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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva hledanim parametr, které maji vliv na kvalitu vysledného
textilniho produktu, a ndvrhem softwarovych algoritmii pro klasifikaci objekti nalezenych

Vv jednotlivych snimcich do pfeddefinovanych tfid.
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Abstract

This diploma thesis analyses different parameters that have an impact on quality of the
final textile product. Software algorithms for the classification of objects found in each

frame into predefined classes are proposed.
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Uvod

Vyroba textilnich materialti patfi mezi nejstarsi obory lidské ¢innosti, jak dokazuji
archeologické nalezy jiz z mlad$i doby kamenné (cca. 8000-5000 pt. n. l.). Proto diky
tisicdm let zkuSenosti mechanickd textilni technologie ptedstihovala mnoho jinych
technickych obord. Piesné védecké metody zkoumani, pouzivané Vv jinych oborech, tu byly
nahrazovany pomoci tradi¢nich postupti a technologii ziskanych letitou zkusenosti.

Tento empiricky pfistup vSak zacal nardzet na problémy spojené S rozvojem
moderni techniky a nastupem syntetickych vlaken. Proto iV tomto primyslovém odvétvi
dochazi krozvoji poznatkti 0 struktufe textilnich materidlt ajejim vlivu na vlastnosti
vysledného produktu.

Vlivem stale rostoucich narokt na vlastnosti textilnich materialt lze ocekavat, ze
v blizk¢ budoucnosti bude kladen stale vétsi daraz na rozvoj védeckych metod
vyhodnocovani vlastnosti vysledné textilie, stejné jako jednotlivych meziprodukta pii jeji
vyrob¢.

Proto jsem rad ptijal moznost pracovat na této diplomové praci v oddéleni méfeni
spole¢nosti VUTS a. s., které se zabyva mimo jiné vyvojem softwarovych nastroji
umoziujicich snadné&jsi a efektivnéjsi nalezeni souvislosti s naméfenymi daty z prub&hu
celého vyrobniho procesu.

Vzhledem Kk rozsahu celé problematiky se ma prace soustfedi predev§im na
vyhodnocovani anaslednou klasifikaci ziskanych dat, z jiz hotovych softwarovych
nastroji.. Dalsim krokem bude ovéfeni hypotéz, které predpokladaji obecné platny vztah
mezi poskytnutymi daty a vysledky naméfenymi pomoci jinych metod.

Konkrétnéji se jedna o hledani vztahu, ktery by dokéazal na zéklad¢ dat ziskanych
optickym sledovanim pfastu (vldkenného utvaru) prochdzejiciho prataznym tstrojim
vyhodnotit vlastnosti vzniklé piize, potazmo vysledné textilie. Pfedev$im se jedna
0 hledani postupu poskytujiciho informace o0 rovnomérnosti soudrznych sil ve zkoumaném
prastu. Nerovnomérnosti téchto sil v prib&hu pfastu mohou vést ke vzniku

nestejnomeérnych mist ve vysledném produktu.
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1 Textilné-technologické pozadi reSeného problému

Vldkenné tutvary jsou objekty S vyraznou posloupnosti vnitiniho uspiadani.
Zakladni stavebni prvky daného ttvaru jsou V nadfazeném utvaru obsazeny S ur¢itou mirou
samostatnosti.

Vlastnosti a zakonitosti, které se vazi k vlakntim a jejich ¢astem, patii do struktury
vladken. Vlastnosti a zakonitosti vySSich celki spadaji do nadvldkenné struktury, kde
elementarni Castici je vlakno [1].

Pojem vlakno je mozné velmi snadno chapat na intuitivni arovni. Napiiklad CSN
definuje pojem vlakno jako ,,utvar, jehoz jeden rozmér je fadové vétsi nez zbyvajici dva
rozméry, které jsou fadové soumétitelné* [5].

Utvar vznikly z vliken nazyvame vldkennou soustavou. Ty se dale vzajemné
odlisuji naptiklad:

1. Druhem vldken
2. Zpusobem vzijemného usporadani vldken
3. Zpusobem vzajemného spojeni vlaken

Nejvyznamnéjsi podskupinou jsou soustavy, kdy jsou jednotliva vlakna v pfimém kontaktu
s ostatnimi. Takovéto objekty jsou kompaktnéjsi, 1épe odolavaji vnéj§im vlivim a jsou
tvarove stabilngjsi [1].

Samotné tfidéni na jednotlivé skupiny je provadéno podle aktudlni potfeby riznymi
zpusoby. V praxi se vyuziva nejéastéji tfidéni predevsim na zakladé sloZeni ¢i technologie
vyroby. DalSim moznym délenim je rozliSovani jednotlivych skupin na zékladé
geometrickych vlastnosti. Norma [5] rozlisuje vlakenné utvary podle jejich geometrie jako
délkové (napf. ptasty Ci prize), plosné (napf. textilie) nebo prostorové (napt. vata).

Vyznamnym parametrem jsou pak informace 0 uspofddani vladken ve vlakenném
utvaru, ktery se vyjadiuje napiiklad ve formé vldkenné hustoty nebo smérového usporadani.

V této praci se budeme zabyvat zkoumanim vlastnosti vlakennych utvart,
oznacovanych jako piasty. Pfastem rozumime: ,,Délkovou textilii ze spradatelnych vlaken,
ktera je zpevnéna zaoblovanim, nebo mirnym zakrutem. Ptést je poslednim pradelnickym

polotovarem, ze kterého je dale doptadana piize®. [9]
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Pro snadnégjsi nasledné zpracovani je kladen pozadavek na soudrznost vysledného
vlakenného utvaru (prastu). Ta zajisti dobré vlastnosti, které umozni ,,obsluze* snadnou
manipulaci i moznost nastaveni piadelniho stroje na efektivni oddéleni jednotlivych vlaken,
ktera jsou dale zpracovavana.

Soudrzné vlastnosti materidlu jsou zavislé piredev§im na soudrzné sile mezi vlakny
v piastu. Tato sila vznika piedev§im vlivem tfeni mezi jednotlivymi vlakny. Toho je
dosahovano riznymi zpisoby V zavislosti na konkrétni technologii. Dal$i mozné sily, které
mohou byt disledkem jinych vnéjsich vlivil, jsou obecné nezadouci (napf. elektrostaticka
sila. mezi jednotlivymi vlakny). Jejich eliminace se feSi pfisluSnymi protiopatfenimi.
Naptiklad pro omezeni vzniku elektrostatického naboje, je V prostorach pro vyrobu
a ptipravu prastl fizena vihkost.

Pti predeni (oddélovani vldken) je kladen navic pozadavek, aby V prabéhu celého
utvaru byla sila potiebna k odebirani vlaken maximalné rovnomérna. Kazda vyrazngjsi
odchylka v potiebné sile se projevi na kvalité vysledné piize anasledné z ni vytvorené
textilie.

V souCasné¢ dobé se vyhodnocovani popsanych soudrznych vlastnosti a nasledného
hledani vhodného nastaveni stroje zpracovavajiciho dany materidl provadi pomoci riznych
fyzikalnich méfeni (napf. pocet pretrzeni materidlu na danou zpracovanou délku). Tato
meéfeni sice dokazi poskytnout ¢ast hledané informace, ale provadéni téchto méteni je
Casove narocné a vysledek pouze omezeny.

Proto je snaha navrhnout a vytvofit prosttedky, které by byly schopné nahradit tyto
doposud pouzivané postupy. Cilem je najit feSeni, které by poskytlo alespon ptiblizné
odhady vyslednych parametrit co nejrychleji (nejlépe v realném case). Tyto informace
vyuzije obsluha vyrobnich zatizeni ke korekci parametrti pouzitych pii vyrobé.

Navrh a softwarova implementace dil¢ich ¢asti takovéhoto feSeni je cilem i této

diplomové préce.
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2 Navrh softwarového reseni

Pro navrh technického feSeni, které by uréovalo vlastnosti zkoumaného piastu, bylo
nutné urcit mnozinu piiznakt pro klasifikaci vyhodnocovanych oblasti do pfedem
definovanych kategorii.

Zvazovali jsme nékolik moznosti. Napiiklad méfeni soudrzné sily jako tahové sily
pfi definovaném prodluZzovani dvojici para valecki nebo obrazovou analyzu
makroskopického snimku ptéastu. V této praci se zabyvame feSenim pomoci druhé
zminované varianty, kterd vyhodnocuje z obrazovych dat dominantni Sméry vlaken
V kazdém snimku potizeného zaznamu.

Dale hledame vztah, ktery by na zaklad¢é zjisténych hodnot dokazal poskytnout
vysledek s dostateCnou presnosti, aby na jeho zakladé bylo mozno vytvofit alespon

ptiblizny pfedpoklad o vlastnostech zkoumaného materialu.

2.1 Hledani sméru vilaken v obraze
Pro zjistovani sméru jednotlivych vlaken obsazenych ve zkoumaném snimku byly
zvazovany tii metody:

1. Hledani te¢en k vlaknim
2. Steinertv kompakt
3. 2D Fourierova transformace

Vystupem vSech téchto metod je histogram, ktery obsahuje pocty nalezenych vlaken

Vv daném smeéru.
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2.1.1 Hledani te¢en k jednotlivym viaknim
Tato metoda byla postavena na nasledujicim postupu:

1. Segmentace jednotlivych vlaken

2. Nalezeni te¢en ke kazdému vlaknu (jeho podéasti), které jsme nalezli ve

zkoumaném snimku

3. Vytvoreni vysledného histogramu

Bohuzel tento, na prvni pohled jednoduchy postup, narazi hned na nékolik
problému. Prvnim z nich je segmentace vlaken. Vlivem zakrouceni vlaken po obvodu
prastu budou mit jednotlivda vldkna rtizné jasové trovné, které mohou navic vytvaret
homogenni plochy. Proto uz samotna segmentace bude zatizena nezanedbatelnou chybou.
Dalsim problémem je vypocetni naro¢nost segmentace jednotlivych vlaken z obrazu
vlivem jejich vysoké hustoty v obraze. V neposledni fadé se zde projevuje také kvantizaéni
chyba pii vypoctu uhli jednotlivych tecen z divodu kone¢ného rozlieni snimaci techniky.

Vsechny tyto problémy by Slo fesit nebo alespont zmirnit jejich vliv pomoci pouziti
vykonnéjsi a citlivéjsi techniky (naptf. osvétleni ptastu pomoci laseru, kvalitnéjsi
kamera/objektiv). Jednim z cili hledaného feSeni vSak byla snaha vyuZzit co nejsnaze

dostupné technické vybaveni.
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2.1.2 Steineriv kompakt

Dalsi metodu, ktera poskytuje hledany histogram smérti (smérovou rizici) by
mohla byt metoda vyuzivajici Steinertv kompakt. Postup konstrukce smérové rizice
pomoci této metody je prevzat z dokumentti [10, 11] véetné nékterych ilustra¢nich obrazki.

1. Pies studovanou strukturu ptelozime sit’ rovnobézek pod zvolenym thlem

Obrazek 2.1-1: Sit’ rovnobézek
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2. Zjistime pocéty praseiki X sit€ rovnobézek ve zvoleném uhlu se

sledovanou strukturou v jednotlivych smérech

Obrazek 2.1-2: Priseciky sité¢ se studovanym vlakennym materialem

o

3. Hodnoty poc¢ti priaseciki X vynaSime do polarniho diagramu. Polarni

diagram poctu priseéiki X pfitom pooto¢ime oproti siti thl 0 90°. Takto

pootocenou sit’ thll nazyvame prisecikova riizice

360°

45°
0
3le®

90°
270°

Obrazek 2.1-3: Prusecikova razice
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4. Vzty¢ime kolmice v koncovych bodech praseéikové ruzice. Kolmice
vymezi Vroviné mnohouhelnik. Mnohouhelnik musi byt konvexni

a sttedoveé symetricky a nazyva se Steinerav kompakt.

Obrazek 2.1-4: Steinertiv kompakt

5. Vzdélenost vrcholi mnohothelniku urcuje hodnoty texturni funkce pro
sméry souhlasné se sméry stran Steinerova kompaktu. Podle tohoto pravidla

zkonstruujte smérovou ruzici.

Obrazek 2.1-5: Smérova riizice Steinerova kompaktu
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Jednim z hlavnich problému této metody je skuteCnost, ze ziskana charakteristika
anizotropie (pruse¢ikova ruzice) neni V jednoduché relaci Kk rtizici smérové. Autofi této
metody navic nedoporucuji pouzivat vice nez 18 riznych Ghld (maximalni rozliSeni je tedy
+10°), protoze pro vice smér jiz jsou ziskané vysledky (smérové rizice) velmi citlivé i na
malé zmény vstupnich dat. Metoda tedy neni pro vice nez 18 rtznych uhli dostatecné
stabilni [10].

Dal$im omezenim pouziti této metody pifi strojovém zpracovani obrazu jsou
omezeni vznikla na zakladé pouzité snimaci techniky (napf. problémy s detekcemi
praseciki, kvantizacni chyby pifi vytvafeni pfimek Vv daném uhlu apod.). Pro pouziti
v zamyslené aplikaci vznikal problém i vlivem Spatné detekovatelnych prisecikt pii vyssi

hustoté vlaken v obraze.
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2.1.3 2D Fourierova transformace

Popis této metody vcetné grafickych ptikladt jsme pievzali z ¢lanku [12].

Tato metoda je zaloZzena na dvoudimenziondlni Fourierové transformaci (2D FT).
Fourierova spektra jsou vhodna Kk popisu smérovosti periodickych nebo téméf periodickych
¢arovych vzoru V Sedoténovych obrazech, nebot’ smérovym znakim V Sedoténovych
snimcich odpovidaji frekvenéni slozky s vysokou energii, které jsou distribuovany podél
piimek Vv obrazku. Fourierova transformace je rotacné zavisla, tj. pfi otaceni obrazce na
puvodni fotografii 0 ur€ity uhel se bude otacet 0 odpovidajici thel i frekvenéni rovina.

Transformace vodorovnych ¢ar se jevi jako svislé ¢ary ve Fourierové obraze, tj.
prostorova doména obrazu ajeji transformace jsou navzajem kolmé, jak je ukazano na

nasledujicich ilustracich (Obrazek 2.1-6 a Obrazek 2.1-7).

Obrazek 2.1-6: Demonstracni ¢ary ve sméru Obrazek 2.1-7: Fourierovo frekvenc¢ni
30°, 45° 60° spektrum v 256 odstinech Sedi
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Pokud je tedy obrazek ¢tvercova matice S 256 trovnémi Sedé (monochromaticky
obraz), o velikosti MxM, kde M je liché ¢islo. Poté s¢itame vSechny ¢asti z frekvenéniho

spektra ve sméru vektoru, svirajiciho svodorovnou osou ur€ity uhel a. Soucet

frekvencnich slozek S, ve smérovém vektoru je dan vztahem:

(M+1)/2
Se = Tt V2 |F(u,v)), (1)

kde a znaci thel mezi smérovym vektorem a 0sou u, ktera ma sklon 0°, |F(u, v)| je
frekvenéni komponenta smérového vektoru na soutfadnicich (u, v) a M je velikost snimku.

Vztah mezi indexem i a soufadnicemi U, v pouzitymi v (1) vyjadfuji rovnice (2):

u = icos(a)

)

v = isin(a)

Vzhledem ke stfedové symetrii frekvencéniho spektra staci spocitat frekvenéni
slozky nalézajici se na smérovém vektoru V zavislosti na uhlu a v intervalu (0°; 180°).
Vzhledem k osové symetrii prvniho a druhého kvadrantu podle svislé osy Vv plati navic

i vztah (u, v) = (—u, v). Proto sta¢i urcit soufadnice pouze Vv prvnim kvadrantu podle (3).

L om 45

in

u )

Obrazek 2.1-8: Soutadnice pro smérovy vektor ve sméru 30°
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0 SOCSZ—%U =u -tan(a),

©)

T<cx<smou =L,
4 tan(a)

kde u je vodorovna osa (Cislo sloupce), V je svisla osa (Cislo fadku) a soutadnice (U, V) jsou
zaokrouhleny na nejblizsi celé cislo. Pocatek frekvencni oblasti F(0, 0) zaroven
reprezentuje pocatek naseho soufadného systému. Obrazek 2.1-8 ilustruje vypocet
soufadnic smérového vektoru pro thel a = 30°.

Obrazek 2.1-9 je histogramem souctt frekvencnich slozek Fourierova spektra (1)
pro jednotlivé hodnoty uhlu o . Obrazek 2.1-10 zobrazuje vyslednou smérovou ruzici

(histogram vyneseny do polarniho grafu).

r.

180 160 140 120 10 & 60 40 @D D

Obrazek 2.1-10: Smérova rizice
z Fourierovy transformace

Obrazek 2.1-9: Histogram frekvencnich slozek

Tato metoda ma stale urcitou kvantizacni chybu, vzhledem K diskrétnimu charakteru
ziskavanych obrazovych dat a pouzivané matice Fourierovy transformace, ale na rozdil od
diive popsanych metod je tato metoda relativné rychld aschopnd vyhodnotit

,heomezeny“ pocet vldken v obraze. Navic vlastnosti této metody lze jeSté zlepsit
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vhodnymi Gpravami. Nékterda mozna vylepsSeni jsou zndzornéna na nasledujicich obrazcich.
Kvantizaéni chybu lze naptiklad vyrazné zredukovat nasobenim jednotlivych frekvencnich
slozek vhodnou vahou.

Obrazek 2.1-11 znazornuje vypocet vahy, kterou budeme nasobit frekvencni hodnotu
obsazenou V matici spektra na zkoumanych soutadnicich (u, v). Tuto vahu vypoéteme jako
podil hodnoty integralu mezi zkoumanou polopiimkou a polopfimkou zkoumanou

v minulém kroku s ,,plochou prvku matice*.

7

~d

Obrazek 2.1-11: Véha slozky spektra Obrazek 2.1-12: Redukce prochdzeného
spektra

Obrazek 2.1-12 znazoriiuje Gpravu vypocetniho algoritmu podle rovnice (1). Tato
zména spociva ve skutecnosti, ze do souétu S, zahrneme pouze ¢ast frekvenéniho spektra
bez nizkych a vysokych frekvenci. Jedna se zobrazené mezikruzi, kdy touto upravou
jednak ziskdme drobné zrychleni vypoctu, protoZe neprochdzime prvky S malou véahou,
ale vypoctena hodnota souctu S, je zalozena na vyuziti frekvenénich slozek se vzdalenosti

od stiedu, ktera je shodna do vSech sméri.
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Dalsiho vylepseni vlastnosti metody lze dosahnout volbou jiné souctové funkce (1).

Nékolik moznych Gprav naznacuji rovnice (4).

M+1)/2
Sy = Z |F(u,v)|
i=1
M +1)/2
Se= ) IF@wP @
i=1
M +1)/2

S, =log Z |F(u,v)|

i=1

Vzhledem k vlastnostem vySe popsané metody byly dale zkoumané histogramy
(smérové ruzice) vytvareny Spomoci postupu zalozeného na zdkladé 2D Fourierovy
transformace, s rozlisenim jednoho stupné. Vzhledem k pozadavkiam cilové aplikace jsme
vSechny nalezené sméry piepocitali na zakladé sttedové soumérnosti do prvniho a ¢tvrtého
kvadrantu (+90°). Tim jsme z kazdého snimku ziskavali 180 hodnot.

Pti analyze histogramii, obsahujicich ¢etnosti sméri jednotlivych vlaken, ziskanych
Z obrazovych dat bylo rozhodnuto pouzit nejjednodussi model, ktery ptredpoklada, ze
Cetnosti vlaken Vv jednotlivych smérech maji normalni rozdéleni. Vzhledem k omezenosti
defini¢niho oboru moznych smért na interval £x (£180°) jsme misto normalniho rozdéleni

pouzili jeho obdobu pro smérové distribuce (Von Miseovo rozdéleni).
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2.2 Von Miseovo rozdéleni

Von Miseovym rozd€lenim se V teorii pravdépodobnosti a smérovych statistik
nazyva spojité rozdéleni na kruhu, které je analogické k normalnimu rozdéleni. Proto je
toto rozdéleni nékdy nazyvano jako kruhové normalni rozdéleni nebo n¢kdy také jako
Tichonovovo rozdéleni.

Hustota pravdépodobnosti Von Miseova rozdéleni je dana vztahem:

Kk cos(x—p)

f(x|p, 1) == (5)

21'[10 (K) !

kde funkce lop(x) znaci Besselovu funkci nultého fadu a analogicky k normalnimu
rozdéleni u oznacuje sttedni hodnotu a x prevracenou hodnotu rozptylu.

Stfedni hodnota Vv tomto ptipad¢ vyjadiuje nejcastejsi smer vlaken ve zkoumaném
snimku a parametr x je mirou koncentrace (vyznamnosti) daného sméru. Pro mala « je
rozdé€leni blizké uniformnimu rozdé€leni (pro « rovno nule je rozdéleni rovnomérné). Pokud

je k velké, je rozdéleni koncentrovano ve sméru thlu u.

Von Miseovo rozdéleni pro rizné hodnoty parametru kappa

0,026 kappa 0

0.024 kappa 12

0,022 kappa 1
0,02 kappa 2

0.018 kappa 4

0.016 \ kappa 8

kappa 16
P(x) 0014 T ke

0,01 // \\\

0.008

0.006 —— ]

0,004 - = - =

0,002 e S

90 -80 -70 -60 =30 40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 30 60 70 80 90

x[7]

Obrdazek 2.2-1: Priibéh hustoty Von Miseova rozdéleni
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2.3 Testovani vybranych metod na umélych datech

Metodami mimo tuto praci (princip nékterych metod je naznacen Vv kapitole 2.1) byl
pro kazdy konkrétni snimek ziskdn odhad hustoty pravdépodobnostniho rozdéleni
orientace vlaken. Takto ziskany odhad je nutné popsat vhodnym modelem s definovanou
sadou parametrii. Vhodnym modelem, popisujicim dominanci urcitého sméru vldken ve
zkoumaném snimku, je napiiklad pouzité Von Miseovo rozdéleni. Situace ovSem byla
v nékterych snimcich zkomplikovana faktem, ze se na nich objevovaly dva ,,dominantni
sméry* vladken (napf. podélnd vldkna a pfi¢na vldkna, ktera byla kolem podélnych vldken
obto¢ena pod nenulovym thlem).

Dalsim problémem bylo hledani vztahu pro analytické vyjadieni parametri Cisté na
zakladé znalosti hodnot naméfenych dat. Proto bylo vybrano nékolik numerickych metod
feSeni, které mély poskytovat hledané parametry s dostate¢nou presnosti.

Pro volbu optimalni metody bylo nutné vytvofit testovaci postup, pomoci kterého
by byly porovnavany vysledky jednotlivych navrzenych metod. Tento postup posuzoval
jednotlivé metody podle piesnosti poskytovanych vysledkd a rychlosti odhadu parametri.
Rychlost vyhodnoceni jednotlivych metod byla métena pomoci softwarové knihovny, ktera
vyhodnocovala ¢as mezi spusténim urcitého bloku kodu, ktery se staral 0 vyhledavani
parametrit ajeho ukoncenim. Pifesnost feSeni byla hodnocena na zakladé¢ odchylky
nalezenych parametrii od parametrti generované hustoty rozdéleni, u které byly hledané
parametry nastaveny atedy pfedem znamy. Pro ziskani relevantnich vysledki byla
generovana hustota rozdé€leni S riznymi nastavenymi parametry V rozsahu hodnot, které
byly ptepokladany pfi nasazeni v cilové aplikaci.

Obrazek 2.3-1 (na nasledujici stran¢) ukazuje rozhrani aplikace pouzité K testovani

jednotlivych zkoumanych metod.
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2.3.1 Generovani testovacich dat

Pro testovani byla na zakladé rovnice pro vypocet hodnot hustoty Von Misesova (5)
rozdéleni generovana pole dat, ktera simulovala cetnosti vyskytu vlaken v daném sméru na
zaklad¢ nastavenych parametri. Hodnoty Besselovy funkce nultého fadu byly
vypocitavany pomoci postupu, ktery je uveden v pouzité literatuie [3] kapitola 6.5.
Vysledkem této funkce bylo pole hodnot o délce 180 prvku. Tato délka vychazi ze zvolené
piesnosti orientace vlaken v obrazu. U nalezenych vlaken byl bran smér vzdy ve smyslu
zleva doprava. Vysledny histogram tedy obsahoval informace o Cetnostech vyskytu vlaken

ve sméru od -90° do 90°, kdy zbytek smérové rizice byl doplnén na zaklad¢ jeji stiedové

symetrie.
Smérovi rifice
C1000 80 80° ]
110 NOXN 0
120° 80"
130° : 50°
140° - 40°
150° ’ 30"
160° 208
170° 10°
180° 0"
180° 3607
200° 340°
2108 330°
220° | 320°
230° - 300
240° 300°
250° ) 0.0077 ~ o 280°
280° 270° 2808

Obrazek 2.3-2: Priklad smérové rizice redalnych dat
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Pii vypoctu dat pro jednotlivé sméry na zakladé zvolenych parametrti hustoty
rozdéleni u a k jsme ziskali ,,idealni* pribéh hustoty rozdéleni, ktery se liSil od realnych
dat (napt. Obrazek 2.3-2) ptedevSim svym hladkym pribéhem. Z tohoto divodu byla
pomoci generatoru pseudonahodnych ¢isel pridana ke kazdé hodnoté generovaného pole
odchylka v nastavitelném rozsahu. Tato odchylka méla piiblizit pribéh generovanych dat
redlnym datim. Vyslednou hodnotu zasuméni generovanou pro jednotlivé body razice

jsme pocitali podle (6)

_p
zaruSeni’

Sum(x) = + (6)

kde p je pseudonahodné c¢islo z intervalu <0; 1> a parametrem oznacenym jako
zaruSeni je hodnota nastavend v uzivatelském rozhrani (Obrazek 2.3-1). Obrazek 2.3-3

demonstruje rozdil mezi daty idealnimi a pouzitymi pfi testovani.

Porovnani idealnich a testovanych dat

o 7]
y ik
- /

1.1 )
5 7 \
e 7 \
P

0.6 I)‘

03 v\
W
2 i

YN NI g iAW M
PGV MR AVLM AV ik v

90 -85 80 75 -70 63 60 35 30 43 40 35 30 23 20 -15 <10 -3 0 3 10 13 20 23 30 35 40 45 30 33 60 635 70 73 80 85 90

Zkoumand data
Idedlni data

==

=1

Obrazek 2.3-3: Generovana data
Tento postup generovani dat byl pouzit ib&hem testovani vysledku, které
poskytovaly jednotlivé zkousené metody. Nejdiive jsme vygenerovali data podle vysSe
popsaného postupu. Tato ,,zaruSenda™ data jsme nasledné¢ nechali zpracovat testovanymi
metodami, abychom ovéfili jejich robustnost. Poté jsme hodnoty parametri odhadnutych
pomoci jednotlivych zkoumanych metod porovnali S hodnotami nastavenych parametru.
Vzhledem k vyraznym rozdilim ve vysledcich jednotlivych metod jiz pti pouziti na
unimodalnich datech (vysledky metod porovnany v kapitole 2.4), nebylo provedeno
testovani vSech metod pro bimodalni data. Na bimodalnich datech jsme zkouseli jen
kombinaci dvou metod, ktera poskytovala natolik kvalitni vysledky, ze od zkouseni dal$ich

metod bylo v zajmu dalsiho postupu prace upusténo.
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2.3.2 Metoda hrubé sily

2.3.2.1 Popis

Tato metoda je zalozena na systematickém prochazeni mnoziny vSech moznych
hodnot fteseni tulohy. Jeji vyhodou je nalezeni optimalniho feSeni, potazmo diikaz
0 nefesitelnosti tlohy v daném oboru parametra. Dalsi jeji vyhodou je velmi jednoducha
programova realizace. Bohuzel jeji zfejmou nevyhodou je velkd slozitost hledani feseni
a s tim spojena velka ¢asova naroc¢nost i pro malé mnoziny feseni [5].

Pii Implementaci této metody byla pouzita minimalizace G¢elové funkce, ktera byla
realizovana jako rozdil zkoumanych dat adat generovanych na zakladé testované

kombinace parametri V daném kroku.

2.3.2.2 Vysledky
Dosazené vysledky zcela odpovidaly piedpokladanym vlastnostem metody.

Nalezena teSeni odpovidala s velkou mirou pfesnosti nastavenym parametrim, ale cas
feSeni se pohyboval az vtadu vtefin, coz bylo vyhodnoceno pro nasazeni V konecné

aplikaci jako nepfijatelné dlouha doba.

Porovnani idealnich dat a dat vypoétenych metodou hrubé sily

Silou

1 IdedIni data

N v y
- / \

P(x) o \
o8 i \

04

03

0.1

Obrazek 2.3-4: Srovnani hustoty rozdéleni testovaného a nalezeného metodou hrubé sily
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2.3.3 Simplexova metoda

2.3.3.1 Popis

Simplexova metoda je numericka, itera¢ni, negradientni metoda, ktera je urCena pro
hledani optima (maxima, minima) funkcnich zavislosti S pfipadnymi omezujicimi
podminkami. Je postupovano od zakladniho feSeni takovym zpiisobem, aby Vv kazdém
dalsim kroku bylo nalezeno fteSeni S lepsi hodnotou tucelové funkce nez V krocich
predchozich. V této aplikaci hleddme minimum rozdilu testovanych dat a dat
generovanych na zaklad¢ zkoumané kombinace parametrii

Tento postup byl objeven americkym matematikem Georgem Dantzigem V roce
1947, ale samotny algoritmus pro feSeni optimaliza¢nich uloh navrhli vroce 1962
Spendley, Hext a Himsworth. [4]

Pojem simplex je v geometrické interpretaci definovan jako objekt, jehoz pocet
vrcholi je vzdy 0 jeden véEtsi, neZ je rozmér daného prostoru (pocet nezavisle proménnych).
Pii aplikaci na unimodalnich datech hledame minimum t¢elové funkce pro dva parametry
(nezavislé proménné). Proto je jako vychozi feseni volen rovnostranny trojihelnik (rozmér
prostoru feSeni je roven dvéma, tedy potfebujeme utvar, ktery ma pravé tii vrcholy),
Vv jehoz vrcholech je pocitana hodnota ucelové funkce. K bodu s nejvy$sim rozdilem
zadaného a generovaného feseni se sestroji reflexe, ve které je znovu vypocitana hodnota
ucelové funkce. Pokud je tato hodnota mensi nez hodnota t¢elové funkce ptivodniho bodu,
nahradi se timto novym bodem bod ptivodni. Pokud ne, opakuje se tento postup pro
nasledujici bod s nejhor$im hodnocenim. Pokud ani zde nedojde ke zlepSeni, zmensi se
délka hran trojihelniku na polovinu smérem K vrcholu s nejlep$im hodnocenim a na nové
vzniklém trojuhelniku se opakuje piedesly postup. [4; 8]

Jako ukoncovaci podminka bylo zvoleno dosazeni ur¢itého poc¢tu opakovani (iteraci)
nebo zmenseni velikosti hrany simplexu pod nastavenou uroven (Pro demonstraci vyse
popsaného postupu je vlozen piiklad uvefejnény Vv pouzité literatute [4] na strance 2 pro

funkci dvou proménnych (7):
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R(u,uy) =6u?-4uu, + 4us-2u, +4u, + 7 )

Vychozi simplex 1 —2 - 3

Zobrazeni Hodnoceni
1-4 lepsi
2—5 lepsi
4—6 lepsi
37 lepsi
5—8 lepsi
6—9 lepsi
8—10 horsi
7—11 horsi
Novy zmenseny simplex 7 — 12 — 13
Zobrazeni Hodnoceni
714 lepsi
13— 15 horsi
12 — 16 horsi
Novy zmenseny simplex 14 — 17 — 18
Zobrazeni Hodnoceni
14 — 19 horsi
17 — 20 horsi
18 — 21 Horsi
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Tabulka 2-1: Pohyb simplexu




20

18 @ 14 |
9 21 A
17

_3 1 1 1 1 1 1 1
2 -1.6 =1 0.8 o 0.5 1 1.6 2

Obrazek 2.3-5: Pohyb simplexu k optimu

2.3.3.2 Vysledky

Ptes slibné vlastnosti, kdy tato metoda byla schopna déavat vysledky v tadu
milisekund, bohuzel tato metoda nedokazala poskytovat dostate¢né piesné vysledky. Tyto
problémy pravdépodobné zptisoboval sum piidany ke zkoumanym datim. Casto tedy
dochazelo k nalezeni pouze nékterého lokalniho minima. Vysledky této metody by bylo
mozno pravdépodobné zlepsit filtraci analyzovanych dat (napt. metodou klouzavych
prumért) a vytvorenim algoritmu, ktery by se snazil 0 vhodngjsi volbu vychoziho stavu
metody. Filtrovani dat pfed pouzitim metody nebylo pouzito, abychom otestovali kromé

presnosti a rychlosti metody i jeji robustnost.
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2.3.4 Kros-korelaéni funkce

2.3.4.1 Popis

Problémy s nachazenim lokalnich maxim nas vedly k zamysleni, zda by nebylo
mozno hledat maxima zptusobem, ktery je robustnéj$i nez metoda simplext, ale zaroven
rychlejsi nez hledani hrubou silou.

Jako alternativa se jevilo pouziti kros-korelace, ktera vyjadiuje vzdalenost dvou
podobnych signalii (zkoumaného a referen¢niho) podle piedpisu (8).

Maximum kros-korela¢ni funkce odpovida tzv. dopravnimu zpozdéni signalu.
Pokud tedy mame dva totozné signaly liSici se pouze posunutim v Case, tak posuvem
jednoho ze signalt 0 velikost dopravniho zpozdéni dostaneme jejich naprostou shodu.

n-1
Frgd=). (ixgin) ©®)

Jako referen¢ni funkci jsme zvolili pribéh hustoty Von-Misova rozdé€leni s nulovou
sttedni hodnotou a co nejvetsi strmosti. Na tvar prabehu hustoty rozdéleni mé hlavni vliv
hodnota parametru kappa, ktery vyjadiuje miru koncentrace smérii vldken v okoli zvolené
sttedni hodnoty. Urovei tohoto parametru referenéniho priibdhu byla experimentalng
uréena na hodnotu 300. Toto nastaveni, pfedev§im poloha maxima referen¢niho prubéhu,
zajistilo shodu dopravniho zpozdéni s polohou stiedni hodnoty zkoumaného signalu. Navic
diky velké strmosti referenéniho signalu (malé Sifce prubéhu pravdépodobnostni hustoty
referenéniho rozdéleni) byl vysledek kros-korela¢ni funkce velmi podobny pribéhu
zkoumanych dat. Pfi takovémto nastaveni napfiklad lezelo lokdlni maximum kros-
korela¢ni funkce, vypoctené za pouziti téchto vstupnich dat, v misté nastavené stiedni
hodnoté nebo v jeji tésné blizkosti (viz. kapitola 2.4).

Pti testovani metody byla hlavni vyhodou rychlost nalezeni globalniho maxima

spolu s jeji robustnosti i pti pomérné velké mife zaSuméni zkoumanych vstupnich dat.
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2.3.4.2 Vysledky

Opakovanymi testy vyuziti kros-korela¢ni funkce k hledani stfedni hodnoty hustoty
rozdéleni ve zkoumanych datech bylo zjisténo, Ze tato metoda dokaze poskytnout
dostateéné piesné vysledky, které jsou srovnatelné s piesnosti metody hrubé sily. Cas
vypoctu je pritom vyrazné nizsi.

Bohuzel spomoci této metody jsme schopni najit pouze jeden z hledanych
parametrti hustoty Von-Misova rozdéleni (stfedni hodnotu), ktery potiebujeme K urceni
charakteru vlaken ve zkoumaném obraze. Proto je potieba tuto metodu doplnit jesté
0 postup pro vypocet hledané vyznamnosti daného sméru (parametr kappa).

Vzhledem k neschopnosti této metody piimo wurcit druhy parametr x neni
v ilustracnim grafu (Obrazek 2.3-6) zobrazena hustota Von Miseova rozdéleni, ale jedna se
0 prubéh kros-korelaéni funkce (vynasené hodnoty byly pro lep$i zobrazeni déleny
padesati). Velkou vyhodou této metody je jeji bezproblémové pouziti i pro vicemodalni
rozdé€leni. Z principu vypocétu metoda vyhledava prubéhy podobné referenénimu prubehu,

je tedy navic velmi robustni vii¢i Sumu, ktery je fadové mensi.

Provnani idealni dat a dat vypoctenych kros-korelaéni funkci

16

15 L

Idedlni data
Kros-korelace

14
13
12
11
1
08 /
P(x) 08 \
07
06
05
04
03
02
0.14=
0

L~ [

90 -85 -80 -75 -70 -65 -60 -55 -50 45 40 -35 30 25 20 <15 <10 5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 30 55 60 65 70 75 80 85 90

x[7]

Obrazek 2.3-6: Prabéh korelace
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2.3.5 Metoda se¢ny

2.3.5.1 Popis

Pti navrhu této metody jsme predpokladali, ze jsme schopni spolehlivé nalézt pozici,
na které se nachazi stfedni hodnota zkoumané hustoty rozdéleni. Déale zname piedpis
funkce, podle kterého lze vypocitat funk¢ni hodnoty pravdépodobnostni hustoty Von
Miseova rozdéleni v libovolné vzdalenosti od stfedni hodnoty (5). Tato funk¢ni hodnota je
zavisla nejen na vzdalenosti od stfedni hodnoty, ale zavisi i na hodnoté parametru «.
Parametr x udava miru koncentrace hodnot kolem stiedni hodnoty, tedy téZ strmost
prabéhu hustoty Von-Miseova rozdéleni. DalsSim krokem tedy byla tvaha, Zze bychom
mohli ze znalosti diference dvou hodnot zkoumaného odhadu hustoty pravdépodobnosti
rozdéleni s piedem definovanou konstantni vzdalenosti, zpétné uréit hledanou hodnotu
parametru r.

Pro uréeni smérnice seny zkoumané hustoty rozdéleni byl pouzit aritmeticky
pramér rozdilu hodnot Vv poli dat, nachazejicich se na indexech posunutych o0+15 (to
Vv testovanych datech odpovidalo uhlu 15°) od odhadnutého indexu stiedni hodnoty nasi
hustoty rozdéleni. Pii testovani metody byla pouzita hodnota ziskana pomoci Kkros-
korelaéni metody (viz. kapitola 2.3.4). Ke zpétnému pievodu nalezené smérnice na
hledanou hodnotu parametru x jsme si pfedem vypocetli pole smérnic pro jednotlivé
hodnoty zkoumaného parametru.

Vzhledem k pozadavkiim na pfesnost aplikace byla pole pro zjisténi parametru
Kk vytvofena S pfesnosti na jednu desetinu. Jako vyslednou hodnotu parametru x jsme brali

hodnotu z pfedem vypocitaného pole smérnic, ktera byla nejblize hledané hodnote.

2.3.5.2 Vysledky

Tato metoda hledani parametru x poskytovala pii testovani spravné hodnoty
s pfesnosti, kterd byla dostate¢na pro ptredpokladané potieby planovaného vyuziti. Tato
ptesnost byla v priméru srovnatelna s presnosti metody hledani parametrti hrubou silou.
Na rozdil od silové metody, vSak tato metoda poskytovala hodnoty vyrazné rychleji.
Presnost metody bude v piipadé potieby pravdépodobné mozné dale zvysit pomoci
vyhlazovani zkoumanych dat, které nebylo pouzito ze stejnych divodd jako u metod
popsanych vyse. Hlavni nevyhodou je schopnost metody poskytovat pouze jeden hledany

parametr. Proto jeji ptesnost je z velké ¢asti zavisla na metod¢ odhadu parametr u.
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Provnani idealni dat a dat vypoétenych metodou seény

15 \

Secnou
Idedlni data

P(x) :’“ N

=
o
e |

03
02
01
— o
90 85 80 75 70 65 60 55 50 45 40 35 30 25 20 415 10 5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
x[°]

Obrazek 2.3-7: Vysledky poskytované metodou secny
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2.4 Zhodnoceni vysledkt metod pro odhad parametra

Pro porovnani vysledkli jednotlivych metod bylo rozhodnuto pouzit primérné
odchylky vypoctenych hodnot parametri od skuteénych (nastavenych) hodnot
generovanych hustot rozdéleni. Jako druhé kritérium bylo zvoleno vyhodnoceni primérné
doby potiebné Kk ziskani jednotlivych vysledki.

Tyto primérné hodnoty byly ziskdny pomoci postupného prochdzeni celého
defini¢niho oboru s pfedem ur¢enou délkou kroku. Defini¢ni obor byl pro stfedni hodnotu
urCen V intervalu (—90°90°) apro parametr urcujici vyznamnost daného sméru (k)
vintervalu (1; 40). Délka kroku byla uréena jako jedna u parametru « a jako jeden stupeni
U definicniho oboru stfedni hodnoty. V piipad¢é potifeby by bylo mozno tento krok dale
zjemnit, ale vzhledem k pozadavkim kladenym na metody zamyslenym pouzitim a cilim
tohoto testu se takovéto délky kroku zdaly dostacujici.

Tabulka 2-2 shrnuje vysledky pro jednotlivé metody (konfigurace pocitace, na
kterém probihalo testovani je uvedena jako piiloha B). Vypis 1 demonstruje kontrolni
vypis pouZivany b&hem testovani metod. Stfedni hodnota zde, ale neni uvedena ve
stupnich, ale jako index v poli dat s délkou 180 prvkd. Piesto o utvofeni piedstavy o

piesnosti jednotlivych metod je tento tidaj dostateéné vypovidajici.

Nastavené hodnoty:

Sttedni hodnota: 96 Kappa: 23 ZaruSeni: 50

Stf¥edni hodnota korelaci:
index stredni hodnoty: 96 doba vypoctu: 0,004ms

Metoda simplext
Sttedni hodnota: 96 Kappa: 23,55 doba vypoctu: 0 ,007ms

Vypocet silou
St¥edni hodnota: 96 Kappa: 23,75 doba vypoctu: 0,851ms

Metoda secny
St¥edni hodnota: 96 Kappa: 21,6 doba vypoctu: 0,000ms

Vypis 1: Demonstrace postupu testovani
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Primérna Primérna Pramérny
Metoda _ &as
odchylka p[index] odchylka k VypO&tu[s |
Silova 1,673 0,860 2,891
Simplexova 34,939 25,024 0,016
Tecnou - 6,165 0 (pod ms)
Korelace 0,946 - 0,014

Tabulka 2-2: Priimeérné vysledky jednotlivych metod

Tabulka 2-2 potvrzuje piedpoklady o vlastnostech achovani jednotlivych

vypocetnich metod. Podle ocekavani dosahla metoda vypoctu hrubou silou (kapitola 2.3.2)

nejlepsich vysledkd, ale za Cas, ktery je pro nasazeni Vv cilové aplikaci neakceptovatelny.

Na druhou stranu simplexova metoda (Kapitola 2.3.3) dokazala poskytnout

vysledky velmi rychle, ale bohuzel s nedostate¢nou piesnosti.

Jako nejvhodnéjsi se tedy jevi pouzit kombinaci zbyvajicich dvou metod. Odhad

stiedni

hodnoty hustoty

rozdéleni

Ize provést

pomoci

kros-korela¢ni

funkce

(kapitola 2.3.4). Tento odhad stfedni hodnoty nasledné pouzijeme jako vstup pro odhad
parametru x pomoci metody seény (kapitola 2.3.5). Tato kombinace metod poskytuje

hodnoty parametri, které se svou piesnosti blizi vysledkiim metody hrubé sily za ¢as, ktery

je v souctu srovnatelny s ¢asem, kterého dosahuje simplexova metoda.

Proto jsme se rozhodli, Ze pro vypocet hledanych parametr hustoty rozdéleni bude

pouzita kombinace téchto dvou metod.
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2.5 Modifikace zvolenych metod pro uréovani parametrt
bimodalnich rozdéleni

Pro potieby cilové aplikace bylo nutno ptredpokladat, Zze zkoumanad hustota
rozdéleni miize byt jak unimodalni (pouze jeden vyrazny smér vlaken), tak bimodalni
(vyznamné se projevuji dva sméry vlaken napi. podélna a pti¢na vlakna). Z tohoto diivodu
bylo potieba doplnit metody zvolené v kapitole 2.4 o automatické ur¢ovani poctu modt ve
zkoumané hustoté rozdéleni. Dale bylo nutno mirné modifikovat metodu odhadu
parametru x pro ptipad bimodalniho rozd¢leni.

Pro ovéfeni schopnosti navrhnutého postupu fesit i tuto alohu bylo nejprve nutno
modifikovat generator testovacich hustot rozd¢leni, aby byl schopen poskytnout
i bimodalni testovaci data. To bylo realizovano sloZzenim dvou vygenerovanych
unimodalnich hustot rozdé€leni S nastavenymi parametry a jejich naslednym slozenim podle

vztahu (9):

p(x)=Bf (x|uy )+ =B Gy, (9)

kde p(x) je funkéni hodnota vysledné hustoty rozdéleni v bodé x, f znac¢i vyznamnost,
kterou dany mod ovliviiuje vyslednou hustotu rozdéleni a funkce f (X |u, x ) je ptedpis pro
vypocet hodnot hustoty Von Miseova rozdéleni se zadanymi parametry (5).

Prvnim krokem bylo upraveni metody, kterd odhaduje stfedni hodnotu unimodalni
hustoty rozdé€leni tak, aby byla schopna odhadovat stfedni hodnoty ptipadnych dal$ich
modu. Bylo tedy potieba stanovit kritéria, podle kterych se rozhodne 0 poctu modu
v datech. Pro vyhodnoceni, kolik modu se vyskytuje ve zkoumané hustoté rozdéleni, jsme
si tedy experimentalné urcili Grovné 70, 50 a 30% globalniho maxima korelace. Tyto
urovné jsme pouzivali v sestupném potadi, abychom dostali co nejuzsi zkoumany interval
kolem moznych stiednich hodnot, ale abychom dokazali detekovat i méné vyznamné mody
hustoty rozdéleni. Obrazek 2.5-1 demonstruje vznik intervall pomoci prahovaci urovné

zvolené jako 70% globélniho maxima kros-korelac¢ni funkce.
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Hledani lokalnich maxim

Kros-korelace
Ao / Prih
11 -— - — - Spojend data

Py

90 -85 80 73 -70 63 60 -33 -30 43 40 35 30 225 20 13 410 3 03 10 15 20 25 30 35 40 45 30 33 60 65 70 73 80 83 90

Xl

Obrazek 2.5-1: Rozdeleni bimodalnich dat na intervaly

Tato prahovaci uroven rozdé€lila vysledné pole hodnot kros-korela¢ni funkce na
nékolik intervalli (nejméné jeden), které vSechny obsahovaly lokalni maxima. Funkéni
hodnoty v téchto intervalech byly dostate¢né vysoké, aby se dalo pfedpokladat, ze se jedna
0 dostatecné vyznamny smér orientace vlaken pro vyskyt dalsiho modu.

Nalezeni druhého nejvyssiho lokalniho maxima tedy probihalo pouze V téchto
intervalech. Tim bylo mozno zkratit jak dobu hledani, tak jsme se tim vyhnuli prohledavani
nejbliz§iho okoli globalniho maxima. V tomto okoli totiz mohlo dojit vlivem zasuméni ke

zkresleni hodnot, které by mohly zptisobit chybné urceni stfedni hodnoty druhého modu.
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2.5.1 Rovnomérné rozlozeni vyznamnosti modu

Pii modifikaci metody se¢ny, ktera realizovala hledani parametru «, byl nejprve
zvazovan predpoklad, ze vyznamnost obou nalezenych modu (parametr g v (9)) byla pro
oba nejvyznamnéj$i sméry ptiblizné¢ stejna. Hodnota parametru f z (9) by tedy byla pro
ob¢ skladané hustoty rozdéleni piiblizné rovna hodnoté 0,5.

Tento ptedpoklad umoznil vyuziti jiz hotového postupu vyhodnocovani
vyznamnosti nalezenych zkoumanych sméri unimodalni hustoty rozdéleni, protoze nebylo
nutné pro kazdou zkoumanou smérovou ruzici pocitat hodnotu . Na druhou stranu jsme
narazili na problém, kdy vlivem monotonnosti prabéhu hustoty Von Miseova rozdéleni po
sttedni hodnotu (pro X <u je rostouci, a pro X >u je klesaji) dochazelo pti skladani hustot
rozdéleni do jednoho bimodalniho ke zménam Vv hodnoté smérnice seény. Zmény odchylek
smérnic V jednotlivych ¢astech vysledné hustoty rozdéleni pak byly proménné predev§im
v zavislosti na vzdalenosti mezi stfednimi hodnotami jednotlivych moda a jejich zatim

nezndmych parametrech «.
2.5.1.1 Nasazeni metody na bimodalni data

Mody se neovliviluji

) \ - < ) Mod 1
2 f N Mod 2
\ / \ Spojena data
L Kros korelace
16 A
/ \ ; \
14 / \ 7
12 \
P(x)
1
. / \ ] \
\ / \
0.6 ]
04 J / \
02 = '
bt SV L AR PSR s adre A A b A Ak A
20 SI SID 7 ID EI EID ; ID 4‘ 4‘0 f; f;D rl VID rll rlID 5 ID Ii lID lI ID y EID 3' 4'0 4' ID y EID EI ID : SID SI 20
x[7]
Nastavené hodnoty: wi[°]: K1 wo[°]: Ko!
-45 30 45 30

Obrazek 2.5-2: Hustoty rozdéleni se neovliviiuji

Obrazek 2.5-2 zobrazuje priklad superpozice dvou hustot rozdéleni, ktera jsou od
sebe vzdalena natolik, ze u nich nedojde k vyraznému ovlivnéni jednotlivych modu. Pro

takovéto piipady by bylo mozno vyuzit pifedem vypocitané hodnoty smérnic.
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Mody se ovliviiuji

1; rf Mod 1
s Mod 2
17 \\ Spojena data
Id Kros-korelace
i =R ] 1
" ] S ‘[ :
e 7 y ] \
P(x) 1 / \ 7 !
09 :
7 : 1 T
o Y Y
0.6 f T \
05 / \
04 A L
03 m) VRS
02 \
0.1 V\
A bt y k) S Y L
90 -85 80 75 70 635 60 -55 50 45 40 35 30 25 20 15 ‘10 5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
x[7]
Nastavené hodnoty: w[°]: K1 wo[°]: Ko:
-18 15 18 25

Obrazek 2.5-3: Hustoty rozdéleni se vzajemné ovlivni

Obrazek 2.5-3 znazornuje situaci, kdy mezi mody dochazi k vyraznému ovlivnéni.
Tato skute¢nost velmi ztézuje praci s tabulkami smérnic. Z tohoto divodu nebylo mozno
pouzit stejnou metodu hledani hodnoty parametru x jako v piipadé zkoumani unimodalnich
dat, ale bylo potieba tuto metodu upravit. Tato Gprava spocivala Vv nahrazeni odhadu
parametru k na zakladé smérnice se¢ny. Pro vicemodalni data jsme odhad parametru
k zalozili na funkéni hodnoté hustoty zkoumaného rozdéleni v mistech odhadu stiedni
hodnoty zkoumaného modu. Tento postup byl zkousSen i jako metoda pro vyhodnoceni
unimodalni hustoty rozdéleni, ale pfi testovani projevoval mirn¢ vyssi citlivost na ptidany
Sum, aniz by pfinasel vyhodu v rychlosti.

U vicemodalnich dat vSak tento postup poskytoval pfi testovani piesnéjsi vysledky
nez metoda secny, protoze kdyz je hustota zkoumaného rozdé€leni klasifikovana jako
bimodalni, tak rozdil mezi stfednimi hodnotami sousednich modu je dostate¢né velky, aby
nedochazelo Kk vyznamnému ovlivnéni modi Vv mistech lokalnich maxim (stfednich
hodnot). Obrazek 2.5-4 znazornuje dva mody, kterym jsme uréili stfedni hodnoty

maximalné blizko sebe, aby bylo vzniklé rozd¢leni stale vyhodnoceno jako bimodalni.
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Vzajemné ovlivnéni modi v mistech stiednich hodnot

» A
2?5 \\
- i
T
18 [ \
i 1 Al \\ //
y A
,1 I . \ ] -
! il VT
0:6 / \
B U R B W 2 *./ IIIIIIIIII - \I___ IIIIII

Mod 1

Mod 2
Spojena data
Kros-korelace

Obrazek 2.5-4: Vzajemné ovlivnéni sousednich hustot rozdéleni

Tabulka 2-3 obsahuje ptiklad porovnani nastavenych a odhadnutych hodnot

parametri. pomoci metody zalozené na funkénich hodnotach lokalnich maxim. Podle

vysledkl testovani této metody lze usuzovat, ze Sjeji pomoci dokdzeme odhadnout

hodnotu parametru « s dostate¢nou ptesnosti pro dalsi klasifikaci

Nastavené hodnoty: wi[°]: K1 wo[°]: Ko
-13 60 14 30
Odhadnuté hodnoty: -13 59,7 14 29

Tabulka 2-3: Odhadnuté parametry na zaklade lokalnich maxim
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2.5.2 Proménné rozlozeni vyznamnosti modu

Dalsim moznym pfistupem bylo hledat jednotlivé neznamé parametry f, x; a x» ze
znalosti diference mezi hodnotou hustoty rozdéleni v misté stfedni hodnoty rozdéleni
(dominantniho sméru) a hodnoty v piedem definované vzdalenosti jako feSeni soustavy
rovnic. Tuto soustavu jsme odvodili nasledujicim postupem:

Nejdiive jsme pomoci Taylorova rozvoje prvniho fadu vyjadrili pokles secny

hustoty rozdéleni v zavislosti na vzdalenosti 4 od stfedni hodnoty u jako funkci (10).

Ke*A?
4mly(x)

flulp ) — fQu+ Alu, k) = (10)

V dal$im kroku jsme vyjadiili vliv druhého modu na pokles hodnoty hustoty rozdéleni
Vv zkoumaném misté. Vyuzitim Taylorova rozvoje prvniho fddu jsme dostali nasledujici
funk¢ni zavislost (11).
Koe 20Ky (A + 20y — 245)

4mtly (1cy) (11)

gQuilpa, K1, iz, k) — gy + Alpg, kg, g, k) =

Spojenim funkci (10) a (11) jsme ziskali funkci (12), podle které dokazeme
vypocitat pokles hodnot prvniho modu v definované vzdalenosti od stfedni hodnoty i1
ovlivnéné druhym modem.

K1 KZeKZ

Io(k2)

K€

Io(x1)

p(p) —p(p +4) = % <ﬁ A+(1-p) (A+2(u - .Uz))) (12)

Na zéklad€ znalosti hodnot hustoty zkoumaného rozdéleni v jednotlivych bodech a
postupu, ktery dokaze urcit stfedni hodnoty jednotlivych moda s dostate¢nou piesnosti
(kapitola 2.5.1), miZzeme na zakladé znalosti piedpisu funkce (12) sestavit soustavu rovnic
(13). Na zaklad¢ feSeni této soustavy rovnic jsme piedpokladali, ze budeme schopni

vypocitat hodnoty nezndmych parametri £, 1 a «2.
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A
p(ul)—p(u1+A)'=E BZ( 1)A+( 31( 3 )
. A K et ,e?
(13)
A K3
A K3
pli) =Pl =) = —( (1 —B)Io( 2) ; ( 5 — 1))

Vzhledem ke komplikovanosti hledani inverzni funkce k — jsme V soustave

o( )
rovnic (13) pouzili substituci tohoto podilu za funkci h(x). Obrazek 2.5-5 zobrazuje priabéh

této funkce v zavislosti na parametru kappa.

Pribéh funkce h(x)
2400 b
2200
2000
1800
1600
h(x) 1400

1200
1000

800 ]

600

/
400 —
200
0 |
0 0 1 0 00 3 o 45 0 s 60 6 o I R 100
X [kappa]

Obrazek 2.5-5: Pribéh funkce h(x)
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Pro vyjadfeni hodnoty parametru k z funkéni hodnoty h(x) bylo potieba najit
piislusnou inverzni funkci h=1(x). Tuto inverzni funkcix = h~(x) jsme nakonec pro
problémy spojené s jejim hledanim nahradili pomoci pole pfedem vypocitanych funkénich
hodnot h(x) pro rizné hodnoty parametru kappa. Obrazek 2.5-6 zobrazuje prib¢h inverzni
funkce h™(x).

Priibéh inverzni funkce k h(x)

95 w'x)

kappa 30

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Tu(x)

Obrazek 2.5-6: Prub¢h funkce inverzni k h(x)
Dosazenim substituce % za h(x) jsme soustavu (13) piepsali do tvaru soustavy
0

rovnic (14)

S1=pGu) = p(y + B) = = (BRG)A + (1 = () (B + 21 — 12))),
(BRGDA + (1= B)RGe) (A — 2 — 12)))
(1 = Bh(c)A + Bh() (A + 20z — 1)),

(1= BORCe)A + BRe) (8 = 2(n, = 1)),

S =plu) —plpy — D) =
(14)
S3=plu) —p(uy +4) =

> &= §[= §|>

Sa=p(uz) —ppz — ) =

41T

kde symbol u znali jednotlivé stfedni hodnoty rozd€leni, symbol A uréenou
vzdalenost od stfedni hodnoty. Hodnoty funkci h(x;), h(xz) a symbolu g, ktery oznacuje
vahu jednotlivych modii hustoty rozdé€leni, jsou hledané neznamé. Postup feSeni soustavy
rovnic (14) je uveden v ptiloze C.

Na zakladé vypocta jsme zjistili, ze zkoumana soustava ¢tyt rovnic (14) obsahuje
pouze dvé vzijemné nezavislé rovnice. To umoznilo vyjadfit vztah pouze pro dvé
proménné (v nasem piipad¢ h(x,) a f). Dosazenim vztahi pro vypocet t€chto parametrti do
jednotlivych souétti nebo rozdilt rovnic soustavy (14) dostavame vztah (15)

(S; = 52) — (S5 — S4)
2(py — u2)

C,=0C, , (15)
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kde Si, Sz, Ss3, S jsou diference hodnot hustoty rozdéleni ze soustavy (14), C; je
rozdil/soucet levych stran ptislusnych rovnic v soustavé (14), které pouzivame k vypoctu
parametru h(x1). C, je konstanta, o kterou se lisi rovnice (15) pro rizné kombinace
pouzitych rovnic.

I kdyz soustava (13) neumoziuje piimo vypocitat analyticky hodnoty hledanych
parametri, mizeme vyuzit vztah (15) k ovéfeni do jaké miry odpovidd nas odvozeny
model realnym datim. K ovéfeni kvality modelu jsme vyuzili jiz vypocteny vztah (21),
ktery je jednou z variant rovnice (15).

Hodnoty pro vypocet kvality modelu jsme testovali s vyuzitim generatoru
bimodalniho rozdéleni, ktery je popsan v kapitole 2.5 (nastaveni generatoru pii vytvareni
testovacich rozdéleni je uvedeno v ptiloze D). Podle poméru hodnot na levé a pravé strané
zkoumané rovnice je vidét, Ze pouzity model vnasi chybu o velikosti dvou tada. Tabulka
16 navic ukazuje, Zze pomér mezi stranami rovnice se méni i pfi stejném nastaveni
generatoru. Z toho lze tedy usuzovat, Ze tento postup neni dostatecné robustni proti
chybam zpisobenym vlivem zaSumeéni dat.

Z téchto duvodu jsme se s rozhodli, Ze pro odhad parametrti na realnych datech

vyuzije metodu popsanou v kapitole 2.5.1.
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2.6 Vysledky zvolené metody urcovani hledanych parametri na
realnych datech

2.6.1 Popis hodnoceni

Dalsim krokem bylo zjistit, jak bude navrzeny postup fungovat pii odhadu
parametra z dat, ziskanych zpracovanim zdznamu realného textilniho materialu.

Zhodnoceni vysledki, kterych dosahuje navrzeny postup, nardzi na nckolik
problému. PiedevSim se jedna 0 skute¢nost, ze nezndme spravné hodnoty zkoumanych
parametri, a proto nemtzeme pouzit hodnoceni metody zaloZené na odchylce vypoétenych
a ,,spravnych® parametrt.

Tento problém byl nakonec feSen pomoci vizudlniho porovnani zkoumanych dat
a dat vytvorenych na zdklad€ vypoctenych parametri. Porovnani by Slo jisté fesit pomoci
softwaru (napiiklad porovnanim S parametry vypoétenymi pomoci jiné metody), ale
vzhledem Kk charakteru obrazovych dat bylo nebezpeéi, Ze by doslo ke zkresleni riznymi
vlivy, které jsme pii feSeni dané problematiky zjednodusili nebo zanedbali. Naptiklad by se
v obraze mohl vyskytovat vyssi pocet vyznamnych sméri vlaken, nez kolik jich hledame
anasledné¢ vyhodnocujeme. Tento rozdil skuteénych a predpokladanych dat by mohl
zanaset natolik vyznamnou chybu, ze a¢ by pro zkoumané sméry vypocétené¢ hodnoty
parametrii odpovidaly skute¢nosti, mohla by vyhodnocovaci aplikace vyhodnotit rozdil
skute¢nych a generovanych dat jako natolik velky, Ze by je vyhodnotila jako chybné
vypoctene.

Dalsi komplikaci pti vyhodnocovani pfesnosti pouzit¢ metody je predevsim pocet
vyhodnocovanych smérovych rizic. Tento pocet se Vv zavislosti na délce vyhodnocovaného
zaznamu muze pohybovat v fadech desitek tisic nebo i vyssich. Proto neni Vv lidskych
silach v rozumné dobé& projit a vyhodnotit objektivné vSechna ziskané data. Z toho divodu
bylo nutno rozhodnout, jakym zptsobem budeme redukovat pocet zkoumanych rtzic. Jako
nejjednodussi feseni se zdalo vyuziti generatoru pseudonahodnych ¢isel. Pomoci nastaveni
parametrl generatoru jsme ziskali podmnoZinu vSech vypoctenych smérovych razic. Tuto
podmnoZzinu jsme nasledné podrobili bliz§imu zkoumani, abychom ovéfili, zda vysledky,
které poskytuje navrzeny postup feSeni, jsou takové, které ocekavame. Téchto vyhodnoceni
bylo provedeno vice, ale v nasledujici kapitole 2.6.2 je pro demonstraci postupu ukazano
vyhodnoceni jen n€kolika vysledkt.. Obrazek 2.6-1 (na nasledujici stran€) ukazuje rozhrani

aplikace pro vyhodnocovani odhadu parametrt jednotlivych smérovych rizic.
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Obrazek 2.6-1: Rozhrani aplikace pro vyhodnocov
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2.6.2 Priklady vysledku pro ruzné rizice
2.6.2.1 Vyhodnoceni pro riizici 1520

Srovnani namefenych

a odhadnutych dat
Redlnd data
0,014 —— Generovand data
—— Kros-korelace
0,013
0,012
0,011
0,01 /
0,009 1
0,008 £ "
PE) 0, =i N
0.006 A |ﬂ| ”‘7"; \I
0,003 ; mb“‘jﬁ \ L - \I‘u
0,004 / - N\\ - '/I-\L‘\%M I
A =
0,003
0,002
-“‘-k
0,001
50 SI 0 'I 0 -E.D -i.D —‘1‘0 -3‘0 1" 0 - 1I 0 6 IID 2‘0 3.D -1.D iID EID ?.D SID 90
x[°]
Obrazek 2.6-2: Grafy ruzice 1520
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
pa[°]: Ky po[°]: Ka!
67 6,8 -83 2,5
Tabulka 2-4: Odhadnuté parametry pro ruzici 1520
Zhodnoceni:

Obrazek 2.6-2 ukazuje piiméfené dobrou shodu mezi realnymi daty a daty
generovanymi na zékladé odhadnutych parametrii hustoty Von Miseova rozdéleni. Na
zaklad¢€ vizudlniho porovnani obou pribeht se zdd, ze navrzend metoda pii pouziti na tuto
konkrétni smérovou ruzici dokdzala najit stfedni hodnoty obou modt s dostate¢nou
piesnosti.

Na druhou stranu je patrny rozdil porovnavanych dat v okoli stfedni hodnoty p
a sméru 0° (podélnych vlaken). Tyto odchylky mezi porovnavanymi prubéhy mohou byt
zpusobeny zatim neodhalenou chybou v metodé poskytujici smérové riizice. Tato metoda
v okrajovych hodnotach zobrazovaného intervalu (kolem +£90°) urCuje vyznamnost téchto
smérd jako velmi nizkou. Tim dochazi k poklesu funkéni hodnoty zkoumaného pribéhu
témef k nule. Vzhledem k periodicité pouzitého rozdéleni by se v bodé u, nemélo nachazet
lokalni maximum, ale timto bodem by mél prochazet pokles prvniho modu od

hodnoty ptislusné sméru u;.
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2.6.2.2 Vyhodnoceni pro ruzici 7613

Srovnani nameérenych

a odhadnutych dat
0011 Redlnd data
001 —— Generovand data
0.01 —— Kros-korelace
0.009
0.009
0,008 |ﬂ| \\\
0,008 T ‘I
o e
0008 /i AN
oes PR 4 Y B o AN Vv vl
: ] v ; -
P(x) 0,005 "kﬁ, ; T
0,005 - R
0,004 ,r - — =H \\I
0,004 4. AVava vy \
0,003
0,003
0,002
0,002
0,001
0,001
0,000 ]
-90 -SID -T‘ID -EID -E.D —{D -ZID -1’ID -llD 6 IID E.D B.D -‘1‘0 SID EID TID B.D 20
x[°]

Obrazek 2.6-3: Grafy ruZice 7613

Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni

ua[°]: Ky po[°]: K2!

1 4,1 -82 1,9

Tabulka 2-5: Odhadnuté parametry pro ruzici 7613

Zhodnoceni:

Obrazek 2.6-3 ukazuje znacny rozdil mezi testovanymi a generovanymi daty. Tento
rozdil je pravdépodobné zplisoben chybnym uréenim stfedni hodnoty druhého modu. Na
zaklade pribehu testovanych dat by stiedni hodnota u, odpovidala pfiblizn€ sméru 30°.

Tato chyba byla pravdépodobn¢ zplsobena algoritmem, ktery hleda dalsi mody na
zakladé prahovacich trovni. Hodnota v okoli 30° totiz nepoklesne pod nastavenou
prahovaci troven. Z tohoto diivodu byl tento smér zahrnut do stejného intervalu s u1.

Déle zde dochazi kchybé zminéné u predesSlé ukazky odhadu parametrii
(podkapitola 2.6.2.1), kdy dochazi k chybnému uréeni druhého lokalniho maxima vlivem
poklesu hodnot na okrajich zobrazeného intervalu misto plynulého ptechodu, jak by se

dalo oc¢ekavat vzhledem k periodicité dat.
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2.6.2.3 Vyhodnoceni pro riizici 11492

Srovnani nameérenych

a odhadnutych dat Redins d
& a data
0,008 —— Generovani data
0.009 —— Kros-korelace
0,008
0,008 |i
0.007 i
o i A AN
0008 1o Al il A I A
0.00s AT L 1 Y W [N\ 11
D’DDE [/ V e \ 1'
P(x) voos TS ’ / \
0,004 / VA A\
0,003 \
0,003
0,002 ——
0,002
0,001
0,001
0,000

T T T T T T T T T T T T T T T T
00 -80 -0 -60 -50 40 30 =20 -10 0 10 20 30 40 30 60 70 20 90

Obrazek 2.6-4: Grafy razice 11492

Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni

ua[°]: Ky po[°]: K2!

48 3,7 -82 2,8

Tabulka 2-6: Odhadnuté parametry pro ruzici 11492

Zhodnoceni:

Obrazek 2.6-4 zobrazuje porovnani prubéha hustot Von Miseova rozdéleni pro
zkoumanou smérovou ruzici 11492. Podle pribéhu zkoumaného a vygenerovaného
rozdé€leni lze usuzovat, Ze se zde projevuji stejné nedostatky zptisobené metodou odhadu

smérové rizice a vyhodnocovaciho algoritmu jako u vyhodnoceni rdzice 1520
(podkapitola 2.6.2.2).
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2.6.2.4 Vyhodnoceni pro ruzici 20795

Srovnani nameéienych

a odhadnutych dat
Redlna data
0011 : gfnef;vaifi data
0.01
0,000
0.008
0,007 |ﬂ|
' I MV““;?L\
P@) AR YAV SN P o '

0,005 !/ h‘a\‘}r‘q\% W_ﬁwjhﬁc "‘—ﬂ{" ﬂ\;‘% I
0,004 / [~ \
0,003 \]'
0.002 ‘
0.001 —— /

-80 -SID :D -GID -5‘0 —1‘[) -BID -Z:D -llD 6 llD ZID SID -‘lID 5‘0 EID TID SID S0

x[°]
Obrazek 2.6-5: Grafy ruzice 20795
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
wa[°]: Ky po[°]: K
55 2 - -

Tabulka 2-7: Odhadnuté parametry pro ruzici 20795

Zhodnoceni:
Obrazek 2.6-5 ukazuje testovaci data, ve kterych jsou jednotlivé sméry obsazeny
velmi rovnomérné. Proto ze stejného divodu, ktery je uveden v podkapitole 2.6.2.2, byl

nalezen pouze jeden mod rozdé¢leni.
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2.6.2.5 Vyhodnoceni pro rizici 23617

Srovnani namérenych
a odhadnutych dat

0.012 Redlnd data
—— Generovand data
0,011 A —— Kros-korelace
0,01
0,009 ﬂ
0,008 |! 7|
0,007 1 “,\;r\\\\ ‘ ! f\ l\l
P(x) 0006+ ”\.'ﬁq\ ! / ll
0 P P 1 O S g = O
0,004 WR\\K 7’
0,003
0,002
0,001

T T T T T T T T T T T T T T T
20 -80 -0 -60 -0 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 30 60 70 80 90

Obrazek 2.6-6: Grafy razice 23617

Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni

pa[°]: Ky po[°]: K!

82 418 '82 4

Tabulka 2-8: Odhadnuté parametry pro ruzici 23617

Zhodnoceni:

Obrazek 2.6-6 zobrazuje velky rozdil mezi daty generovanymi na zakladé
odhadnutych parametri a daty ziskanymi ze zkoumaného snimku. Pti¢ina rozdilu
Vv pribézich zobrazovanych dat bude pravdépodobné znovu zplisobena poklesem hodnot na

okrajich intervalu (—90°; 90°) stejn¢ jako v pfedchozich zobrazenych snimcich.
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2.6.3 Celkové vyhodnoceni metody
Navrhnuty postup poskytuje podle provedenych porovnavani piijatelné presné
vysledky. Pfesto vlivem nékterych zjednoduseni a predpokladii se data generovana na
zaklad¢ odhadnutych parametrii 1i$i od redlnych dat poskytnutych analyzou zkoumaného
snimku materialu.
Na zakladé demonstra¢nich prab&hti ukazanych v kapitole 2.6.2 lze usuzovat kde
lezi dva hlavnimi nedostatky pouzitého algoritmu.
e Prvnim problémem je neschopnost navrzen¢ho algoritmu pro hledani
lokalnich maxim vyrovnat se s ptredpokladanou chybou v algoritmu pro
vypocet smérovych rizic. Projevem této piedpokladané chyby je pokles

funkénich hodnot v koncovych bodech zobrazovaného intervalu.

e Druhym nedostatkem je hledani jednotlivych modi hustoty rozd€leni na
zéakladé prahovaci urovné. Tento postup funguje dobte za predpokladu, ze
jednotlivé mody jsou od sebe oddéleny vyraznym poklesem funkénich
hodnot. V opaéném ptipadé tento postup nedokaze spravné najit polohu

dalsich modt zkoumané hustoty rozdéleni.

vvvvvv

postupu pro hledani lokalnich maxim nez je pouhé rozdéleni zkoumaného pribéhu na
intervaly pomoci ptednastavenych prahovacich urovni.

I pfes vySe zminéné nedostatky dokaze navrzeny algoritmus odhadovat parametry
zkoumané hustoty rozdé¢leni s pfesnosti, ktera staci ke klasifikaci vldkennych utvart

obsaZenych v jednotlivych snimcich materidlu do ptipravenych ttid.
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3 Klasifikace nalezenych ,,objektu“

Pti prochdzeni zaznamii ptastd ana zaklad¢ zkuSenosti poskytnutych panem
konzultantem bylo ptfedbézné domluveno rozdéleni objektii nalezenych Vv obrazovych
datech do klasifika¢nich tfid podle aproximovanych parametri pouzivaného rozdéleni.

Prvni skupinu tvofi snimky, kde vlakna sméfuji predevsim ve sméru pohybu piastu
(rovnobézné S podélnou osou). Do této kategorie byly zatazovany snimky, pro které
aproximacni c¢ast programu poskytla jako wvysledek vyhodnoceny jako rozdéleni
s dostate¢né vyznamnym dominantnim smérem V intervalu (-30°; 30°).

Dalsi skupiny tvoii snimky, na kterych jsou nalezeny dostate¢né vyznamné sméry
vlaken, ktera kiizi podélny smér prastu mimo interval (-30°; 30°). Na zaklad¢ jejich sméru
a vyznamnosti JSOU poté tyto Gtvary vlaken déleny na nasledujici druhy ovink:

e Ortogonalni ovinky - maji smér blizici kolmici na podélny smér piastu

e Ovinky typu S - maji dominantni smér vlaken klesajici (podle ptedpokladt

je jejich vyskyt v materialu nezadouci)
e Ovinky typu Z - maji dominantni smér vlaken rostouci

e Slaby ovinek - odhadnuta vyznamnost je rovna (nebo slabé pod) prahovaci

urovni ovinku

e Isotropicky ovinek - misto ptastu, kde je rozloZeni sméra jednotlivych
vlaken natolik rovnomérné, Ze vyznamnost Zadného modu nepiesahne

pozadovanou prahovaci troven

Posledni rozliSovanou skupinou klasifikacnich tfid jsou chybové stavy, které
vzhledem Kk jejich charakteru nelze klasifikovat pomoci piedeslého algoritmu pro odhad
parametrl hustoty rozdéleni. Jako piiklad Ize uvést tzv. vyvrtku, kdy jsou podélna vladkna
tak silné utazena, ze vlivem utazeni dochazi k deformaci ptastu nebo pokud sledovany
prast ,,uskoci zcela nebo natolik ze zabéru kamery, ze dojde ke znemoznéni ziskani

relevantni smérové ruzice z obrazovych dat.
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3.1 Zvolené hodnoty parametru pro délici urovné

Ve predchazejici kapitole 3 bylo naznaceno déleni jednotlivych razic do predem
domluvenych tfid v zavislosti na odhadnutych parametrech jednotlivych smérovych rizic.
Klasifikace razic probihala podle dominantniho sméru vldken a podle jeho vyznamnosti.
Tabulka 3-1 obsahuje vysledné hodnoty parametri, které jsou zvoleny jako délici urovné
mezi jednotlivymi klasifikacnimi tfidami.

Hledéani téchto urovni probihalo pomoci manudlniho hledani objekti, které jsme
chtéli klasifikovat. Takto nalezenému snimku byla nasledné ptifazena smérova rizice, ze
které jsme pomoci navrzeného postupu vypocetli pfislusné parametry. Tento postup byl
pouzit pfedev§im K ureni hrani¢nich hodnot vyznamnosti daného sméru (reprezentovano
hodnotou parametru «). Klasifikaéni Grovné zaloZzené na dominantnim sméru vlaken
(hodnota parametru u) si bylo mozno snadno piedstavit a tedy urcit hrani¢ni hodnoty na

zaklad¢é domluvy.

Vyznamnost modu
Nazev klasifikaéni arovné | Dominantni smér modu (u) ®)
Podélna vldkna (=30°; 30°) >4
Ovinek S /Z (—30°;, —85°) / (30°; 85°) > 4
Orthogonalni ovinek |> 85°| >4
Slaby ovinek |(30°; 85°)| (3; 4)
Isotropicky ovinek [{0 °;90°)| <3

Tabulka 3-1: Klasifikacni urovné

Tabulka 3-1 poskytovala jednozna¢ny vysledek Kklasifikace pro rizice, které
obsahovaly unimodalni rozdéleni (jeden vyznamny smér). Pro bimodalni rozdéleni bylo
ovSem nutno vytvofit postup, ktery by rozhodl, podle jakého modu bude dand rtzice
klasifikovana. Nakonec bylo rozhodnuto, ze ruzici obsahujici bimodalni hustotu rozdéleni
budeme klasifikovat podle modu, ktery mé vyssi vyznamnost. Jedinou vyjimkou, ktera ma
vztah K obsahu této prace (klasifika¢nimi tfidami, jejichz detekci tato prace nefesi, jsou
napiiklad chybové stavy jako vyvrtka, uskoc€eni sledovaného piastu apod.), byl ptipad, kdy
modem s vyssi vyznamnosti byla podélna vlakna, protoze je predpokladano, ze z pohledu

v

zkoumanych soudrznych sil jsou vyznamnéjsi jednotlivé druhy ovinkd.
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3.2 Vysledky klasifikacniho algoritmu

V této kapitole jsou ukdzany vysledky klasifikace pro nckolik smérovych rizic.
Cervené $ipky ve snimcich zkoumaného materialu ukazuji, kde jsme na zakladé vizualniho
zkoumani snimku nalezli vétsi pocet vlaken ve stejném sméru. Tyto shluky vldken
vytvateji Gtvary, které hledame pii Klasifikaci snimkt zkoumaného materialu.

Vzhledem ke zjisténému nedostatku Vv postupu pro vytvareni smérovych ruzic
a odhadu parametru (pfedevsim detekce u, viz. kapitola 2.6.3) nebudeme v nasledujicich
tabulkach uvadét méné vyznamné mody, pokud bude jejich stiedni hodnota blizkd +90°.

V takovém ptipadé ji automaticky budeme brat jako chybny odhad.

3.2.1.1 Vyhodnoceni pro snimek 1520

Srovnani nameéfenych
a odhadnutych dat .
0.014 —_ Gznﬂaw:;:; data
0013 —— Kros-korelace
P o
ssoe N 1 L N
sos A I \
DDD; / m \
- =
90 20 -70 60 -50 40 30 20 -10 x[DD] 10 20 30 40 50 60 70 80 a0
Obrazek 3.2-1:
Snimek materialu Obrazek 3.2-2: Porovnani naméfenych a odhadnutych dat pro
odpovidajici rizici ruzici 1520
1520
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
wi[°]: K1 wo[°]: Ko: Klasifikace:
67 6,8 - - Z ovinek
Tabulka 3-2: Odhadnuté parametry a klasifikace rtzice 1520
Zhodnoceni:

Pti vizudlnim zkoumani snimku, ktery odpovidd vybrané smérové ruzici, se
podaftilo najit objekt ve struktute vldken, ktery odpovida klasifikacni t¥id€, ktera byla dané

ruzici urcena navrZzenym algoritmem.

59




3.2.1.2 Vyhodnoceni pro snimek 7613

Srovnani nameéfenych
a odhadnutych dat

o011 Redlnd data
001 —G i data

001 —— Kros-korelace

0,007
0,007

P

P(x) Suu; %, i . - "“'4 T

0,003

0,004 . i u |
onos 1L = AT \l
0.003 |
0.003 |
0,002
0,002
0.001
0.001

Obrazek 3.2-3:
Sn1me!< ma t’e rloavl}l . Obrazek 3.2-4: Porovnani naméfenych a odhadnutych dat pro
odpovidajici razici riFici 7613

7613
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
wi[°]: K1 wo[°]: Ko: Klasifikace:
1 41 - - Podélna vlakna
Tabulka 3-3: Odhadnuté parametry a klasifikace razice 7613
Zhodnoceni:

Pfi porovnavani snimku materialu, ktery odpovida rizici 7613, a dat ziskanym jeho
softwarovym zpracovanim se podatilo nalézt utvary s orientaci pfiblizné ve sméru, kterou
jsme urcili jako stfedni hodnotu prvniho modu. Orientace téchto utvard byla ptiblizné
rovnobéznd se smeérem podélné osy prastu. Tomuto zjisténi odpovidala i1 klasifikacni
uroven, ktera byla pro tuto smérovou ruizici ur¢ena na zaklad¢ odhadnutych parametra.

Druhy lokalni extrém odpovidajici ptiblizné¢ hodnoté 30° nebyl nalezen vinnou
nedostatku v algoritmu pro hledani lokalnich maxim. Nedostatek toho algoritmus spo¢iva v
pouziti prahovaci Urovné zaloZené na procentudlnim poklesu funkénich hodnot od
nalezené¢ho globalniho maxima. Proto pro jeho spravnou funkci je potifebné, aby v okoli
dalSich lokalnich extrémii poklesla funk¢ni hodnota pod ptislusnou prahovaci uroven (viz.

kapitola 2.5).
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3.2.1.3 Vyhodnoceni pro snimek 11492

Srovnani naméienych
a odhadnutych dat

Redlnd data

0.009 —G i data
0.009

0.008
0008 "‘
0.007
0,007 I
0.006
0,006 -
0,005 i en
P(x) 09
0.004
0,004 /
0.003
0,003
0,002

—— Kros-korelace

N
>

—1 1
!

0,002
0,001
0,001
0,000

Obrazek 3.2-5:

Sn1me}< ma t’e rloavl}l . Obrazek 3.2-6: Porovnani namétenych a odhadnutych dat pro

odpovidajici razici ove
ruzici 11492

11492
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
wi[°]: K1 wo[°]: Ko: Klasifikace:
48 3,7 - - Slaby ovinek
Tabulka 3-4: Odhadnuté parametry a klasifikace ruzice 11492
Zhodnoceni:

Pti porovnavani snimku zkoumaného textilniho materialu s odhadnutymi parametry
hustoty rozdé€leni ukazuji shodu se smérem prvniho modu. Na druhou stranu tento tvar se
V obrazovych datech zd4 nevyrazny. Proto nemusi jit pouze o jeden vlakenny utvar, ale
0 splyvani n¢kolika riznych smérti vldken. Na zdklad¢ priibéhu kros-korelacni funkce
(Obrazek 3.2-6) by se mohlo jednat o sméry vlaken patticich do okoli lokalniho maxima se
smérem u;. Klasifikaéni tfida ,,slaby ovinek® pfifazena této smérové razici se tedy zda jako
spravna klasifikace.

Daéle se zd4, ze ve zkoumaném snimku je velké mnozstvi vldken ve sméru podélné
osy materialu. Obrazek 3.2-6 tento odhad potvrzuje velmi strmym lokalnim maximem ve
sméru 0° (podélna vlakna). Smér podélnych vlaken (zndzornén svétle zelenou Sipkou) je

pootocen, protoze v okoli zkoumaném mista doslo k ohybu sledovaného ptastu.
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3.2.1.4 Vyhodnoceni pro snimek 20795

Srovnani nameéienych
a odhadnutych dat
Redlnd data
—— Generovand data
—— Kros-korelace

P B / A P

Obrazek 3.2-7:
Snimek materialu

P4 oer g e s Obrézek 3.2-8: Porovnani naméfenych a odhadnutych dat pro
odpovidajici razici

20795 ruzici 20795
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
wi[°]: K1 wo[°]: Ko: Klasifikace:
55 2 ) i Isotroplck’e rozlozeni
vldken
Tabulka 3-5: Odhadnuté parametry a klasifikace rtzice 20795
Zhodnoceni:

Zkoumany snimek odpovidajici smérové razici 20795 podle vizualniho posouzeni
obsahuje nékolik riznych vlakennych utvarl, které se vzajemné piekryvaji nebo mezi
sebou plynule ptechazi. Ztohoto divodu se prubéh hustoty rozd€leni jevi velmi
rovnomeérny (isotropicky).

Na druhou stranu pii posuzovani lidskym okem by utvar pfiblizn€ ve sméru u;
(oznaceny svétle zelenou Sipkou) byl pravdépodobné oznacen jako vyrazny ovinek.
Bohuzel odhadnutd troven jeho vyznamnosti je natolik nizka, Ze neni mozno sniZit

prahovaci uroven tak, aby mohl byt do této klasifikacni tfidy zahrnut.
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3.2.1.5 Vyhodnoceni pro snimek 23617

Obrézek 3.2-9: Snimek
materidlu odpovidajici

Srovnéni nameérenych

a odhadnutych dat

Redlnd data

0,012

0,011

— Krosk

001

0,009

0,008

0,007 It

\%j

P(x) 0006 |

0,005 /

0,004

0,003

0,002

0,001

Obrazek 3.2-10: Porovnani namétenych a odhadnutych dat pro

ruzici 23617 ruzici 23617
Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni
wi[°]: K1 wo[°]: Ko: Klasifikace:
82 48 - - Z ovinek
Tabulka 3-6: Odhadnuté parametry a klasifikace rtzice 23617
Zhodnoceni:

Vyhodnoceni sledovanych textilnich utvarti, které je mozné pozorovat ve smérové

ruzici 23617, odpovida navrzenému postupu klasifikace na zakladé odhadnutych parametrti.

Tento klasifikaéni postup byl spolu s jednotlivymi hrani¢nimi hodnotami pro jednotlivé

klasifikacni tfidy popsan v kapitole 3.1.

Druhy mod by podle priibéhu zkoumané smérové riizice lezel ve sméru podélnych

vlaken. Tomu odpovida 1 shluk vldken nalezeny ve vyhodnocovaném snimku. BohuZzel

vinou poklesu riizice na koncich zkoumaného intervalu nebyl tento mod uspésné nalezen.
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3.3 Vyhodnoceni klasifikace

Na zakladé vysledku klasifikace popsanych v kapitole 3.2, jsme dospéli z nazoru,
Ze navrzeny postup je schopen poskytovat informaci o hledanych vlakennych utvarech
vyskytujicich se ve vyhodnocovaném misté materialu.

Pfesto tento postup by bylo mozno jesté dale vylepsit. Naptiklad pii posuzovani
stejného snimku nékolika lidmi nepanuje vzdy shoda, jak by mél byt klasifikovan. Nékdo
napiiklad vidi ve zkoumaném snimku vyrazny ovinek a nékdo by ho oznacil pouze jako
slaby.

Moznym smérem pro dalsi zkoumani, je vyskyt posloupnosti snimkt s nahlymi
zménami klasifikované t¥idy (napf. silny ovinek je nasledovan snimkem klasifikovanym
jako podélna vlakna). Podle jednoho z ptedpokladt by takovato zména méla probihat vice
postupné. Napfiiklad ze silného ovinku by probihal pfechod K podélnym vlaknim pies
snimek obsahujici slaby ovinek.

Tyto nedostatky by mohla odstranit zména pouzivaného Kklasifikatoru. Novy
klasifikator by neklasifikoval snimky pouze na zdkladé pevnych prahovacich Urovni
odhadnutych parametrti, ale vyhodnocoval by klasifika¢ni tfidu i na zakladé¢ moznych
souvislosti se snimky sousednimi. Tento klasifikator by mohl byt realizovan napiiklad
pomoci metody neuronovych siti. U€ici mnozinou pro volbu relevantnich ptiznaki

jednotlivych téid by mohl byt naptiklad soubor snimku Klasifikovanych nékolika lidmi.
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4 Zaver

Béhem feSeni této prace jsme navrhli a vyzkouseli jeden z postupii, ktery mél byt
schopen poskytnout informace o vlastnostech zkoumaného materialu.

Navrzeny postup byl postaven na odhadu parametri hustoty rozdéleni smérovych
ruzic, které byly vytvaifeny z obrazovych dat ziskanych na vstupu materidlu do stroje
zajiStujiciho jeho dalsi zpracovani. Odhadovanymi parametry byly dva nejvyznamné;jsi
sméry vlaken (u1, u2) a Knim pfislusné parametry xi, x, vyjadiujici miru koncentrace
vlaken v téchto smérech. Navrzeny postup poskytoval hledané parametry redlnych dat
S presnosti, ktera byla omezena nasimi predpoklady pfi jeho névrhu.

Hlavnim nedostatkem, ktery ovliviioval pfesnost odhadu hledanych parametrt, se
ukazala byt chyba obsazena v poskytnutych smérovych rizicich. Tato chyba se projevovala
poklesem funkénich hodnot v okoli hranic vyhodnocovaného intervalu (£90°) témét k nule.
To zpisobilo v mnoha ptipadech chybné urceni polohy druhého lokélniho maxima a s tim
spojenou chybu odhadu hledanych parametrt.. Dalsi nedostatek odhadovaciho algoritmu je
mozné najit v postupu hledani lokalnich maxim. Ten pfi hledani pouZzival prahovaci urovné
zavislé na funkéni hodnoté nalezeného globalniho maxima. Proto nedokazal nalézt lokalni
maxima, kolem kterych nedoslo k dostate¢né vyraznému poklesu funkénich hodnot.

Pies tyto nedostatky se zdaly tyto odhady dostate¢né kvalitni pro klasifikaci
jednotlivych snimkl do predem definovanych tiid. Postup klasifikace zkoumanych snimka
je blize popsan v kapitole 3.1. Postup klasifikace poskytoval vysledky, které bylo mozno
ocekavat na zékladé odhadnutych parametri. Pfesto i v této ¢asti bylo nalezeno n¢kolik
problémi. Prvnim problém je napiiklad ,,objektivni ur€eni prahovacich trovni pro
jednotlivé tfidy hledanych objekti (viz. kapitola 3.3). Na tento problém navazuje misty
ostry pfechod mezi klasifika¢nimi tfidami. Jedno z moznych feSeni téchto problému je
zminéno v pfedchozi kapitole 3.3.

Poslednim bodem zadani této diplomové prace bylo hledani vyznamnosti
jednotlivych klasifikacnich tfid na vysledné vlastnosti pfize vytvofené ze zkoumaného
materidlu. Bohuzel tento posledni bod zadani nakonec nebyl realizovan, protoze nebyla
doddna potfebna data ptizi. Misto toho byla zvySend pozornost vénovana riznym
postuptim odhadu parametrti smérovych ruzic a jejich klasifikace.

V navrzeném postupu byly detekovany a popsany hlavni nedostatky a byly
pfedloZeny navrhy na jejich odstranéni v budouci praci. Na zaklad¢ dosaZenych vysledkil
Ize pfedpokladat, ze v budoucnu by upraveny algoritmus mohl byt schopen poskytovat

potifebné odhady hledanych parametrii ptize.
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Prilohy
A. Obsah priloZzeného CD
e Text teéto prace

e Aplikace pro odhad parametrti smérovych razic a ukazka zpracovavanych
dat

e Aplikace pro testovani navrhovanych metod
e Zaznam testovani jednotlivych metod

e Zdrojové kody v jazyce delphi
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B. Konfigurace testovaciho pocitace

Nazev Lenovo G505s
Modelové oznaceni AMD A8 4500M
Frekvence procesoru 1,9GHz (1 900MHz)
Core Boost Frekvence 2,8GHz (2 800MHz)
Procesor Pocet jader 4x
Cache procesoru 4MB
Funkee procesory Automatické -pfetalftovéni,
Podpora Virtualizace
Kapacita 8GB
Pamé&t RAM Re POR S
Frekvence 1,6GHz (1600Mhz)
Pocet slot 2
Typ uloziste Hybridni
Pevny disk Kapacita 1008GB
Pocet otacek 54000t/min
Cip grafické karty AMD Radeon HD8570M
Graficka karta Pamét grafické karty 2 048MB
Pocet stream procesorti 384
Operacni systém Windows 8.1 OEM 64b

Tabulka 7: Konfigurace testovaciho pocitace [13]
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C. Reseni soustavy rovnic (14)

Soustavu (14) jsme si pro snadnéj$i manipulaci piepsali a oznacili nasledujicim zptisobem

(16).
A) Sy = (Bh(k)A + (1 = PG (B + 20 — 1)),

B) S, = - (Bh(x)A+ (1 = Hh(k2)(B - 2(1s — 1)),
) (16)
C) 83 = —((1 = Ph()d + Bh() (B + 201, — 1)),
D) S, = 1= ((1 = B)h(2) + Bh(ic) (B = 2(, — 1)),
Rovnice A—B
S1=S2 = (1= IR0y — ) => h(iey) = T2 (17)
Rovnice C—D
A S3— 54
$2= 51 = Bh(e) (e — ) => B = 5o & ™ h()m (18)

Za proménnou B v (17) dosadime £ z rovnice (18). Tim vyjadiime hodnotu funkce

h(x,) v zavislosti na hledané proménné h(x1) a jiz znamych konstantach.

(51— S32) (S — Sp)h(k)

h(KZ)i — = - — — — 19
Dy = 1)1~ gy A = )hG) = (S = S (19)

Rovnice A +C

A
S1+85;= E(ﬁh(’ﬁ) + (1 = B)h(ky)) (20)

Dosazenim vztahu (18) a (19) do rovnice (20) ziskavame nasledujici rovnost (21)

(S1—82) — (83— S4)
2(pu1 — Uz)

Sl + 53 = (21)
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D. Testovani modelu

Odhadnuté parametry hustoty rozdéleni

Nastavené ni[°]: K1 no[°]: K: Zaruseni
parametry 120 30 60 15 5
rozdéleni
Pokus Absolutni hodnota poméru levé a pravé strany rovnice (21)
1 46,653
2 10,259
3 32,019
4 17,481
5 26,943
6 83,437
7 13,333
8 11,603
9 59,873
10 22,551

Tabulka 16: Test robustnosti analytického postupu vypoctu parametrti rozdéleni
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