xn ir norime surasti vektoriy kiekj K, kurj =1, ... , K.
Algoritmas sprendzia kaip duomeny {xn} taskai galéty biti padalinti j K atskiry rinkiniy Sj turinciy
Nj duomeny taSky. Padalinimas vykdomas taip, kad biity gauta minimizuota kvadraty sumy pagal

grupavimo funkcija:
K n 2
J= Zj:lZnESj”x _.Uj” ®)
Kur yra laikomas duomeny taskiu vidurkiu rinkinyje Sj ir yra apskaic¢iuojamas pagal formulg:
. = iz xn 9
l’l'] Nj TLES]' ( )

Bendrai veikianti K-vidurkis Z versija prasideda priskirdama taskus atsitiktiniams K
rinkiniams ir tik po to skaiciuoja vidutinius vektorius atitinkancius taskus kiekviename rinkinyje.
Toliau kiekvienas taskas yra priskiriamas naujam rinkiniu, priklausomai nuo to kuriam vidutiniui
vektoriui jis yra artimesnis. Po §io veiksmo rinkiniy vektoriai yra perskai¢iuojami. Sie veiksmai
kartojami tol, kol nebereikia atlikti daugiau keitimy. Vidutiniy reikSmiy skaiCiavimas gali buti
idreikstas ir kaip stochastinis procesas. Siuo atveju pradiniai centrai yra atsitiktinai parenkami i§

duomeny tasky, pateikiamas kiekvienas taSkas xn ir artimiausias yra perskai¢iuojamas naudojant:
Apj =n(x" = uy) (10)
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Kur n yra mokymosi spartos parametras. Kai tik bazinés funkcijos centrai yra surast, baziniy
funkcijy kovariacinés matricos gali biiti nustatytos tasky,priklausanciy atitinkamoms grupéms,

kovariacijoms [6].

Parzen
Parzen tankumo jvertintojo metodo pagrindai yra sukurti Emanuelio Parzeno ir aprasyti [7].
Sis metodas yra i§vestas i§ Gauso branduolio sutelkto ties atskiry objekty apmokymu, daZniausiai

naudojant kovariacines matricas ),; = ht.
1
Pp (%) = + %oy (6 x;, h1) (12)

Kiekvienos krypties 4 pozymio lygus plotis reiSkia, kad Parzen tankumo jvertintojas jvertina,
kad pozymiai yra vienodo svarbumo ir, kad jvertintojas reaguos i kiekvieno pozymio skaliarinj
duomeny pasikeitimg, ypac¢ esant maziems pavyzdziy kiekiams.

Parzen tankumo jvertintojo apmokymas susideda i§ vieno parametro apsprendimo -

optimalaus h branduolio plocio, todél:

nfreep =1 (13)

Cia h yra optimizuotas naudojantis maksimalaus pana$umo sprendimu[8]. Kadangi
jvertinamas tik vienas parametras, tai néra jokiy kity, kuriuos nustatyty vartotojas. D¢l Sios
priezasties ir gautas modelis yra labai silpnas. Gaunama, kad modelio apraSas yra visiSkai
priklausomas nuo apmokymo duomeny rinkinio. Apmokymas nereikalauja dideliy kompiuterio
skai¢iavimo iStekliy, bet modelio testavimas palyginus yra reikalaujantis daugiau laiko.
Apmokymo metu visi objektai turi biiti talpinami modelyje ir atliekant testavimg turi biti
suskaiciuojami atstumai iki visy objekty, gauti rezultatai turi biiti surtiSiuojami pagal dydj. Taip
testavimo vieta gali labai apriboti panaudojimg kai yra naudojami dideli apmokymo duomeny

rinkiniai, ypac jeigu jie yra sudaryti i§ didesnio kiekio dimensijy.

Naive Parzen
Naive Parzen metode laikoma, kad regionas yra apibréziamas hyperkubu esanciu d-

dimensijose ir jo kraStinés ilgis yra 4,. Galime apibrézti lango funkcija:
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ljeiguVj=1,..d|u| <1/2
0 kitais atvejais

wm={ (13)

Lango funkcija yra toliau naudojama apsprendziant x (paduodamy duomeny) tikimybe.

() =32, -w (52) (14)

Siuo atveju N yra duomeny rinkiniy kiekis. Kai rinkiniy kiekis artéja prie begalybés, o artéja

prie nulio, tai p(x) konverguoja j realig reikSme.

1 1 —x;\ No® 1 h h . tv—0
P =3 ZLi-w () —R <y <y 2V Topx) (19

Minimaliai Sakojantis medis (engl. minimum spanning tree)
Minimalus iSsiSakojantis medis yra algoritmas apjungiantis taskus j vieng iSsiSakojima.

Medzio sudarymui naudojamas Kruskal algoritmas[9]. Pseudo kodas:

15 visy turimy tasky sudaromos visos galimos krastiniy,tarp kiekvieno tasko, kombinacijos,
Krastinés isrikiuojamos didéjancia tvarka (pagal ilgj)
Kiekvienai isrikiuotai krastinei e:
Jjeigu krastinés galiniai taskai neprijungti prie S
pridéti e prie S
Grgzinti S

Testuojant duomeny taska grazinamas atstumas iki artimiausios krastinés.

K-asis artimiausias kaimynas

Algoritmas pradzioje pagal turimus taskus sukuria visus jmanomus atvejus ir klasifikuoja
pagal atstumy panaSumus. Kiekvienas atvejis klasifikuojamas pagal kaimyniniy taSky daugumos
balsavimg. Klasifikavimas atlieckamas prisikiriant kiekvieng atvejj prie jam artimiausig atstumg

turincios klasés. Atstumo skai¢iavimui naudojama Euklido formulé[10]:

(B2 (16)
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Sis algoritmas nuo paprasto artimiausio kaimyno algoritmo skiriasi tuom, kad atstumas

skaiCiuojamas iki k artimiausio kaimyno, tai yra ne iki pirmo artimiausio.

Minimumo ir maksimumo tikimybés maSina (angl. minimax probability machine)
Algoritmas bando sukurti tiesinj klasifikatoriy, kuris atskiria duomenis nuo pradzios, atmetant

dalj tiksliniy duomeneny. Atmetimo slenkstis yra sukuriamas 1§ tiksliniy duomeny[11].

3. Eksperimentai

3.1.Tyrimas

Atrenkant geriausig duomeny rinkinj ir klasifikatoriy atlikti bandymai su brokuoty ploksc¢iy
nuotraukomis. Klasifikatoriaus testavimas vykdomas ,MATLAB®“ programoje sudauginus
duomeny poros rinkinj su klasifikatoriaus matrica. Gaunama reik§mé nusakanti tariamg atstuma
nuo turimy duomeny iki klasifikatoriaus apibrézto objekto. Toks testavimas atlieckamas visam
vaizdui, jj suskirstant j tokio pacio dydzio zonas kaip ir renkant duomenis apmokymui. Norint
jvertinti ar tikrinama zona turi defekty reikalinga ribiné reikSme. Jeigu gauta srities patikros
reikSmé yra mazesné negu ribiné reikSmé, tai ta sritis pazymima kaip turinti defekta. Ribiné
reik§mé kiekvienam ploksciy tipui skai¢iuojama skirtingai, nes jy parametry jvertinimas gali biiti
labai skirtingas. Riba apskaiciuojama imant i§ testuoty geros nuotrauky maziausig gautg reikSme
ir ribg nustatant 10% Zemiau maziausios.

Renkant tiksliausig klasifikatoriy naudojama dvejetainé matrica. Matricos dydis atitinka sri¢iy
kieki telpanti | vieng vaizdg ir jos nariai yra nuliai ir vienetai. Vienetas nurodo, kad toje srityje yra

defektas (zr. 3.1 pav.).
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1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Q 0 Q Q Q Q o] Q 0 Q Q Q
Q 0 [#] Q Q Q o] Q 0 [#] Q Q
Q 0 0 Q Q 9] o] Q 0 0 Q Q
1 0 0 Q Q 0 1 1 1 0 Q Q
Q 9] Q Q Q Q 1 1 il Q Q Q
Q 4] 0 Q 1 1 1 1 1 0 Q Q
Q 0 Q Q Q x 1 g 0 Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
Q 4] Q Q Q 0 Q Q 4] Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
Q 0 Q Q Q 0 Q Q 0 Q Q Q
Q 4] Q Q Q Q Q Q 4] Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q

3.1 pav. kintamojo tikras matrica.

Tikslumo tikrinimo metu lyginama kiek sri¢iy klasifikatorius pazymejo teisingai. Tikslumas
iSreiSkiamas procentine iSraiSka, kuri sudaryta 1§ klaidingai nurodyty sri¢iy ir sriciy viso kiekio
santykio. Pagrindiniai tikslumo bandymai atlikti su 5 tipy plokstémis. Kiekvieno apmokymo
algoritmo tikslumas iSreiSkiamas kaip kiekvienos plokstés 20 pirmy tiksliausiai veikianciy

parametry kombinacijy tikslumo vidurkis. Pilna lentel¢ pateikta 4 priede.

3.2.Rezultatai
Priede 4 gauta, kad skirtingy tipy baldiniy ploks¢iy klasifikavimui tinka skirtingi GLRLM

pozymiai. Pastebéta, kad juodos spalvos plokstés geriau atskiriamos kai analizuojama vaizdo
$viesumo komponenté. Sviesesnése plokstése geriausius rezultatus rodé atspalvio komponentés
pozymiai. Negalima teigti, kad visoms plokstés biity teisinga taikyti vienoda poZymiy analizavima,
nes net ir tamsiy ploks¢iy parinkti poZymiai yra skirtingi. Priedo lentelé¢je nurodyta kuris
kombinacijos numeris atintinka kurj pozymiy rinkinj.

Sviesiose plokstése daznai gerg (mazai klaidy) rezultata rodo SRE ir RP pozymiy
kombinacijos. Tai rodo, kad vaizduose panasiausi pozymiai yra trumpi iSrySkéjimai ir iSrySkeéjimy
pasiskirstymas. Nors ploksStéja pavadinimu ,,mediena tanki“ geriausius rezultatus parodé 35
kombinacija, tai yra RP ir LGRE.

Nustatingjant tiksliausiai veikiantj klasifikatoriy buvo imamas kiekvienos i§ penkiy ploks¢iy

to klasifikatoriaus geriausi 20 rezultaty ir paimtas to vidurkis (Zr. lentele 3.1).
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3.1 lentelé. Klasifikavimo metody tikslumas

Vidutinis
Skirtumas

Metodas klaidy o

Kickis nuo geriausio
Autoenc 11,95%
K vidurkis 12,63% -0,69%
K-asis artmiausias kaimynas 12,91% -0,96%
Minimaliai $akojantis medis 12,99% -1,04%
Ball 13,16% -1,21%
Vietiniy paSaliniy duomeny faktoriaus intervale 15,11% -3,16%
Vietiniy pasaliniy duomeny faktoriaus 15,11% -3,17%
Naive Parzen 15,16% -3,21%
Minimumo ir maksimumo tikimybés masina 15,25% -3,30%
Parzen 16,67% -4,73%
Atraminiai vektoriai (sv) 17,01% -5,06%
Ip 17,28% -5,33%

Atliekant klasifikavimo metody patikra, gauti klaidy zemélapiai, kuriuose matomos vietos

kuriose dazniausiai klydo visi klasifikatoriai kartu sudéjus. Kiekvienam plokS¢iy tipui gautas

klaidy zemélapis, kurio taSkus sudaro visy metody klaidy suma tuose taskuose (zr. 3.2 pav). Kuo

vaizdo vieta baltesné, tai tuo daugiau tose vietose buvo klaidy.

1 on S]] ar

a b c

d

€

3.2 pav. Ploks¢iy klaidy matricos. a — balta tekstiira, b — geltona, ¢ — juoda teksttira, d —

mediena tanki, e — tamsi.

Pagal gautus vaizdus padaryta iSvada, kad daugiausiai klaidy atlikta ties broky vietomis, tai

reiSkia, kad dalis klasifikatoriy tiesiog tose vietose neuzfiksavo defekty.
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Atliktas bandymas kei¢iant atmetamy duomeny kiekj apmokant. Bandymas atliktas naudojant
autoenkoderio metodg ir baltos tekstiiros plok$¢iy duomenis (3.3 pav.). Naudojama 4 poZymiy
kombinacija. Skiltis ,,atmesti“ nurodo kokia dalis duomeny buvo atmesti kaip prieSinga grupé,

vienetas atitinka visus atmestus duomenis.

Tamsi

Juoda tekstira Mediena tanki

Balta tekstdra Geltona

100%
90%
80%
70%

60%

50% “’\
40% \

NG N
30% \
20%

v

10%

Klaudy kiekis

0%
0,000 0,005 0,010 0,015 0,020 0,030 0,050 0,100 0,200 0,300

Atmetama dalis

3.3 pav. Klaidy priklausomyb¢ nuo atmetamos dalies

Kei¢iant atmetamg duomeny dalj metoduose K-vidurkis (3.4 pav.) ir K-asis artimiausias
kaimynas (3.5 pav.) nustatyta, kad atmetant vis daugiau duomeny buvo padaroma vis daugiau
klaidy iSskyrus plokstés ,,geltona™ atveji, kurios testavimo metu atmetus 3/10 duomeny gauti

geriausi rezultatai.
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Tamsi

Juoda tekstira Mediena tanki

Geltona

Balta tekstura
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Atmetama dalis

3.4 pav. K-vidurkio klaidy priklausomybé nuo atmetamos dalies

Balta tekstdra Geltona Juoda tekstira Mediena tanki Tamsi
100%
90% /_’———\
80%
70%
L
< 60%
2
> 50%
©
5
o 40%
~
30%
—

20% _/

10%

0%
0,000 0,005 0,010 0,015 0,020 0,030 0,050 0,100 0,200 0,300
Atmetama dalis

3.5 pav. K-asis artimiausias kaimynas klaidy priklausomybé nuo atmetamos dalies

Pagal rezultatus gaunama, kad didinant atmetamy duomeny dalj did¢ja ir klaidy kiekis.
Atmetant deSimtadalj duomeny testavimo metu klaidingai suzymima daugiau negu pusé sriciy.

Geriausias rezultatas gaunamas, kai atmetama 1-1,5% duomeny.

Autoenkoderio tikslumas tikrinamas ir kei¢iant jo paslépto sluoksnio neurony kiekj. Pagal 3.6

pav. grafika matoma, kad klasifikatorius tikrinant broka maziausiai klaidy daro turinti 7 — 10

34



neurony pasléptame sluoksnyje. Tikrinant plokste ,,Balta teksttra“ neurony kiekis netur¢jo didelés
itakos klaidy skaiciui. Tai gali biiti dél to, kad §i ploksté turi lengviausiai matoma broka, nes jos

pavirSius yra baltas.

Geltona Juoda tekstira Mediena tanki Tamsi

Balta tekstdra

100%
90%
80%
70%
60%
50%

Klaudy kiekis

40%

. /
30%
20%
10%
V \/

0%

1 2 3 4 5 7 10 15 30 50 75 100

Neuronai

3.6 pav. Klaidy priklausomybé nuo autoenkoderio neurony kiekio viduriniame

sluoksnyje

K-vidurkio metodas tikrintas keiCiant jo vidinj parametrg — grupiy kiekj (3.7 pav. grafikas).
Daugeliu atvejy maziausiai klaidy buvo gaunama, kai naudojamos 7 grupés, taCiau plokstés
»geltona® maziausias klaidy kiekis gautas, kai buvo naudojama viena grupé. Priede nr. 6 yra
atvaizduotas skirtingas duomeny grupavimas, priklausomai nuo nustatyto grupiy kiekio, pagal

plokste ,,geltona“.
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Tamsi

Juoda tekstira Mediena tanki

Balta tekstdra Geltona
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3.7 pav. Klaidy priklausomybé nuo K-vidurkio grupiy kiekio

Keiciant kelintas yra naudojamas k-asis artimiausias kaimynas gaunama, kad kuo tolimesnis
kaimynas yra naudojamas, tuo labiau daugeja klaidy kiekis (3.8 pav. grafikas) Maziausiai klaidy
yra kai naudojamas pirmas arba antras kaimynas. Kadangi kei¢iant artimiausio kaimyno numerj
keiciasi ir klasifikatoriaus apiimama sritis, tai ] padidéjusias sritis dazniau gali patekti brokas.

Priede nr. 7 matoma kaip keiciasi plokstés ,,geltona* klasifikatoriaus apiimama sritis.
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Tamsi

Juoda tekstira Mediena tanki

Geltona

Balta tekstura
80%
70%
60%

50%

0% /3_\/4
/

20%

0% ——

0%
1 2 3 4 5
K-asis kaimynas

Klaudy kiekis
N
o
X

3.8 pav. Klaidy priklausomyb¢ nuo K-asis artimiausias kaimynas nustatyto k-ojo

kaimyno

Norint jvertinti defekty detekcijos spartg atlikti laiko matavimai kaip greitai atlickamas vienos
srities testavimas su kiekvienu metodu. 3.2 lentel¢je matomos testavimo trukmés yra sudarytos 1§
vieno tipo plokstés testavimy vidurkio. Rezultatai rodo, kad ilgiausiai uztrunka testavimas, kai

naudojamas autoenkoderio metodas.
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3.2 lentelé. Vidutiné kiekvieno metodo vienos srities testavimo trukmé

Metodas Trukmé, s
Atraminiai vektoriai (sv) 0,0070
Ball 0,0072
K vidurkis 0,0072
K-asis artmiausias kaimynas 0,0074
Vietiniy paSaliniy duomeny faktoriaus 0,0085
Minimaliai $akojantis medis 0,0103
Vietiniy paSaliniy duomeny faktoriaus intervale | 0,0106
Minimumo ir maksimumo tikimybés masina 0,0108
Parzen 0,0121
Naive Parzen 0,0183
Tiesinio programavimo klasifikatorius 0,0190
Autoenkoderis 0,0197

Atliekant laiko jvertinimg nebuvo svarbus

plokstés tipo parinkimas, nes tai santykinis

vertinimas lyginant metodus tarpusavyje. Taip pat dél, kad parinkus jvairiy tipy plokstes gaunama

salyginai panasi testavimo trukmé (3.3 lentele).

3.3 lentelé. Vidutiné testavimo trukmé naudojant skirtingy tipy plokstes

Plokstés tipas Testavimo trukmé, s
Balta tekstiira 0,0197
Geltona 0,0210
Juoda tekstura 0,0206
Mediena tanki 0,0188
Tamsi 0,0186
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ISvados

1.

Maziausiai klaidy darantis klasifikavimo metodas yra autoenkoderis. VidutiniSkai su
visy penktiy tipy plokStémis autoenkoderio klasifikatorius klysta 11,95%.

Matuojant segmento testavimo trukme nustatyta, kad autoenkderio klasifikatoriaus
testavimas uztrunka ilgiausiai, tai yra vidutini§kai 0,0197 s. Taciau K-vidurkis ir K-
asis artimiausias kaimynas metodai yra atitinkamai antras (0,0072 s) ir trecias
(0,0074s) greiciausiai veikiantys metodai, todé¢l atsizvelgiant j praktinj pritaikyma jie
biity salyginai spartus ir kokybiSkas pasirinkimas. Jie taip pat yra atitinkamai antras
(12,63%) ir trecias (12,91%) maziausiai darantys klaidy.

Su daugeliu ploks¢iy mazinant atmetamy duomeny kiekj gaunamas vis maziau klaidy
darantis klasifikatorius. I$skyrus naudojant autoenkoderio klasifikatoriy, kurio atveju
klaidy kiekis varijuoja visame testuotame intervale.

Daugiausiai klaidy gauta testuojant plokste ,,mediena tanki“. Daugelyje bandymy vir$
50% jos segmenty buvo klaidingai paZymimi kaip gera vieta arba brokas. Tai gali buti
del jos sudétingo rasto, kuriame jbrézimai ir kitoks brokas nedaug skiriasi nuo pacio
pavirSiaus

Testuojant plokste ,,geltona* daugelyje bandymy gauta, kad panasus kiekis klaidy.
Neéra vienos idealios rasto pozymiy parametry kombinacijos tinkancios klasifikatoriy
apmokymui. Tinkamiausio poZymiy parametry parinkimas priklauso nuo to kokie yra
raSto rySkiausi pozymiai. Norint tokius pozymius panaudoti praktikoje reikéty juy
atskiras kombinacijas nustatyti pagal testuojamas plokstes.

Klasifikuojant Sviesiy ploks¢iy duomenis geriausi rezultatai gaunami, kai
analizuojama atspalvio komponentée. Klasifikuojant tamsias plokStes geriausi
rezultatai gaunami analizuojant Sviesumo komponentg. Taip yra todél, nes Sviesesnése
plokstése atspalvio komponentés duomenys turi maziau triukSmo. Testuojant plokste
,balta tekstira“ geriausius rezultatus naudojant atspalvio komponente suteike 11 s 12
metody. Naudojant plokstes ,.geltona® ir ,mediena tanki“ su visais metodais
maziausiai klaidy gauta naudojant atspalvio komponenteg.

Klasifikuojant idealus kiekis duomeny laikomy kaip ne tikslinés grupés yra apie 1-

1,5%. Didinant ne tikslinés grupés duomeny kiekj stipriai did¢ja klaidy kiekis.
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Balta tekstiira

Geltona
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Juoda tekstura

Mediena tanki
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Tamsi
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Nr. 6

K-vidurkis klasifikatoriaus duomeny grupavimas nurodant skirtingg kiekj grupiy. Duomenys

pagal plokste ,,geltona®.

06 1 06
0.4r 04}
N N
[0) (]
:é 02f § 02f
s + o+ g + o+
L ot L ot
-0.2 -0.2
op—— o —
02 0 02 04 06 038 1 02 0 02 04 06 08 1
Faatiira 1 Foatiira 1
1 grupe 2 grupés
06 1 06
04r 1 04r
N N
(0] [}
§ 0.2f § 0.2f
g ++ g + o+
L or L or
-0.2 -0.2
o4 B O
02 0 02 04 06 038 1 02 0 02 04 06 08 1
Faatiira 1 Faatiira 1
3 grupés 4 grupés
06 7 06
04r 1 04r
N N
[0) (]
:é 02f § 0.2f
5 o : o O
L ot L o
-0.2 -0.2
o4— o4— .
02 0 02 04 06 038 1 02 0 02 04 06 08 1
Faatiira 1 Foatiira 1
5 grupes 6 grupes
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06 0.6

0.4r 04}
o~ o~
) o
§ 0.2 § 0.2}
5 O 5 O
w ot w ot

021 -0.2

-0.4 ! . L L L L -0.4 L ! ! ! ! !

02 0 02 04 06 08 02 0 02 04 06 08
Faatiira 1 Faatiira 1
7 grupés 8 grupés

06 06

041 041 |
o~ o~
) oy
:é 021 § 021 1
5 O 5 O
w of w gt ]

021 -0.2

-0.4 . ! L L L L -0.4 L L L ! ! !

02 0 02 04 06 08 02 0 02 04 06 08

Faatiira 1

Faatiira 1

9 grupés

10 grupiy
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Nr. 7

K-asis artimiausias kaimynas klasifikatoriaus apiimamos sritys.

Feature 2

06

04r

021

D

-0.2

0

02 04 06 038 1

Foatiira 1

K=1

Feature 2

06

04r

0.2t

-0.2

0

02 04 06 038 1

Faatiira 1

K=2

Feature 2

0

02 04 06 038 1

Faatiira 1

K=3
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Feature 2

-0.2

0O 02 04 06 08

Faatiira 1

K=4

Feature 2

-0.2

0 02 04

Faatiira 1

0.6

0.8

K=5
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