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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickou detekci chyb, které nastavaji v prubéhu ¢asové naroc-
ného 3D tisku. K tomu vyuziva pocitacového vidéni a umélou inteligenci. Hlavnim vysled-
kem je systém, ktery pomoci Raspberry Pi a pripojené kamery zaznamenava pravidelné
prubéh tisku a snimky zasild na pocitac¢ uzivatele k detekci. Na tomto pocitaci je snimek
analyzovan modelem konvoluéni neuronové sité a informace o nalezené chybé je zaslana
uzivateli pomoci SMTP protokolu. Soucasti feseni je také datova sada s 385 snimky chyb
pii 3D tisku rozdélenych podle typu.

Abstract

This thesis deals with the automatic detection of errors that can occur during time-
consuming 3D printing. It uses computer vision and artificial intelligence to achieve this.
The main result is a system that uses Raspberry Pi and a connected camera to periodi-
cally record the printing process and sends the images to the user’s computer for detection.
On this computer, the image is analysed by a convolutional neural network model and
information about found error is sent to the user via a SMTP protocol. The solution also
includes a dataset with 385 images of 3D printing errors sorted by type.
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Kapitola 1

Uvod

3D tisk vznikl v 80. letech 20. stoleti a za tu dobu se stal zna¢né popularnim zptusobem pro
vyrobu prototypt nebo objektil na miru. Tradi¢né byl uzivan v celém spektru pramyslovych
odvétvi, ale v poslednich priblizné deseti letech zaznamenal 3D tisk vyrazny narust v po-
pularité také mezi béznymi amatérskymi uzivateli. Umoznuje vyrobu objektd s komplexni
geometrii za vyrazné nizsi cenu a cas, nez bylo dosud bézné nebo mozné. Porad ale jde
o Casové naro¢ny proces a v mnohych pripadech se mize jednat az o desitky hodin nebo
jednotky dni soustavného tisku. Délka tisku se odviji predevsim od velikosti objektu, druhu
tiskdrny a uzivatelem nastavenych parametri, jako hustota vyplné nebo vyska vrstvy. Neni
vyjimecné, ze v prubéhu tisku nastane chyba, jejimz nasledkem je krom nepouzitelného tisk-
nutého objektu také velkd casova ztrata. Pokud uzivatel tiskne pfes noc nebo se u tiskarny
po celou dobu tisku nepohybuje, miize se stat, ze se vrati ke zcela nepouzitelnému vytisku.
I pokud si uzivatel chyby brzy vSimne, ¢asto je tisknuty objekt nendvratné znicen a uzivatel
tak musi zapocit, treba nékolikadenni tisk, od zacatku. Vétsina chyb, které mohou nastat
pii 3D tisku, je detekovatelna lidskym okem. Protoze je nepraktické ale kontrolovat tisk po
celou jeho dlouhou dobu ¢lovékem, je na misté pouzit pocitacové vidéni a chyby detekovat
automaticky. Uzivatel tak mize byt upozornén na pritomnost chyby, tisk véas prerusit a
usettit tak cas i materidl. U urcitych chyb je také diky véasnému odhaleni a zasahu uzivatele
mozné v tisku pokracovat a mit ztraty takika nulové. V nejhorsich piipadech muze dojit
k poskozeni samotné tiskarny.

Cilem préce je funkéni aplikace, ktera bude tisk snimat pristavenou kamerou a na pori-
zenych snimcich hledat nechténé zmény, chyby a priznaky téchto chyb. V piipadé vyskytu
chyby na ni upozorni uzivatele. K tomu vyuzije rozhrani Octoprint' a SMTP? email. K de-
tekci chyb vyuzije algoritmy pro zpracovani obrazu a strojového uceni. Aplikace ma pomoci
primarné amatérskym uzivatelim pii tisku na FFF? tiskdarnach. Tento typ tiskdrny je mezi
neprofesionaly s velkym naskokem nejrozsirenéjsi, at uz kvili nizsi cené tiskdren nebo po-
uzivaného materidlu. Je bézné se setkat s takzvanymi farmami 3D tiskdren, kdy uzivatel
provozuje vice tiskaren, na kterych tiskne c¢asto v ten samy moment zaroven. U farem je
narazeni na chybu pravdépodobnéjsi, protoze majitelé téchto farem c¢asto tisknou pro treti
osoby na objednavku. Ty ale nemaji s tiskem takové zkuSenosti, a tak mohou zaslat model
s chybou ¢ v chybné podobé (napf. ve formé vygenerovanych instrukei pro tiskarnu, viz 2.1).
Tiskar casto takovou chybu nema jak predem odhalit. Prehlédnutd chyba muize znamenat

"https://octoprint.org
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desitky ztracenych hodin a vyplytvani velkého mnozstvi materidlu. Chyba je navic ¢asto
nasobna pravé u farem tiskaren.

Prace se také obecné zabyva technikami 3D tisku, jejich rozdily a nejcastéjsimi chybami,
které mohou v pribéhu 3D tisku nastat. Taktéz popisuje jejich priciny a projevy. Protoze
jsou chyby nejcastéji pozorovatelné lidskym okem, bude k jejich detekci vyuzito pocitacové
vidéni. Prace prozkoumava vhodné algoritmy pocitacového vidéni a konvolu¢nich neurono-
vych siti. Byl vytvoren model vyuzivajici konvoluéni neuronovou sit, a také byla vytvorena
datova sada s nejcastéjsimi chybami, vyuzita k natrénovani modelu.

Vyuziti aplikace Octoprint umoznuje mimo jiné i vzdalené ovladani tiskarny a pti chybé
zastavit tisk. Aplikace je navic mezi tiskarskou komunitou jiz zna¢né populdrni a pro uzi-
vatele, ktefi Octoprint uz vyuzivaji, je instalace vystupu této prace velmi snadna. Podobné
aplikace, automaticky detekujici chyby tisku, sice existuji, ale vétsinou vyzaduji pripojeni
na externi server a pravidelny poplatek za vyuzivani dané sluzby. Mnou vytvorend aplikace
bézi na pocitaci uzivatele, ¢imz odpada problém posilani snimkt na cizi server. Vyuzivani
uzivatelova pocitace také znacné snizuje narok na mikropocitac, na kterém aplikace bézi,
jehoz vypocetni kapacita miize byt z velké ¢asti spotrebovana ovladanim tiskarny.

V kapitole 2 je predstavena tématika 3D tisku a chyb, které pri ném mohou nastat. Jsou
v ni popsdny procesy a technologie pouzivané ve 3D tiskarnach. Je zde také predstaveno
nékolik feseni automatické detekce chyb. V kapitole 3 bude stru¢né popsano pocitacové vi-
déni a princip konvoluénich neuronovych siti, které slouzi k rozpoznéni obrazu. Kapitola 4
nastini dtvod, proc¢ se prace problému vénuje a popise navrh implementace feseni. V kapi-
tole 5 je vénovan prostor popisu samotné implementace feseni. V predposledni kapitole 6
je pak popsano vyhodnoceni a vysledky prace.



Kapitola 2

Pozadi tématiky 3D tisku

3D tisk nebo také aditivni vyroba je automatizovany proces tvorby trojrozmérného fyzic-
kého objektu z digitalni predlohy. Je pouzivand jak v primyslu, tak laickymi uzivateli.
V primyslovych odvétvich je pro 3D tisk vyuzivin nazev rapidni prototypovani, kdy je
vyuzito tohoto postupu hlavné pro rychlé a vyrazné levnéjsi vytvoreni prototypu néjakého
systému nebo jeho ¢asti. Rychlé vytvoreni prototypu usnadnuje testovani a urychleni vy-
voje nové verze pred zahdjenim sériové vyroby. Pojmem 3D tisk se souhrnné oznacuje vice
druht procesi a technologii, které funguji na principu vrstveni nebo spojovani materialu
za pomoci Cislicové rizeného stroje. Lisi se také pouzivanym materidlem, ktery muze byt
nejcastéji na bazi plastu, foto-polymeru nebo kovovych slitin [8].

3D tisk vznikl v 80. letech 20. stoleti, kdy byl poprvé automatizované vytvoren fy-
zicky objekt z digitdlnitho modelu. Za timto tiskem stal Charles W. Hull, ktery vynalezl
a nechal si patentovat tiskarnu, ktera tisk provadéla technikou stereo-litografie. V zacat-
cich byla technologie pouzivana pouze firmami, kvtli tehdy vysoké cené tiskaren, ktera se
pohybovala kolem 300 tisicit dolar@'. V poslednich piiblizné deseti letech zaznamenal 3D
tisk vyrazny nartst v popularité také mezi béznymi amatérskymi uzivateli. Divodem toho
byl prichod vyrazné levnéjsich 3D tiskaren, nez bylo doposud bézné. Pad cen byl zpusoben
hlavné vyprsenim platnosti klicovych patentu v oblasti FDM (Fused Deposition Modeling,
viz v podkapitole 2.1) a cena tiskdren mohla klesnout az na desetinu puvodnich cen [9].
Vytvorila se tak znac¢nd komunita amatérskych tiskait, ktefi mezi sebou sdili poznatky a
modely pro tisk. V domécich podminkéach je tisk vyuzitelny pro tvorbu celé fady mensich
drobnosti pro domacnost jako drzdk pro telefon nebo na klice. D4 se také vyuzit pro na-
hrazeni rozbitych plastovych soucasti v doméacich spotrebic¢ich. Na internetu mizZeme najit
mnoho repositafu s riznymi modely pro domaci tisk, pricemz nékteré z repositaia obsahuji
az miliony vytvori. Kromé firem a domaécich tiskari se najde pro 3D tisk vyuziti i naptiklad
ve skolstvi a vyuce [7].

Vyhodou 3D tisku je moznost vytvorit komplexni objekty se slozitou geometrii, které
by jinym zpusobem nebylo mozné vytvorit nebo by jej muselo nahradit velké mnozstvi
mensich ¢asti. Prestoze samotny tisk muze trvat desitky hodin az jednotky dnu, je stéle
velmi rychly oproti drivéjsim zpusobtm tvorby prototypt, a kromé Casu snizuje i pocet
nezbytnych krokt. Znacné také snizuje mnozstvi potfebného materialu pro tvorbu cilového
objektu. Obecné se pro 3D tisk nabizi Siroké mnozstvi vyuziti jak profesionalnimi, tak
amatérskymi uzivateli. Ve firmédch se naddle uziva nejen k rychlému prototypovani, ale
vyuziva se, nebo se experimentuje s jeho vyuzivanim, v celé skdle novych pramyslovych

"https://3dprintingindustry.com/news/evolution-3d-printing-past-present-future-90605/
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a jinych odvétvi. V lékafstvi je to napiiklad vyroba kloubtl na miru pacientovi nebo tisk
tkani. Firma Relativity Space, spadajici do oboru kosmického inzenyrstvi, tiskne celé trupy
vesmirnych raket”. I pii vyrobé samotnych 3D tiskdren lze 3D tisk vyuZit k tvorbé soucasti
samotné tiskarny, jako to aplikuje ¢eskd firma Prusa Research®. Dalsi vyuziti lze nalézt
v automobilovém pramyslu, v odévnictvi, potravinovém priamyslu nebo napriklad v umeéni.
Pouzivani 3D tisku ve vice odvétvich je spiSe branéno ze stran firem, pro které mohou
byt potizovaci ndklady tiskaren stale prilis vysoké. Firmy se také potykaji s nedostatkem
pracovni sily schopné s tiskdrnami efektivné zachézet [9].

Benefity 3D tisku se ale vétSinou ztraci pri velkoobjemové produkci, kdy je pak casové
vyhodnéjsi a levnéjsi vyuzit jiné metody. Vytisknuty model ¢asto po dokonceni potiebuje
navic jesté findlni ipravy jako vyhlazeni nerovnosti nebo tepelnou tipravu pro zajisténi poza-
dovanych fyzikalnich vlastnosti objektu. Dalsi nevyhodou miize byt, ze diisledkem pouzitych
materidlit mize byt vétsi kiehkost objektu, coz se déje nejcastéji u plastovych materiali,
kde se vrstvy pouze pokladaji na sebe. Pri tisku z kovovych slitin, kdy se vrstvy tavi nebo
spékaji k sobé, tento problém tak zasadni neni.

2.1 Procesy aditivni vyroby

Aditivni vyroba se sklada ze ¢ty nezbytnych kroki. Ve specializovaném programu je po-
tieba vytvorit CAD (Computer-aided design) model, ktery chceme vytisknout, pfipadné
z néjakého internetového repositare ziskat uz model vytvoreny. Takovych repositara, za ni-
miz stoji tiskaiska komunita, je mnoho a lze na nich najit modely jak zdarma, tak placené.
CAD model je potom potieba prevést do STL souboru, kdy je model preveden do formy
sité trojuhelnikt. STL je standardni formét stereolitografickych softwarii*. V tomto kroku
lze nastavit jemnost hran modelu. Pfevedeny model je pak potfeba rozrezat na vrstvy a
vytvorit z néj instrukce pro tiskdrnu. K tomu slouzi specidlni programy jako PrusaSlicer’
nebo Slic3r’. Ty kromé prevodu modelu na instrukce také casto dotvoif viplné a podpéry
modelu, aby se predeslo co nejvice chybam v pribéhu tisku. Lze v nich také nastavit po-
zadované vlastnosti tisku jako tloustka stén, rychlost pohybu tiskové hlavy, zpusob vyplné,
teplotu podlozky a zhavici hlavy atd. Vysledné instrukce se pak nahraji do tiskarny a slouzi
k nastaveni zminénych vlastnosti i k samotnému ovladani hlavy pri pribéhu tisknuti. Na
tiskdrné dochédzi k provadéni téchto instrukei, coz mé za vysledek tisknuti objektu [6].

Krajeni modelu na vrstvy

Nez je model zaslan do tiskarny, je potfeba naplanovat pribéh jeho tisku. Soucdsti toho
je nakrajeni modelu do vrstev, pridani podpor pro potirebné precnivajici ¢asti, vytvoreni
kroku cesty hlavy tiskdrny nebo nastaveni teplot. Krdjeni modelu na vrstvy (slicing) je
zptsob pfevadéni 3D modelu do instrukei jdouci do 3D tiskarny. Model je protnut rovinou
pomoci ¢ehoz se ziskd obrys vrstvy. Z vrstev je pak vytvorena sit trojuhelnikt aproximujicich
povrch modelu. Tato sif musi rozdélit prostor na vnitini, ktery bude pfi tisku vyplnovan
materidlem, a vnéjsi. Mira vyplné rozhoduje o pevnosti objektu, pricemz nejbéznéji se
pouziva 20% vyplii. Pii nutnosti vyssi pevnosti muze byt vypli i pres 80 %. U nizsi vyplné

’https://www.relativityspace.com
3https://help.prusa3d.com/cs/article/tisknutelne-casti-original-prusa_1824
‘https://www.loc.gov/preservation/digital/formats/fdd/£dd000504.shtml
Shttps://www.prusa3d.com/cs/stranka/prusaslicer_424/
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je ale tisk vyrazné rychlejsi a levnéjsi. Geometrie vyplné ma taktéz vliv na pevnost objektu,
bézné se tak vyuziva tvaru trojihelniki, obdélnikd nebo Sestitthelnikd. Nékteré krajeci
programy umoznuji ménit geometrii a hustotu vyplné v prubéhu tisku [16].

G-code

3D tiskarny spadaji do takzvanych ¢islicové fizenych stroji. Jsou to stroje, které jsou auto-
matizované fizené pocitacem namisto lidské obsluhy. Stroj je ovladan specidlnimi sekvenc-
nimi instrukcemi, které mohou byt napsany programatorem, castéji ale byvaji generované
jinym softwarem, u 3D tisku takzvanym Slicerem. Ptikladem takovych instrukcich je prave
G-code nebo M-code, které vyuziva vétsina tiskdren. G-code je vyuzivan na vétsiné cislicove
Fizenych stroji. Stejné instrukce ale mohou mit jiny vyznam na riznych strojich. Pii 3D
tisku G-code instrukce slouzi jako zpiisob ozndmeni tiskdrné, jak ma urceny model vytisk-
nout. Kromé prikazi pohybu na X-Y-Z oséch slouzi také k nastaveni rychlosti pokladani
materidlu apod. M-code (M jako Miscellaneous) slouzi k riznym piikaztim, neobsazené
M-code piikazy si mize sam uzivatel nadefinovat. Vétsina M-code piikazti slouzi k jinym
ucelim na tiskarné, nez je ovladani pohybu tiskové hlavy, napriklad nastaveni teplot ex-
truderu (piikaz M104) a podlozky (piikaz M140)". Jeden fadek kédu znaci jednu instrukei.
Zdrojovy kdd tak pro vétsinu modelti muze mit i tisice az deseti-tisice radku [8].

Tisk

Pro samotnou aditivni vyrobu, kterou se tato prace zabyva, existuje nékolik odlisnych pro-
cest a k nim prislusejicich technologii. Druhy procest ¢asto souviseji s pouzivanym mate-
ridlem. Proces, kdy je tekuty foto-polymer ozafovan na vybranych mistech paprskem, ¢imz
dochézi k jeho tuhnuti, se nazyva polymerizace. Vyuzivanymi technologiemi polymerizace
jsou stereo-litografie (SLA) a Digital Light Processing (DLP). Stereo-litografie byla pou-
zita jako tplné prvni forma 3D tisku. Funguje utvrzovianim foto-polymerového materialu za
pomoci ozafovani laserovym paprskem. Foto-polymer je materidl, ktery méni své fyzikalni
vlastnosti pri vystaveni svétlu o urcitém svételném spektru. SLA je Casto vyuzivana pro
svou vysokou presnost a kvalitu vysledného objektu. Ona kvalita a pfesnost je ovlivnéna
zejména Sitkou paprsku, hustotou polymeru a délce ozarovani. Je druhou nejpouzivanéjsi
vldken (FFF)®.

Nejrozsitenéjsim procesem je vytlacovani materidlu a jeho nejpouzivanéjsich a zaroven
jednou z nejlevnégjsich technologii je vyroba tavenim vldken (Fused Filament Fabrication —
FFF, nadéle bude vyuzivana jen anglickd zkratka, protoze je bézné vyuzivana i mezi od-
borniky v oboru, toto bude platit i pro dalsi, niZe zminéné, technologie 3D tisku). Kvuli
ochrannym zndmkam je také jinak nazyvana Fused Deposition Modeling (FDM), ale tech-
nologie jsou identické. Pii ni postupné vstupuje do tiskarny tiskova struna, takzvaného
filamentu. V hlavé tiskarny je materidl taven a tryskou vytlacovan po vrstvach do objektu.
Primér trysky byva nejcastéji do 3 mm a plati, Zze ¢im mensi primér, tim vyssi je jemnost
ploch a ostrost hran objektu. Tiskarny disponujici touto technologii mivaji celkové rozmeéry
v desitkach centimetra a tradicné mohou tisknout objekty o velikosti do maximalniho do-
sahu tiskarské hlavy. Piikladem rozsifené amatérské tiskdrny muze byt tiskarna Prusa i3

"https://marlinfw.org/docs/gcode/M104.html

Shttps://www.statista.com/statistics/560304/worldwide-survey-3d-printing-top-
technologies/

“https://www.prusa3d.com/cs/produkt/3d-tiskarna-original-prusa-i3-mk3s-3/


https://marlinfw.org/docs/gcode/M104.html
https://www.statista.com/statistics/560304/worldwide-survey-3d-printing-top-technologies/
https://www.statista.com/statistics/560304/worldwide-survey-3d-printing-top-technologies/
https://www.prusa3d.com/cs/produkt/3d-tiskarna-original-prusa-i3-mk3s-3/

Obrézek 2.1: FFF tiskdrna Original Prusa i3 MK3S+. Pfevzato z webu prusa3d’

na obrazku 2.1. Existuji ale tiskdrny, které maji podlozku ve formé posuvného pasu, kde
tisknuty objekt postupné ujizdi do strany. Objekty pak mohou mit i na mensi tiskarné délku
teoreticky nekonec¢nou'’. Tiskova struna je nejcastéji z materidlu PLA a ABS. Tyto mate-
ridly se lisi jak vyuzitim, tak rozdilnym potfebnym nastavenim tiskarny. Vytisky vyrobené
z PLA jsou pevné, ale kieh¢i a zaroven jsou malo teplotné odolné, takze zac¢inaji méknout
s teplotni roztaznosti. Vytisky z néj se tak castéji odlepuji od zahrivané podlozky a krouti
se [23].

Proces Powder Bed Fusion (Fze na praskovém luzku) funguje na spojovani materidlu,
ktery je ve formé jemného prasku. Ten je rozlozen jako tenka vrstva na podlozce a pomoci
zvyseni teploty v urceném misté spojovan v pevnou cast. Pouzivané technologie tohoto
procesu se odlisuji hlavné ve zptisobu zahiivani a typu vkladaného materialu. Jeho casto
pouzivanou technologii je Direct Metal Laser Sintering (DMLS — Pfimé sintrovani kovi
laserem). Na podlozku tiskdrny se postupné nanasi jemné vrstvy prasku kovové slitiny.
Po naneseni kazdé vrstvy je laserovym paprskem vrstva specena k sobé na mistech podle
vzorové vrstvy modelu. Tento zpusob tisku funguje na podobném principu jako technika
Selective laser sintering (SLS — selektivni laserové sintrovani). Ta jako material k tisku
muze ale pouzivat termoplast, kovovy prach nebo keramicky prasek [6].

Existuje dale jesté nékolik novych, experimentdlnich nebo méné casto uzivanych pro-
cest, vétsinou néjak upravuji vyse zminéné techniky tisku. Je to napriklad proces tryskani
materidlu — Material Jetting, kdy jsou kapky materialu ukldadédny na vybrané misto ve
vrstvé objektu, nacez jsou ozarovany k zatuhnuti podobné jako pii stereo-litografii. Pri
Binder Jettingu dochazi k vypousténi spojujici tekutiny na praskové lazko [21].

Ohttps://wuw.creality3dofficial.com/products/cr-30-infinite-z-belt-3d-printer
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Dodatecné zpracovani

Pri poklddani vrstvy po vrstvé je vétsinou po dotisknuti casto jesté nutné néjaké dodatecné
opracovani a doladéni objektu. Jde hlavné o estetické vlastnosti, ale muze jit i o piimo
nezbytné zmény. Mezi tyto nezbytné zmény patii hlavné odstranéni podpor nebo pospojo-
vani oddélené vytisknutych ¢asti. Muze byt také potieba vyplnit mezery mezi vrstvami a
opravit tak chybu nekonzistentniho proudéni materidlu (viz 2.2). Volitelnou zménou mize
byt obrouseni ploch vytisku, uzivané hlavné ke zvyseni prilnavosti barvy nebo lepidla. Mezi
spise estetické zmény patii lesténi nebo prebarveni stén. Zpusob dodatec¢ného zpracovani
zélezi hlavné na typu pouzitého materidlu. Na amorfni latky (s nepravidelnou strukturou),
jako ABS, byva pouzivano vyhlazovani vypary. Na polykrystalické, jako PLA, byva pouzit
epoxidovy natér [21], [6].

Soucasti FFF tiskarny

Nejrozsitenéjsi technologii 3D tisku mezi amatérskymi tiskari je FFF — Fused Filament Fab-
ponentami FFF tiskdrny jsou tiskova hlava, vyhiivand podlozka a Tidici jednotka. Tiskova
hlava neboli extruder slouzi k taveni a pokladani materialu. Do hlavy putuje, zatim v pev-
ném stavu, vldkno filamentu. V hlavé se nachazi zhavici téleso, které prichozi material tavi
a tla¢i ho do trysky k vypusténi. Uzivatel muize pred tiskem nasroubovat trysku o chténém
praméru, ¢imz ovlivni jemnost ploch vytisku i casovou délku tisku. Muze také nastavit tep-
lotu v hlavé a rychlost vstupu materidlu a jeho vytlacovani. Aktualni teplotu muze uzivatel
sledovat a pripadné ji za béhu tisku ménit. Material je vypoustén na vyhrivanou podlozku.
Vyhtivani podlozky mé zabranit deformaci materidlu z diivodu teplotni roztaznosti. Také
ma za cil lepsi pTilepeni vytisku k podlozce. U FFF tiskaren je casté, ze se hlava pohybuje
pouze ve dvou osich: X a Z. Pohyb po tfeti ose je umoznén posouvdnim samotné tiskové
podlozky s modelem. Kvalita vytisknuti prvni vrstvy na podlozku mé vyrazny vliv na kon-
zistentni umisténi objektu a predchézeni jeho padu pii mensich pohybech na tiskarné. Celou
tiskarnu ovlada fidici jednotka. Jeji funkei je ¢teni vstupnich G-code instrukei, nastavovani
teplot a ovladdni motor pohybujicich s tiskovou hlavou [23].

2.2 Prehled chyb v priabéhu tisku

V této podkapitole budou vypsidny nejcastéjsi chyby, které mohou v pribéhu tisku na-
stat. Je popsdna jejich casta pricina a jejich projeveni se. Znalosti popsané v této kapitole
byly ¢erpany zejména z publikace 8D Printing Failures [1] a z ¢lankt o tomto tématu na
komunitnich internetovych blozich o 3D tisku Simplify3D'' a AlI3DP'?.

Délka doby tisku se odviji prevazné od velikosti objektu, komplexity jeho geometrie,
zvolené vysce vrstev a hustoty vyplni. Byva u jednodussich modeli desitky minut az jed-
notky hodin, u slozitéjsich muze jit az o desitky hodin soustavného tisku. I pokud se tiskne
jednodussi model, je po potiebnou dobu velmi nepraktické, aby na tisk uzivatel konzis-
tentné osobné dohlizel. Proto uzivatelé casto dohlizi na tisk jenom obcas, aby zkontrolovali,
ze k zadné chybé nedoslo. Pokud k chybé v prabéhu tisku vSak dojde, je mala Sance jeji
napravy, a to navic jen pokud je odhalena chvili po vzniku. Po delsi uplynuté dobé a po
polozeni nékolika novych vrstev se chyba casto projevi na tisknutém objektu globalné a

"https://wuw.simplify3d.com/support/print-quality-troubleshooting/
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nenavratné. Dusledkem chyby je hlavné ztrata velkého mnozstvi casu. Ztraceny Cas je totiz
nejen ¢as po tom, co k chybé dojde az k jejimu odhaleni, ale celkova doba tisku pfed chybou,
protoze i ta ¢ast tisku je ve vétsiné pripadl nepouzitelna. Dalsim dtsledkem je mnozstvi
vyplytvaného materidlu, obzvlasté znatelné pii pouziti drazsiho filamentu. V nejhorsim pii-
padé pak muze dojit i k mechanickému poskozeni samotné tiskdrny. Nejcastéjsi chyby byvaji
zpusobené spatnym pocateénim nastavenim tiskarny, opotrebenim tiskdrny casem a jejim
neudrzovanim, nerealistickym modelem a externim striijcem v prostiedi tiskarny.

Pri tisku miize nastat velké mnozstvi chyb. Za chybu je povazovano nechténé odchyleni
se od vzorového modelu. To se projevuje jako chybéjici materidl ve vrstvach modelu a
prebyvajici materidl mimo mista vzoru. Chyby lze rozdélit podle zavaznosti na opravitelné
a termindlni. Opravitelné chyby je mozné s mensimi obtizemi po dotisknuti zapravit a neni
kvtli nim potfeba pozastavovat tisk. Chyby terminalniho charakteru, kdy dojde k deformaci
celkovych dimenzi tisknutého objektu, uz je vhodné co nejdrive detekovat a jejich detekci
hlasit. Ve vyjimeénych pripadech mtze dojit k poskozeni nejen tisknutého objektu, ale i
tiskarny.

Chyby lze také rozdélit podle jejich pfic¢in: chyby modelu, mechanické chyby a chyby
nastaveni tisku. K chybé CAD modelu dochazi pfi nerealistickych fyzikalnich vlastnostech
modelu, napriklad most bez pridanych podpor. Témto chybam lze nékdy predejit oto¢enim
celého modelu na tiskarné o 45°. Mechanické chyby jsou zpusobené tiskarnou nebo exter-
nim ¢initelem v prostiedi tiskarny, napriklad nadrazem do tiskarny nebo piimo do samotného
vytisku. Tretim typem jsou chyby zpusobené $patnym nastavenim tisku jako nastavenim
nevhodnych parametrta trysky nebo teploty tiskarské podlozky s ohledem k materidlu. Na-
priklad pri prilis vysoké teploté nestihd dojit po polozeni materialu k jeho tuhnuti a mutze
dojit k propadnuti stény vytisku.

Chybam modelu a nastaveni tisku dochazi s nartistajicimi zkusenostmi uzivatele po-
stupné méné. Casto se stavé, ze uzivatel ale netiskne objekty pro sebe, ale v p¥ipadé farmy
tiskaren tiskne napriklad pro znamé nebo na zakazku. K vytisknuti ale nemusi dostat model
ve formé STL, ale uz vytvoreny G-code. V ném mohou byt skryty zminéné nerealné vlast-
nosti modelu nebo nespravné prikazy pro dany typ tiskarny a po néjakém case tisku k chybé
dojde [1]. Chyby jsou ¢asto provazané a jedna muze zpusobit druhou. Je tedy vhodné pii
nalezeni chyby pozastavit tisk co nejdiive, nez dojde k nenavratnému poskozeni tisknutého
objektu. Pokud uzivatel pracuje s farmou tiskaren a tiskne tentyz model vicekrat najednou,
chyba se v jeho nepiftomnosti miiZe projevit na vice tiskarnach. Skoda se tak znasobi, pro-
toze musi kazdy tisk zapoc¢it nanovo. Tiskarské farmy nejsou navic doménou jen firem nebo
profesionalti, byvaji soucasti privydélku amatérskych uzivateli nebo slouzi k edukativnim
tceltim, jako napiiklad na Fakulté informacnich studii Vysokého uceni technického'?, kde
pravidelné tisknou zaroven i ¢tyfi tiskarny.

U vétsiny chyb plati, ze se neprojevi pouze v jednom misté, ale projevi se opakované na
vice ¢astech vytisku. Prestoze je moznych chyb a jejich pricin vétsi mnozstvi, jejich disledky
a projeveni se Casto prekryvaji.

Odpojeni od podlozky

K odpojeni od podlozky mtze dojit, kdyz se nepodaii spravné vytisknout prvni vrstvu
tisknuty objekt dostatecné pevné pripojen k tiskové podlozce. Chyba prvni vrstvy byva
nejcastéji zpusobena Spatnou kalibraci souradnic tiskarny, kdy se hlava pri prvni vrstvé

Bhttps://www.fit.vut.cz/.cs
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pohybuje prilis vysoko nebo prili§ nizko po podlozce. Pokud se hlava pohybuje prilis vysoko
nad podlozkou, neni vrstva dostatecné pritlacena k podlozce. Pokud se hlava pohybuje prilis
nizko, nema tryska dostatec¢ny prostor k vypusténi veskerého materialu a je tak ulozeno jeho
znacné mensi mnozstvi. Pii nevyrovnané podlozce miize dojit k obéma druhtim této chyby.
Ukéazku chybné vrstvy je mozné spatiit na obrazku 2.2. Spatna prvni vrstva nedrzi na
podlozce vytisk tak pevné, jak by méla a pii bézném pohybu podlozky po tiskdrné muze
nastat iplné odpojeni vytisku a jeho nasledny nahodny pohyb po podlozce.

Moc vysoko Perfektni

Obréazek 2.2: Chybny tisk prvni vrstvy, text v obrazku znaci vysku trysky. Obrazek prevzat

z blogu Josefa Prasi'”

Odpojeni (obrézek 2.3) muze také nastat narazem ciziho objektu do vytisku. Pokud
nastala jind chyba a na modelu se nachazi filament v mistech, kde jej tiskdrna neocekava,
muze do néj narazit i hlava samotné tiskarny, coz zptisobi odlepeni a pad objektu. Disledkem
nizké teploty podlozky muze nastat odlepeni objektu zpusobené béznymi pohyby procesu
tisku. Je nutné nastavit spravnou teplotu podle pouzivaného materialu, prilis nizka teplota
podlozky muze zptsobit odlepeni objektu, prili§ vysoka mize zpusobit teplotni deformaci na
hranéach objektu. Uzivatel muze také zapomenout pridat podpory pro previslé ¢asti objektu,
pripadné muze dojit k jejich zlomeni. To zapfi¢ini, ze ¢asti, které podporu potiebovaly se
bez nich odlomi nebo zapiicini prevazeni a pad objektu. K odpojeni mtze dojit v jakékoli
fazi tisku. Chyba se v dalSich vrstvach muze projevit jako Spagetova prisera nebo jako
odsunuti vyssich vrstev modelu.

Obréazek 2.3: Pohyb tisku po odpojeni od podlozky, prevzato z [3]

Ucpéani trysky

K ucpéni trysky mize ¢asto dojit pii vyméné vlakna materidlu, kdy se v trysce odlomi a
zasekne posledni kousek ptichoziho vldkna. Nové vlakno je pak blokovano v projiti tryskou
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a nemusi dojit k pokladani materialu. Chyba byva castéji zplisobena pfi zméné typu po-
uzivaného materialu pro tisk. Nemusi dojit k Uplnému zastaveni privodu materidlu, ale
blokujici prekazka neché projit jenom c¢astecny tok pfichazejiciho materidlu. Vysledkem je
nekonzistentni proudéni materialu, coz se projevi na vysledné kvalité tisku. K pokladanému
materidlu mohou navic byt prilepovany malé kousky spaleného zaseknutého vldkna. Také
muze dochézet k ukladani ¢asti materidlu u trysky hlavy. Pokud se materidlu nabali dosta-
tek, hlava muze pri prejizdéni narazit vytvorenym vycnélkem do vytisku a zpusobit jeho
odlepeni.

Dojiti materialu

Pro tisknuti je potifeba neustaly privod materidlu. Kazda tiskdrna ma ale ulozeni materialu
vyTresené jinak. U tiskdren Prusa je Spulka s materidlem umisténa viditelné nad tiskarnou,
proto jeho dojiti bez védomi uzivatele neni tak pravdépodobné. U tiskdren, kde je materidl
schovan v ttrobach tiskarny, jako napt. u tiskdren da Vinci, je S8ance na dojiti bez kontroly
pred tiskem vétsi. U tiskl, na které je potfeba vyuzit znacné vétsi mnozstvi materialu, je
taky obtiznéjsi odhadnout, jestli je na Spulce materidlu dostatek. Muze dojit i k zamotani
vlakna na Spulce s materidlem nebo jeho prasknuti v mistech mezi tavici hlavou a Spulkou.
Nékteré tiskarny jsou vybaveny fyzickym detektorem dojiti materidlu, u nékterych je mozné

detektor prikoupit a doinstalovat k tiskdrné'c.

Nekonzistentni proudéni materialu

Nekonzistentni proudéni materidlu (under/over extrusion) muze byt zpusobeno nevhodnym
diametrem trysky a vlakna materidlu v kombinaci s nastavenim tisku. Muze také dojit k do-
casnému zaseknuti materialu v prichodu do tiskdrny a pozdéjsimu ucpani trysky zminéného
v 2.2. Chyba se projevuje jako chybéjici materidl v ¢astech vrstvy objektu. Mtze také dojit
k vypusténi vétsiho mnozstvi materidlu na jiném misté. Ten pak muze prec¢nivat a muze
u néj dojit k narazeni hlavy, coz muze zpusobit fadu dalsich problémt. Chyba nizkého i
nadmérného vytlacovani je vyobrazena na obrazcich 2.4.

Obrézek 2.4: Nedostatecné (vlevo) a nadmérné (vpravo) vytlacovani materidlu. Obrazky
prevzaty z blogu Simplify3D'®
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Stringovani

Stringovani jsou kapky na vrstvach vytisku a z nich tycici se tenké vlasky materialu. Proje-
vuje se tak, ze tryska po odjeti z hrany za sebou nechava tenka vlakna materidlu. Chyba je
Castéji vidana pri tisknuti z ohebnych materidli. Byva zpasobena $patnym nastavenim za-
tahovanim vlakna a prilis vysokou teplotou v tavici hlavé. Chyba je pak obzvlasté viditelna,
pokud hlava musi prejizdét vétsi vzdalenosti bez extruze pri tisku vrstvy. V neposledni radé
muze byt chyba také zpiisobena ucpanim trysky hlavy, zminéném v 2.2. Ptiklad této chyby
lze vidét na obrazku 2.5.

Obréazek 2.5: Chyba typu stringing. Obréazek prevzat z blogu all3Dp"’

Spagetova prisera

Pokud z libovolného duvodu dojde k pokladani nového materidlu do vzduchu, vznika tak-
zvand Spagetova pifSera ¢i kratce Spagety. Spagetova piiSera nastéva, pokud tiskdrna po-
kldda materidl do vzduchu, protoze v danych mistech oéekévala posledni vrstvu vytisku, na
kterou by byl novy material polozen. To se stava i pri mensim pohybu vytisku po podlozZce.
Chybu miuze také zpusobit spatné nakrajeni STL modelu. Pii Spagetové prisefe uz je pozdé
na népravu a tisk je nutné zapod¢it znova [2]. Chyba je vyobrazena na obrazku 2.6.

Obrézek 2.6: Chyba typu Spagety. Obréazek prevzat z blogu Prusa Knowledge Base’’

Yhttps://all3dp.com/2/3d-print-stringing-easy-ways-to-prevent-it/
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Deformace objektu

Disledek nékteré z predchozich chyb, pripadné jejich kombinace, mutze zpusobit, ze tisk
neptijde podle predstav uzivatele. Deformace mize byt zapri¢inéna spatnou volbou mate-
ridlu s nevhodnymi fyzikalnimi vlastnostmi potfebnymi pro dany model. Vytisku se kvuli
teplotni roztaznosti materialu mohou v mistech od sebe odlepit vrstvy nebo se mohou
propadnout celé zdi z vrstev. Casové opotiebeni tiskdrny nebo jeji Spatné sefizeni miize
také vést k nechténym vysledktim. Uvolnéné srouby nebo femen, ovladajici pohyb hlavy,
mohou zpusobit nepresnost pohybu hlavy po prostorovych osach, coz vede k odchylkam
pri pokladani vrstev a vyraznému odjeti hran u vyssi ¢dsti objektu. Plati, Ze s pribyvaji-
cimi zkusenostmi uzivatele chyb ubyva, jelikoz vi, jakymi preventivnimi kroky se jim miize
vyhnout. Stale vSak ziistavd nemalé mnozstvi chyb, které mohou nastat a nelze je pred-
vidat [19]. Obzvlasté pokud uzivatel tiskne model, ktery mu byl zasldn, nebo kdyz sdili
tiskarnu s dalsimi uzivateli.

2.3 Soucasna TeSeni detekce chyb

Pro monitorovani 3D tisku existuje fada zdarma dostupnych aplikaci. Vétsinou se ale zaby-
vaji jen prenosem obrazu od tiskarny k uzivateli a nezajima je jakékoli hlubsi porozumeéni
obrazu a toho, co se pri tisku déje. V této ¢asti je popsano nékolik studii a komerénich fe-
Seni, které se pokouseji resit podobny okruh problému jako tato prace. Zaméruji se na uzsi
vybér chyb i na komplexni spojitosti vice chyb a jejich pri¢in. Vyuzivaji k tomu prevazné
pocitacové vidéni a strojové uceni, nékteré pracuji i se vstupnim CAD modelem. Resen{ zde
pracuji se vstupem z jedné i dvou kamer i se specidlnimi snimaci.

Odborné prace

Studie s nédzvem Development of a low-cost monitoring system for open 3d printing [10],
snazici se vyvinout monitorovaci systém pro 3D tisk, porovnava referen¢ni obraz vytvoreny
z G-code instrukci s obrazem z kamery. Dokaze tak za béhu poznat chybéjici a prebyvajici
material v konkrétnich mistech. Po kazdé vrstvé umisti tiskarskou hlavu do rohu a kamerou
umisténou nad tiskarnou vyfoti tisknuty objekt. Fotografii pak porovna s prislusnou vrstvou
modelu. Nedokéze ale chyby vice rozlisit.

Prace Open source computer vision-based layer-wise 3D printing analysis [19], analyzu-
jict vrstvy 3D tisku pomoci pocitacového vidéni, rozlisuje 26 druhi chyb, z nichz nékteré se
snazi rovnou opravit vygenerovanim novych G-code ptrikazt. Z kamery umisténé nad tiskar-
nou si aplikace maticové prepocita obraz na pohled z hora a pohled z boku, pres které pak
lépe zjistuje deviace v textufe. Z divodu odlisného nasviceni ¢asti tisknutého objektu pou-
ziva metodu uceni bez ucitele, konkrétné algoritmus GMM (The Gaussian Mixture Model).
Pro ¢ast chyb se snazi generovat nové instrukce pro tiskarnu ve snaze opravit detekovanou
chybu.

Publikace Real-Time 3D Printing Remote Defect Detection (Stringing) with Computer
Vision and Artificial Intelligence [17] vyuziva pocitacové vidéni a detekci objekti k de-
tekci chyby stringovani. K detekci objektt vyuziva konvolu¢ni neuronovou sit architektury
VGG16, konkrétné modul Single Shot Detector. V detekci doséhli presnosti (precision) 44 %
a pri metrice Recall, kterd vyjadiuje pomér detekovanych pozitivnich ptfipadd vici vsem
pozitivnim pripadtm (viz 3.4), doséhli 69% tspésnosti na testovacim datasetu.

20nttps://help.prusaldd.com/article/spaghetti-monster_1999
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Komercni reseni

Existuje nékolik komercnich feseni. Nejcastéji pouzivanym je aplikace Spaghetti Detective?!.
Ta funguje jako rozsiteni do aplikace OctoPrint a za pomoci umélé inteligence detekuje
volné pokladany filament, takzvané Spagety. Aplikace m4 otevieny zdrojovy kod. Z aplikace
OctoPrint zasila snimky z tiskdrny na server, kde je analyzuje. Uzivateli je umoznéno spustit
server u sebe nebo vyuzit jejich cloudovych sluzeb a zasilat snimani tam. Detekuje, pouze
pokud se chyba projevi jako Spagetova prisera.

PrintWatch?? je nové aplikace, vydand v lednu 2022, fungujici také jako plugin do apli-
kace Octoprint. Vysila snimky tisku na cloudovy server, kde je analyzuje pomoci strojového
uceni a detekce objektu. Existuje pouze v placené varianté zalozené na mési¢nim predplat-
ném. U zadného z téchto komercnich feseni nebylo mozné nalézt presnost nebo jiné metriky
vyhodnoceni pro jimi pouzivané modely detekee.

https://www.thespaghettidetective.com/
*https://printpal.io/
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Kapitola 3

Vyuziti pocitacové vidéni a
neuronové sité pro detekci chyb

Protoze je vétsina chyb, které mohou v pritbéhu 3D tisku nastat, viditelnad lidskym okem,
nabizi se pro jejich detekci vyuzit pocitacové vidéni. Pocitacové vidéni ma za cil umoznit
pocitac¢i porozumét digitdlnim obrazkim nebo videim. Umélé neuronové sité jsou jednou
z architektur vyuzivanych pro strojové uceni. Byly koncipovany ve 40. letech 20. stoleti, kon-
cept jejich trénovani vznikl o 20 let pozdéji s prichodem algoritmu zpétné propagace chyby.
Byly ale prilis vypocetné narocné na implementaci. Jejich rozmach tak nastal az v nékolika
poslednich letech diky vykonnéjsim pocita¢tum, optimalizovanému hardwaru (GPU, TPU)
nebo dostupnym velkym datasettim. Konvolu¢ni neuronové sité jsou potom propojeni po-
¢itacového vidéni se strojovym ucenim.

Paklize nebude uvedeno jinak, vétsinu informaci v této kapitole jsem cerpal z knih
Advanced Applied Deep Learning [15], Deep Learning for Computer Vision with Python [4]
a Deep Learning for Computer Vision with Python [22].

3.1 Reprezentace obrazu v pocitaci

Zakladni stavebni jednotkou snimku je pixel. Pixely jsou nejmensi, nedélitelnou soucasti
snimku. Snimky mohou byt barevné nebo v odstinech Sedi. V Sedo-ténovém snimku ma
kazdy pixel jednu hodnotu od 0 do 255. Kazda hodnota mezi témito dvéma znac¢i odlisny
odstin Sedi, pficemz krajni hodnota 0 je ¢erné, hodnota 255 je bila. U barevného obrazku
ma kazdy pixel hodnoty 3. Jejich vyznam se odliSuje podle pouzivaného barevného modelu.
Nejpouzivanéjsim barevnym modelem je RGB (Red, Green, Blue), kde hodnoty oznacuji
intenzitu téchto jednotlivych barev, které se poté opticky zdaji jako jedna vysledna barva.
Protoze kazda ze tii barev v pixelu mize mit jednu z 256 intenzit, jejich smichanim mizeme
vytvorit az 2563, tedy ptes 16 miliont riiznych barev [22].

3.2 Umeélé neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou tiidou algoritmi strojového uceni, které se specializuji na roz-
poznavani opakovanych vzort. Jsou inspirovany neurony, stavebnimi jednotkami mozku a
jejich propojenimi — synapsemi. Umélé neuronové sité jsou strukturované grafy, kde kazdy
uzel (neuron) provadi néjaky jednoduchy vypocet. Umély neuron bere vstupni signdl, zpra-
cuje ho a zasle vysledek k nému pfipojenym neuroniim. Kazdy neuron méa vahu, kterad
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zvysSuje nebo snizuje jeho vystupni signdl. Neurony jsou razeny do vrstev, kdy neurony na
jedné vrstvé se navzajem neovliviuji. Kazda dalsi vrstva transformuje vstup na vyssi droven
jeho abstrakce.

Cilem trénovani neuronové sité je minimalizace chybové funkce na trénovacim data-
setu. Nejpouzivanéjsim algoritmem pro uceni neuronovych siti je algoritmus zpétného Sireni
chyby (backpropagation). Spo¢iva v minimalizaci chyby na vystupu tpravou vah neurontu
podle zdporného gradientu chybové funkce. Algoritmus postupuje od vystupni vrstvy ke
vstupni vrstvé. Aby bylo mozné gradient spocitat, je nutné, aby aktivac¢ni funkce neuronu
byla spojitd a bylo ji tak mozné derivovat [12]. Pro rozpoznéni obrazu se pouziva speci-
alni druh neuronové sité — konvolu¢ni neuronové sif. Dalsim specidlnim typem miize byt
rekurentni neuronova sit pouzivana k rozpoznani sekven¢niho signalu nebo textu [13].

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce generuje typicky nelinearni hodnotu na zakladé vstupni hodnoty. Nelinea-
rita je dilezitd pro zjisténi vztahu mezi vstupnimi a vystupnimi hodnotami, je nezbytna
pro Teseni nelinedrnich problémt, coz je v bézném uzivani vétSina. Vypoctené vysledky
predava dalsi vrstvé. Pouziva se ve skrytych vrstvach a ve vystupni vrstvé sité. Ve skry-
tych vrstvach aktivacni funkce urcuje, jestli neuron predd nebo nepreda svou hodnotu do
dalsi vrstvy. Prikladem muze byt ReLU (usmérnénd linedrni funkce), kterd je nejcastéji
pouzivanou aktiva¢ni funkci. Je definovana jako Relu(z) = max(0,z). Jsou pouziviny také
upravené verze této funkce, jako exponencidlni ELU nebo déravd (leaky) ReLU. Dalsimi
aktivacnimi funkcemi mohou byt funkce binarntho kroku nebo Gaussovskd funkce [11].

Klasifikace obrazu

Klasifikace obrazu je prirazeni kategorie (labelu) k obrazku z preddefinované mnoziny ka-
tegorii. Rozpoznani obrazu je velmi jednoduché pro ¢lovéka, ale velmi obtizné pro pocitac,
pocitaé totiz vidi obrazek pouze jako matici hodnot pixeli. Dobry model rozpoznani musi
rozpoznat variace detekovaného objektu. Mezi mozné variace patii zména Uhlu pohledu a
osviceni, zakryti ¢asti objektu nebo jeho deformace a variace v ramci t¥idy [22]. Pro kla-
sifikaci obrazu je vyuzivana konvolucni neuronova sit. Ta je nejcastéji natrénovana, pro co
nejlepsi vysledek, na mensi mnozinu kategorii tykajicich se specifického problému.

3.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim druhem umélych neuronovych siti. V tradi¢nich
neuronovych sitich jsou bézné pouzivany plné propojené vrstvy kdekoli v jejich architekture,
v konvolucnich sitich jsou ale pouzivany pouze v posledni vrstvé. Plné propojena vrstva je
totiz nahrazena za konvoluc¢ni vrstvu. Kazda vrstva v této siti pouziva jinou sadu filtri.
Témito filtry ziskdava informace o hranach, rozich a tvaru objektu v obrazku a z téchto
informaci vytvari vyssi abstrakce jako postavu ¢lovéka nebo okno domu. Posledni, plné
propojend vrstva, slouzi k prifazeni predpovidané kategorie k obrézku [22].

Konvoluéni vrstva

Slouzi k extrakei vlastnosti (features). Zapo¢itava prostorovou strukturu vstupu a zkoums4,
jestli hodnoty blizko sebe spolu néjak souvisi. Vstupem je dvourozmérnd matice napt. ob-
razek a vystupem je dvourozmérna mapa vlastnosti. Pomoci posuvného okna provadi kon-

16



voluci na vstupni matici. Neurony v konvolu¢ni vrstvé nejsou propojeny s celym vstupem,
ale vidi pouze mensi obdélnikovou oblast, kterd se nazyva receptivni pole. Diky tomu mo-
del ziska spiSe vice nizko-tirovniovych informaci o vstupu. Bylo by navic témér nemozné
natrénovat sit na snimcich s velkymi prostorovymi rozméry [22].

Pooling vrstva

Snizuje vzorkovani vstupnich dat. Pokousi se zmensit problém, kdy je mapa vlastnosti cit-
livd na polohu vlastnosti na vstupu. SniZzenim rozliseni jsou mapy vlastnosti odolnéjsi na
zménu poloh vlastnosti. Pokud napriklad detekujeme na vétsim objektu hrany, ztistane nam
na plochach velké mnozstvi mista s nulovou hodnotou. Mista s nulovou hodnotou ukladaji
pouze pozi¢ni informaci relevantnich vlastnosti. Pooling tyto mista zmensuje. Nejpouziva-
néjsi typy poolingu jsou Max Pooling a Average Pooling. Jak ndzvy napovidaji, MaxPooling
ponechd nejvétsi hodnotu nachazejici se pravé v posuvném okné. Average Pooling ulozi prii-
mérnou hodnotu okna [15].

Plné propojena vrstva

Také nazyvana jako hustda (dense) vrstva byva umisténa jako jedna z poslednich vrstev
architektur modelu slouzici ke zhusténi ziskanych vlastnosti pro rozdéleni do tiid k predikci.
Kazdy jeji uzel je propojen se vSemi uzly jeji nadchazejici vrstvy a kazdé propojeni mé svou
vahu. Kazdy vstupni neuron ma tak vliv na vystupni hodnotu [11].

Posuvné okno

Je vyuzivano pri konvoluci a poolingu. Nebylo by praktické ziskavat vlastnosti v jediném
kroku pres cely obrazek. K tomu slouzi dvourozmérna matice nazyvanéd posuvné okno. Pri
konvoluci se okno nazyvé jadrem (kernel). Okno ndmi urcené velikosti je pfikladdno misto
vedle mista na zvoleny obrazek a je na ném aplikovana chténd operace, jako detekce hran
nebo ziskdni maximalni hodnoty.

Jeho parametry jsou jeho velikost, velikost kroku a okraj. Velikost okna urcuje, jak vel-
kou oblast chceme pfi jednom kroku pokryt. Krokem mtzeme nastavit, ze okno se nebude
presouvat pixel po pixelu, ale bude jich nékolik preskakovat. Pii pokladani okna ke hrandm
vstupu se snizuji dimenze vysledné vrstvy. Tomu muzeme zabranit nastavenim, jak pra-
covat s pixely za okraji vstupu. Muzeme jim nastavit nulovou hodnotu, dat jim hodnotu
puvodniho okraje nebo zvolit jinou. Posuvné okno je pak priloZzeno i pres nové okrajové
pixely a prostorové velikosti zistanou zachovany [15].

3.4 Trénovani CNN

Pri trénovani neuronové sité se datova sada nejcastéji rozdéli na t¥i podmnoziny. Nejvetsi
¢ast, kolem 70 % se pouzije k natrénovani modelu. Dalsich zhruba 20 % se pak pouzije
k validaci modelu. Zbyléd ¢ast se pouzije k testovani. Pri mensim datasetu muze vyclenéni
testovaci Casti vyrazné negativné ovlivnit kvalitu modelu, proto se muze, s védomim rizik,
preskocit. Valida¢ni i testovaci sada se modelu pii trénovani skryje, aby nebylo testovani
ovlivnéno, a trénovani probihéd pouze na trénovaci podmnoziné datasetu. Vyzkouseni modelu
na validacni sadé nam pak pomuze odhadnout kvalitu modelu. Ziskané vysledky kvality pak
miuzeme prekontrolovat a pripadné potvrdit na testovaci sadé.
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Vyhybani se pretrénovani

Pri trénovani neuronové sité je bézné, ze model vidi tataz vstupni data opakované. Pre-
trénovani (overfitting) je jev, kdy se model prili§ detailné nauéi vlastnosti vstupnich dat,
vcetné jejich Sumu a odchylek. Model ma pak vyborny vysledek na trénovacich datech,
ale pravé pretrénovani se negativné projevi na znac¢né nepresném vysledku modelu na no-
vyrch, nevidénych datech. Cim vice dat poskytneme nasemu algoritmu strojového uéeni, tim
lepsi a efektivnéjsi budou jeho vysledky. U klasifikace obrazu se ale casto setkdvame s ne-
dostateénym poé¢tem vstupnich dat [18]. Nizky pocet dat velmi zvysSuje pravdépodobnost
pretrénovani site.

Pro vyvarovani se pretrénovani na malé datové sadé existuje nékolik metod. Na tirovni
samotné sité existuje metoda Dropout, ktera pravidelné nahodné zablokuje nékolik neuront
na vrstveé sité, a tim snizuje sanci koadaptace. Koadaptace je stav, kdy nékolik neuront
na téze vrstvé extrahuji stejnd nebo velmi podobnda data a jejich signifikance je tim pak
znasobena. Nahodnym vypousténim neuronu se vyskyt tohoto jevu snizuje [22]. Snahou
tohoto pristupu je, aby sit dosahovala dobrych vysledkt i s jen ndhodnou podmnozinou
neuront. Pomahd také se Sumem v trénovaci sadé [11].

P1i trénovani je pravidelné kvalita modelu zjistovana na valida¢nim datasetu. Pokud
je zjisténo, ze presnost detekce se stale zvysuje na trénovacich datech, ale presnost na
valida¢nich datech se zac¢ina snizovat, je mozné trénovani predc¢asné ukoncéit. Tim se zamezi
vétsimu pretrénovani.

Dalsi metodou prevence pretrénovani je transfer learning, tedy prenos uceni. Je to tech-
nika, kdy se pouzije predem natrénovana sit a spodni ¢ast se nastavi jako nenatrénovatelna.
Uzivatel pak trénuje na svém specifickém problému jen nékolik poslednich vrstev. Vyuzi-
jeme tak ulozenou znalost a aplikujeme ji na jiném, ale obdobném problému. Proto se casto
pouzivaji sité natrénované na milionech vstupnich prikladi, jejichz architektura se projevila
jako nejlepsi na svétovych soutézich pro neuronové siteé.

V neposledni fadé 1ze pouzit metodu normalizace davek. Metoda normalizuje vrstvy a
umoznuje zpracovavat i normalizované vahy. Krom snizeni Sance na pretrénovani také sit
zrychluje a déla ji stabilnéjsi. Témeér vzdy ale plati, Ze vice vstupnich dat poskytne lepsi
vysledky. Pti nedostatku dat je mozné dalsi data uméle z dostupnych dat vytvorit a rozsirit
tak trénovaci datovou sadu.

Rozsireni datové sady

Asi nejlepsim zptsobem, jak vylepsit model strojového uceni, je natrénovat jej na vice
datech. Pokud ale neni mozné ziskat pristup k vice dattim, je mozné sadu rozsirit umeéle.
Rozsiteni datové sady muze probihat vytvarenim dprav sady, ktera je k dispozici nebo Gene-
rativni souperici siti. Nejbéznéji se dnes datova sada rozsifuje o upravené snimky tradi¢nimi
transformacemi [5]. Mize se jednat o geometrickou transformaci jako zrcadleni podle jedné
nebo obou os, zménu perspektivy nebo rotaci. Lze také upravit barevnou informaci v datech
jako posunem barevného spektra, zménou kontrastu nebo ostrosti. Nejc¢astéji se pouzivaji
kombinace téchto tprav. Je ale dulezité zmény provadét rozumné a s opatrnosti, aby zi-
staly zachovany podstatné informace, které chceme model naucit. Napriklad neni mozné
provadét zrcadleni podle horizontélni osy, pokud ma model rozpoznévat ruéné psana cisla,
doslo by totiz k zaméné ¢isel 6 a 9.

Rozsiteni poc¢tu dat je bézné provadéno za béhu, tedy zmény providime s jistou né-
hodnosti, az kdyz je predkldadame v davkach do sité pri jejim trénovani. K tomu slouzi
rozsitujici vrstva sité. Je mozné aplikovat rozsifujici transformace primo na dataset, ale
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castéji se zmény aplikuji inline za béhu trénovani. Zmény a jejich velikost se pak vybiraji
ndhodné a pii kazdém pristupu k obrazku v ramci varky mize byt zména jina.

Nové snimky muzeme také vytvorit pomoci generativnich soupericich siti. Tyto sité vy-
tvarejl nova data aplikovanim urceného stylu na snimky v datasetu. Nejednd se ale o pouhé
jednodussi instagramové filtry. GAN zachyti charakteristiky vybrané kolekce obrizki a ty
se pak pokusi pfenést na nas vlozeny snimek [18]. Datovou sadu tak muzeme zdvojnésobit
pouzitim puvodnich snimku a jejich stylové transformovanych kopii. Prikladem takové sité
mize byt DeepDream od spolecnosti Google [25].

Vyhodnoceni vytvoreného modelu

Pro vyhodnoceni kvality modelu je mozné vyuzit celou fadu metrik. Metriky ¢asto vyuzivaji
rozdéleni predikci na true positives, false positives, false negatives a true negatives. True
positive znaci, pokud model spravné predpovi pritomnou vlastnost. False positive nastava,
kdyz model predpovi pritomnou vlastnost i prestoze tam neni. False negative znaci, kdy
model nerozezné vlastnost, i prestoze se tam nachéazi. True negative je nerozeznani vlastnosti
v pripadé, zZe je opravdu nepritomna. Z poméru téchto predikci na testovacim datasetu je
mozné ziskat kvality modelu.

Pro rtzna pouziti modelu se vhodné metriky lisi. Nékdy nejsou pripustné false posi-
tive predpovédi, ale také na nich nemusi tak zalezet. Metrika Precision (preciznost) udava
pomeér true positive predikci oproti vSem predikcim. Recall neboli senzitivita udava pomér
detekovanych pozitivnich oproti celkovému poctu pozitivnich pfipadu [20]. Grafické znézor-
néni téchto metrik ukazuje obrazek 3.1. Accuracy (pfesnost) popisuje, jak ¢asto souhlasi
predikce se skutecnou hodnotou [14].

relevant elements

|

false negatives true negatives

Recall = ——

Precision =

selected elements

Obrézek 3.1: Znizornéni metrik Recall a Precision. Pfevzato z webu Towards Data Science”

3.5 Detekce objekta

Rozdil mezi klasifika¢nim algoritmem a algoritmem detekce objektt je ten, ze druhy jmeno-
vany se pokousi vratit i lokaci nalezeného objektu a ptipadné kolem néj vykreslit vyznacujici
ohraniceni nebo jinak objekt zvyraznit. Také dokdze rozpoznat vice druha tiid na stejném

’https://towardsdatascience.com/whats-the-deal-with-accuracy-precision-recall-and-f1-
£5d8b4db1021
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snimku, na rozdil od klasifikace, kterd rozpozna jen ten nejpravdépodobnéjsi. Prikladem
algoritmu detekce mohou byt algoritmy R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO nebo
SSD, pricemz Fast a Faster R-CNN jsou vylepsené verze téhoz algoritmu. Verze algoritmu
R-CNN pouzivaji dva kroky. Prvni pomoci Region Proposal Net (RNN) vygeneruji pred-
poklddanou oblast a pak na ni provedou klasifikaci a regresi. Verze algoritmu YOLO (You
Only Look Once) stoji hlavné na regresni detekci objektu a algoritmu rozpoznavani, ktery
pouzivd pouze jednu sit a vraci krajni meze ohranic¢ujictho boxu detekovaného objektu.
YOLO byva rychlejsi, ale miva problém s detekci mensich objektt a o néco nizsi prumérnou
preciznost (Mean Average Precision) [24].
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Kapitola 4

Navrh

Protoze je znacné nepraktické, aby uzivatel neustdle kontroloval nékolikahodinovy proces
tisknuti na 3D tiskarné, nabizi se vytvorit aplikaci, ktera to bude délat za néj. Pokud apli-
kace néjakou chybu detekuje, vysle uzivateli upozornéni, podle kterého se pak sam rozhodne,
jestli v tisku pokracovat nebo zacit tisk nanovo. Pti dostatec¢né vysoké jistoté pritomnosti
chyby by aplikace mohla tisk prerusit i sama. Protoze je vétsina chyb, které pii 3D tisku
nastavaji, viditelnd lidskym okem, mé smysl pro detekci danych chyb vyuzit pocitacového
vidéni. VytvoTeny systém, ktery bude snimky zaroven pofizovat i analyzovat, by mél byt
co mozna nejjednoduseji instalovatelny a zaroven co moznd nejméné finanéné nakladny na
porizeni. Z téchto divodu jsem se rozhodl vyuzit moznost vytvoreni aplikace jako rozsireni
do aplikace Octoprint. Ta umoznuje vyuzit jeji rozhrani pro ovladani a monitoring tiskarny,
ke které je Octoprint pfipojen. Aplikace Octoprint bézi na mikropocitaci Raspberry Pi pri-
pojeném k tiskarné. Uzivatelské rozhrani aplikace je dostupné z prohlizece ptes bezdratovou
lokaln{ sit.

Pro tisknuti na 3D tiskdrné bylo tradi¢né potieba nahrat chtény model na SD kartu a
tu pak vlozit do slotu na kartu v tiskdrné. Tomu se aplikace Octoprint vyhyba tak, ze je
nainstalovana jako operac¢ni systém na mikropocitaci Raspberry Pi, ktery je pripojen USB
kabelem k tiskdrné a pres WiFi k domaci siti. Poskytuje uzivatelské prostiedi, pres které
mohou uzivatelé nahrat své modely do tiskarny vzdalené a stejné tak zapocit jejich tisk. Pri
zapojeni kamery také umoznuje tvorbu ¢asosbérnych zdznami. K aplikaci je mozné vytvorit
zédsuvné moduly a jeji moznosti jesté rozsifit. Aplikace modulim nabidne zjednoduSeny
pristup k ovladani tiskarny, ¢teni aktualnich parametru tisku nebo pristup ke snimktm
kamery pri tvorbé casosbérného videa. Pro svoje moznosti se stala velmi popularni a bézi
na desitkach tisict 3D tiskaren. Pro uzivatele, ktefi tuto aplikaci pouzivaji, je pak instalace
mého systému otdzkou prakticky jednoho kliknuti, a to diky spravci rozsifeni pritomného
v aplikaci. Pres néj je také mozné rozsiteni aktualizovat nebo odinstalovat. Pri vytvoreni
nového vydani na GitHub repositafi saim nabidne moznost aktualizace.

V repositari zasuvnych modulti, které aplikace Octoprint nabizi, se nachazi dva detek-
tory chyb vyuzivajici poéitacové vidéni. Ty ale zasilaji ziskany obraz na vzddaleny server,
kde jej analyzuji a do uzivatelského rozhrani vraci pouze nalezenou chybu. Obé aplikace
navic funguji na bazi meési¢niho predplatného. To nemusi byt pro kazdého dostupné, navic
jejich vyuziti zavisi vysoce na pripojeni k internetu. Jeden z téchto modult — Spaghetti
Detective umoznuje spusténi serveru s detekei i u uzivatele, ktery se tak vyhne ptedplat-
nému i zasilani svych dat. Toto spusténi neni ale moc privétivé pro bézné uzivatele. Navrhl
jsem tak aplikaci, ktera vsechny kroky bude délat lokalné na pocitaci uzivatele. Bude navic
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pracovat ve webovém prohlizeci, aby odpadla zavislost na konkrétnim operac¢nim systému
a nutnost cokoli navic instalovat.

4.1 Navrh systému

Vétsina chyb, které mohou nastat pii 3D tisku, jsou detekovatelné lidskym okem. Protoze
je ale nepraktické kontrolovat tisk po celou jeho dlouhou dobu ¢lovékem, je na misté pouzit
pocitacové vidéni. Cilem prace bylo vyuzit moznosti pocitacového vidéni k automatické
identifikaci ¢astych chyb v prubéhu 3D tisku.

Prislo mi nepraktické vytvorit aplikaci, kterou by uzivatel musel ruéné spoustét pri
zapoceti kazdého tisku. Také jsem chtél, aby cely systém mohl bézet lokalné u uzivatele a
jeho implementace do tiskarského systému uzivatele byla co moznéd nejméné naroc¢nd, nic
v systému nenarusila a pouze rozsirila jeho moznosti. Proto jsem se rozhodl k tomu vyuzit
aplikaci Octoprint. Tu vyuziva velky pocet amatérskych tiskai. Octoprint umoznuje za
béhu komunikovat s tiskdrnou, ziskavat z ni aktudlni pozici hlavy, upravovat nahravany
G-code a ziskdvat snimky z pripojené kamery. Funguje také jako server pristupny z lokalni
sité. Uzivatel tak miize ovladat tiskdrnu z uzivatelského rozhrani ve webovém prohlizeci.
Snimky je mozné potizovat jak v pravidelném casovém intervalu, tak pii posunu hlavy
po ose Z, tedy po dokonceni jedné vrstvy a posunu hlavy na dalsi. Navrhovany systém
bude ziskavat snimky tisku, detekovat na nich chyby a bude poskytovat vystup, ktery
upozorni uzivatele na chybu a pripadné jej priméje, aby tisk prerusil nebo zcela zastavil.
Implementace systému do pracovniho postupu neni navic ani nijak naroéna, mnoho novych
tiskaren je uz vybaveno kamerou a pripadna pofizovaci cena kamery je v rfadu nékolika
stokorun. Zjednodusené schéma navrhovaného systému je znazornéno na obrazku 4.1.

. User's PC
3D printer
Raspberry Pi Error detection User notification
° Octoprint o ConvNet in d SMTP email
® image capture Tensorflow.JS e soundalarm
. sending to PC d EfficientNetB3 R Octoprint
interface

Obréazek 4.1: Zjednoduseny navrh systému

Préce je cilend na FFF typ tiskarny, ktery je mezi amatérskymi uzivateli nejrozsitené;jsi.
Bylo by mozné rozsifit pouziti i na SLA tiskdrny, ale bylo by nutné rozsirit datovou sadu
o snimky z tisku na nich a tspésnost detekce nebude pravdépodobné tak vysoka jako u FFF
tiskdren. Pri tisknuti na SLA tiskdrné je z diuvodu vytvareni jedovatych vypar tisknuty
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objekt zakryt hire prihlednym plastovym vikem, které u téchto tiskdaren zabranuje iniku
vypar do okoli.

Tim, zZe je Octoprint spustén na Raspberry Pi, vyuziva velkou ¢ast jeho vypocetni kapa-
city pro ovladani tiskarny, potrizovani snimki a podobné. To je znatelné hlavné na vypocetné
slabsich radach Raspberry Pi. Klasifikace obrazu je ale pomérné vypocetné narocna. Bude
tedy zapotiebi provadét velkou ¢ast vypoctu na jiném zarizeni. K tomu lze vyuzit uziva-
telské rozhrani Octoprintu. Pfistup k nému je ale mozny jen na lokélni siti. To je mozné
rozsitit napiiklad pomoci zdsuvného modulu OctoEverywhere', ktery odstraiiuje limitaci
lokalni sité a umoznuje pristup odkudkoli. Vypocetni kapacita externiho pocitace bude
pravdépodobné mnohem vyssi nez pouzivaného Raspberry. Rozhodl jsem se tak spoustét
¢ast s klasifikaci obrazu v prohlizeci pocitace, ze kterého se k Octoprintu pristupuje.

Octoprint umoznuje vytvorit zpétné volani (callback) funkcionality rozsifeni pfi mnoha
udalostech nastavajici na tiskdrné. Logika moji aplikace tak bude provizana s tvorbou ca-
sosbérného videa a voldna pri kazdém tspésném potizeni snimku vytisku. Interval porizo-
vani snimka bude nastavitelny uzivatelem pied zapocetim tisku. Pti zavolani se zaznamena
aktualni ¢as a spolu s nim se snimek zasle na frontend bézici na pocitaci. V backendu je
také implementovano ulozeni nastaveni prvka uzivatele jako email, heslo, prah pro jistotu
detekce a idaje pro SMTP sluzbu.

Tim, ze cast detekce bézi v prohlizeci, muze uzivatel nechat otevienou zalozku s bézici
instanci detektoru v pozadi a pocita¢ nadale vyuzivat. Zatizeni pocitace se bude odvijet
prevazneé od frekvence porizovani snimku a volani logiky detekce. K detekci ale bude pouzit
co moznd nejméné narocény model neuronové sité. Tim, ze je logika vdzanad na prichod
snimkill, mize uzivatel vyuzivat detekci na starsich pocitacich s tim, ze pouze snizi frekvenci
porizovani a tim tak prodlouzi ¢as pro vypocet na jednom snimku. Nizsi frekvence také
umozni bezproblémovéjsi ostatni praci s pocitacem, na kterém detekce bézi.

4.2 Detekce chyb

Pro co nejrychlejsi odhaleni chyb se vhodné algoritmy lisi podle druhu chyby. Pro detekci
pohybu vytisku jako posunu po podlozce nebo jeho padu je nutné pozorovat zmény v case,
a proto vyuzit jednodussi algoritmy pro zpracovani obrazu. Pro odhaleni chyb na zdkladé
jejich typického vizualniho vzhledu se nabizi pouzit algoritmu strojového uceni, konkrétné
konvoluéni neuronovou sit, kterd pro detekci chyby vyuzije klasifikaci obrazu. Systém je
tak rozdélen do nékolika casti, kdy kazda cast vykonava urcené kroky pro monitorovani
tisku, zaznam obrazu, jeho nasledné analyzy a pristup uzivatele. Jako chyby zmén v case
pocitam pohyb vytisku po podlozce nebo pad vytisku a dojiti materidlu. Pohyb po podlozce
by mél byt detekovatelny jako vétsi zména v obraze oproti nékolika predeslym snimktm.
Pti pohybu po podlozce nemé uzivatel vytisk jak znova upevnit a je nucen zacit tisk od
zacatku. Dojiti materidlu by se mélo projevit naopak jako absence zmén. Pii detekci dojiti
tiskarna nebude tisknout na prézdno, ale tisk bude preruSen a uzivatel bude upozornén na
doplnéni materidlu. Po doplnéni je mozné pokracovat v tisku od mista, kdy doslo k jeho
preruseni. Chyb, které jsou pozorovatelné podle vzhledu, je vice. Je to napiiklad Spagetova
prisera, stringing, kapky materidlu, nekonzistentni proudéni materialu a praskani vrstev.
Tyto chyby by v pripadé dostatecné velkého datasetu mélo byt mozné rozpoznat za pomoci
umeélé inteligence.

"https://plugins.octoprint.org/plugins/octoeverywhere/
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Detekce podle zmén v case

Uspé&snost této metody zavisi vysoce na umisténi kamery a tiskdrny. Je nutné, aby kamera
snimala vyhradné tiskovou plochu a pozadi tiskarny bylo pokud mozno jednotné vypadajici.
Je také nezbytné, aby tiskaiskd hlava pokazdé pfi snimani kamerou odjela ze zabéru na vy-
hrazené a vzdy to stejné misto. K tomu by bylo mozné vyuzit rozsireni Octolapse” fungujici
v aplikaci Octoprint. To po kazdé vrstvé zasle G-code do tiskdrny, ktery odsune hlavu do
domaci pozice v rohu tiskdrny. Hlavu necha stat nékolik sekund v domovské pozici a v této
dobé poridi snimek vytisku, potom tisk pokracuje dalsi vrstvou. Vysledné casosbérné video
pak vypada, ze se tiskarna vibec nepohybuje a vytisk jakoby sam od sebe rostl. Duvodem
vyuziti tohoto odsunu je to, ze pokud by byl ddn pevny casovy interval pofizovani snimkii,
hlava tiskarny bude pokazdé na jiném misté ¢i bude prekédzet v zabéru na vytisk. I kdyby
tak dochazelo k odfiltrovani pozadi, nebude pokazdé vytisk na snimku kompletni.

Spravné fungovani této metody také zalezi na tdrovni nasviceni scény vytisku. I pfi
pouziti pluginu Octolapse v obraze zustava velky pocet pohyblivych ¢asti tiskarny, které
detekovani zmén ztézuji. Experimentoval jsem s nékolika filtry odstranujici pozadi z ob-
razku. Pokud ale uzivatel tiskne z filamentu nevyrazné barvy, vysledek filtrovani se vyrazné
lisi snimek od snimku. To vytvari velké mnozstvi zmén pti odecteni dvou po sobé jdoucich
snimkl a algoritmus tak vydava pomérné mnoho falesné pozitivnich detekci. Nepodarilo se
mi najit univerzalni feseni, ve kterém by uzivatel nemusel u kazdého tisknuti zdlouhavé pre-
nastavovat troven prahovani a dalsich operaci nad obrazem. Je ale ¢asté, ze barva pouzitého
filamentu je dostatecné vyrazna a odlisna od pozadi, takze je mozné ji zdarile pravidelné
odfiltrovavat pomoci barevného rozsahu a pozorovat zmény pouze na vytisku. V e-shopech
s materidlem do tiskaren je takika polovina vSech Spulek s filamentem vyrazné, kiiklavé
barvy. Je mozné tak alespon v nékterych pripadech této detekce vyuzit. V pozadi by se ale
nemeélo vyskytovat cokoli pohyblivého podobné barvy.

Jako prvni je uzivatel vyzvan k oznaceni tisknutého objektu na snimku. Z pozice, kam
uzivatel klikne, si systém prevezme pozici ve snimku a barvu vytisku. Barva je pak pre-
vedena do HSV (Hue-Saturation-Value) barevného modelu. To je z divodu, ze v tomto
barevném modelu maji podobné barvy blizkou hodnotu a je tak mozné nastavit okoli ba-
rev, které budou brany jako soucast vytisku. Okoli je zvétseno z divodu mozného rozdilného
nasviceni jednotlivych ¢asti objektu nebo pritomnosti stinti. Na snimek je aplikovan bilate-
ralni filtr. Ten vyhladi plochy, ale zaroven ponechava hrany. To ma za cil vyhladit vrstvy
vytisku, které pri této detekci nejsou podstatné, ale mohly by zhorsit pozdéjsi maskovani.
Ze snimku se vezmou vsechny pixely patiici do zvoleného okoli barvy. Z téch je vytvorena
maska, podle které se odstrani okoli vytisku. Takto upraveny obrazek se porovna s predcho-
zim takto upravenym. Mensi zmény se Gaussovskym filtrem odstrani, vétsi zmény budou
diletaci posileny. Vypocita se plocha takto upraveného rozdilu téchto dvou snimkd. Pokud
je vyssi, nez je nastavend tolerance, a zaroven prumeérna chyba na poslednich nékolika snim-
cich je vyssi, nez je tolerance, je hlasena chyba. Kontrola na prumér poslednich snimki ma
za cil nebrat jako chybu pripadny vypadek kamery. Poc¢ita se s tim, ze po odlepeni vytisk
nezustane nehybny, ale bude se, divodem pohybu samotné tiskarny, vyrazné pohybovat po
tiskarské podlozce nebo z ni tplné sjede. Pokud je plocha rozdilu mensi, nez je hranice pro
dojiti filamentu, je oznamena tato chyba.

“https://plugins.octoprint.org/plugins/octolapse/
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Model Presnost Délka prvni klasifikace Prameérna rychlost klasifikace

MobileNetV3 91 % 1204 ms 208 ms
EfficientNet-B1 91 % 5000 ms 341 ms
EfficientNet-B3 92 % 5000 ms 370 ms
EfficientNet-B5 94 % 7000 ms 1300 ms

Tabulka 4.1: Rychlost klasifikace v prohlizeci, presnost je méfena na validacnim subsetu.
MobileNetV3 predcil v rychlosti i presnosti verzi 2, proto je v tabulce vynechan.

Detekce pomoci neuronové sité

Ulohu detekee staticky pozorovatelnych chyb bude mit na starosti konvoluéni neuronové
sit provadéjici klasifikaci obrazu. Se znalostmi popsanymi v kapitole 3 jsem experimentoval
s vlastnimi navrhy sité. Z divodu ale prilis malého datasetu se mi nedarilo prekonat presnost
vyssi nez 65 procent, coz je pro vydani aplikace a pouzivani skuteénymi uzivateli znacné
nedostacujici. S malym datasetem se ale v praxi pri rozpoznavani obrazu musi pracovat
pomérné casto a pouzivanym feSenim tohoto problému je vyuziti prenosu uceni.

Vytvoreny model tak bude vyuzivat prenos uceni s piipadnym jemnym doladénim pfene-
seného modelu. K prenosu uceni existuje celd fada architektur a modeld. V rdmci Tensorflow
je mozné vyuzit predem natrénované modely od spole¢nosti Google. Dulezitym faktorem
pti vybéru byla pro mou préci rychlost predikce a samozrejmé také presnost. K experimen-
tovani jsem si tak vybral architektury MobileNetV2, MobileNetV3 a EfficientNetV1, které
byly vytvoreny se zamérem rychlého vysledku na slabsich procesorech. Vybrany zédkladnovy
model bude architektury EfficientNetV1 a bude se jednat o model EfficientNet-B3, ktery
se pri experimentech ukazal jako dostateéné rychly a presny. Vysledky testovani rychlosti
je mozné vidét v tabulce 4.1. Rychlost klasifikace jsem méril na svém pocitaci Acer Swift
SF315-52 s procesorem Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60GHz 1.80GHz.

Pri klasifikaci obrazu byva casto vyuzivano predem zhotovenych velkych datovych sad.
Neexistuje ale vhodna datova sada, ktery by pokryvala problém detekovani chyb pii 3D
tisku, a proto bude muset byt specidlné pro tuto praci vytvorena. Pro zdkladnu modelu
EfficientNet bude ale vyuzita datova sada imagenet. Ta obsahuje nékolik milioni snimku
rozdélenych do 1000 tiid jako stolni lampa, tygr, holi¢stvi a dalsi. Tento dataset je vyuzit
k ziskani vah na nizsich vrstvach zakladnového modelu. K natrénovani vah hlavy modelu a
doladéni zakladny bude vyuzita nové vytvorend sada snimku tiskovych chyb.

Sit bude detekovat chyby typu Spagetové monstrum, stringing a kapek. Je nakroceno
k rozpoznani nekonzistentniho proudéni materidlu a prasknuti vrstev, ale jejich aktudlni
uspésnost detekce neni vysoka a konzistentni. Nepodarilo se mi totiz ziskat dostatecny pocet
snimku téchto chyb pro natrénovani modelu k dostatecné presnosti. K zjisténi pritomnosti
chyb pouziva model klasifikaci obrazu. Model vraci pravdépodobnost pritomnosti chyb,
z nichz se vybere ta s nejvétsi jistotou, kterd se zasle na vystup. Pripadné model vrati
informaci, ze je tisknuty objekt v poradku.

4.3 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani mé za cil vytvorit pro uzivatele privétivou formu pro interakei s apli-
kaci. Mélo by myslet i na uzivatele s nizsim technickym vzdéldnim. Proto jsem zavrhl
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spousténi aplikace z prikazové radky. Namisto toho bude vytvoreno grafické uzivatelské
rozhrani. Rozhrani je tvoreno s myslenkou, ze cilem aplikace je, aby u ni uzivatel stravil co
nejméné casu a mohl se vénovat smysluplnéjsim aktivitam. Kdyby se uzivatel misto kontroly
tisku musel vénovat sledovani aplikace, ztracela by sviij smysl. Pti zjisténi chyby tak bude
potfeba uzivatele upozornit hlavné v pripadech, kdy se nenachdazi v blizkosti tiskdrny. Je ale
mysleno i na to, ze se v blizkosti nachazi, ale nevénuje tisku pozornost, a diky upozornéni
si tak muze vsimnout chyby diive. Ztetel neni tak bran hlavné na vizudlni styl jako na co
nejsrozumitelnéjsi vystup a konfiguraci pred zacatkem detekce.

V aplikaci Octoprint si muze kazdy plugin vytvofit zdlozku na hlavnim okné uzivatel-
ského rozhrani a v jeho nastaveni, ¢ehoz vyuziji. Uzivatel se tak nemusi seznamovat s tiplné
novym rozlozenim grafickych prvki. V nastaveni budou k zadani pouze nezbytné vstupy od
uzivatele jako email, poskytovatel SMTP sluzby a prah jistoty detekce. Vystupy aplikace
budou t¥i. V aplikaci Octoprint bude v hlavnim okné vytvorena zalozka pro toto rozsireni.
Bude zobrazovat vystup predikce spolu s poslednim analyzovanym snimkem a ¢asovym ra-
zitkem jeho porizeni. Uzivatel muze ovérit, ze nastaveni kamery a osvétleni je dostacujici a
v prostredi tiskdrny se nenachézi nic, co by klasifikaci obrazu méatlo. Pres tento vystup si
tak uzivatel bude moci v samotné webové aplikaci ovérit aktualni stav tisku ¢i aktivnosti
detekce. Zaroven ale mize pomoci néj pozorovat tisk a jeho stav vzdalené, pokud se nachazi
v dosahu signalu WiFi, na kterou je ptfipojeno Raspberry Pi s tiskarnou. Tento vystup je
mozné vidét na obrazku 4.2.
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Obrazek 4.2: Zalozka vytvoreného rozsifeni v hlavnim rozhrani aplikace Octoprint

Dalsim vystupem je kratka zvukova vystraha vychazejici z pripojeného pocitace. Ta se
spusti v pripadé nalezeni chyby. M4 za cil uzivatele upozornit v pripadé, ze se nachézi na
téze WiFi siti jako tiskdrna a méa pocitac, na kterém detekce probiha u sebe, ale nevénuje
tisku plnou pozornost. Zvukova vystraha bude mit formu zvukového alarmu, pozdéji muize
byt pripadné vystupem text-to-speech api, které vyslovi detailnéjsi informace o chybé.
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Tretim vystupem je zaslani emailu s chybou. Timto zptsobem muze byt uzivatel upo-
zornén bez ohledu na to, kde se nachdzi. Sta¢i mu pouze zarizeni pripojené k internetu
s nastavenym emailovym klientem, na ktery méa upozornéni dojit. Pro moznost zasilani
emailu s vypisem o chybé je potfeba pouzit tcet na nékteré sluzbé umoznujici SMTP pri-
pojeni. Tuto sluzbu poskytuje zdarma napiiklad Gmail od spolecnosti Google nebo Outlook
od spolec¢nosti Microsoft. Heslo neni mozné zcela bezpecné na zarizeni ulozit, proto bude
doporuceno vytvorit novy, postradatelny ucet. Heslo k 0ctu je zasifrovano pouze pomoci
algoritmu base64, aby nebylo ulozeno jen jako prosty text. Uzivateli bude zaslan email s de-
tailem chyby, jejim popisem, ¢asovym razitkem a pofizenym snimkem tisku, aby si mohl
ovérit, ze k chybé opravdu doslo a nejedné se o chybné pozitivni (false positive) vysledek.
Pfi ovéreni chyby pak mutize pomoci jiz zminéného pluginu OctoEverywhere tisk dalkoveé pre-
rusit nebo pozastavit. OctoEverywhere nabizi dalsi moznosti notifikace naptiklad formou
SMS, pres aplikaci Discord nebo Slack. Bylo nabidnuto autorem modulu OctoEverywhere,
ze by mnou vytvorend aplikace mohla vyuzivat moznosti notifikaci jeho modulu, ¢ehoz
v budoucnosti nejspiSe vyuziji.

4.4 Datova sada

Protoze soucésti systému je konvolu¢ni neuronova sit, je zapotiebi vytvorit datovou sadu,
na které se sit nauci rozpoznavat konkrétni druhy chyb. Datova sada je sbirka anotovanych
dat. Tyto sady byvaji pouzivany k trénovani, validaci a testovani neuronovych siti a dalsich
metod strojového uceni. Pii klasifikaci obrazu se nejéastéji pouziva jiz vytvorena datova
sada. Podafilo se mi ale najit pouze jednu sadu®, ktera se zabyvala stejnym problémem,
jaky resi tato prace. Anotace dat v ni byla délend pouze na tisky v pordadku a s chybou.
V ramci asi 600 snimku zabirala pouze maly pocet tiskd v jeho rtiznych fazich a pfi jejim
pouziti v . mém modelu neuronové sité hrozilo riziko pretrénovani nechténych vlastnosti.
V takové formé nebyl pro mé ucely dataset pouzitelny a bylo tedy nutné vytvorit zcela
novy.

Na Google Images jsem nashroméazdil snimky 3D vytisku, které jsem rozclenil do slozek
podle druhu chyby, pripadné do slozky obsahujici bezchybné vytisknuté objekty. Hledal
jsem také snimky nedokoncenych tiski, kdy je tisk v pocatecni fazi nebo jeho vypln stéle
viditelna. Podarilo se mi nasbirat dostatek snimkt k povedenym vytisktim a déle pak chy-
bam typu Spagety a stringovani. Nejvice se mi podarilo shromazdit chyby typu Spagetova
prisera, pro které mam 112 ptikladii. Pro chyby stringovani jsem ziskal 86 zdznami, a pro
povedené vytisky 187 zaznamu. Déle jsem vyclenil zdznamy pro chyby praskani objektu a
nekonzistentni extruze, nicméné pro kazdou z téchto chyb se mi povedlo ziskat méné nez
20 zaznamu, coz se projevilo, i po jejich umeélém rozsifeni, jako nedostatecné. Pro presnéjsi
klasifikaci jsem vynechal zdznamy obsahujici vice nez jednu chybu najednou. Svou datovou
sadu jsem nadéale rozsitil o snimky ze zminovaného nevhodného datasetu. Snimky jsem ale
ruc¢né probral a vybral z nich mensi, asi desetinou ¢ast, ktera byla pro mé tcéely pouzitelna.

Snimky v datové sadé pochazeji pfevazné z dobfe nasvicenych prostiedi, coz mize za-
pric¢init nizsi kvalitu rozpoznavani pri horsich svételnych podminkéach. Snahou tento fakt
vykompenzovat je pouziti ndhodné zmény kontrastu snimkia pfi predzpracovani v ramci
modelu. Vsechny snimky jsou v barevném model RGB a maji riizné rozliseni. To bude pted
vstupem do modelu snizeno a sjednoceno. Sadu jsem predem nijak nedélil na subsety, na-

3https://www.kaggle.com/datasets/ssharkov/3d-printing-defects
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misto toho vyuziji algoritmy knihovny Keras, kterda automaticky datovou sadu rozdéli na
¢asti pro trénovani, validaci a testovani ndhodné v poméru podle zadanych parametru.

Datovou sadu snimku také pri trénovani neuronové sité uméle rozsirim pomoci k to-
muto tcelu pouzivanych algoritmt. Protoze u rozpoznani téchto chyb by nemélo zalezet na
tom, z jaké strany jsou vytisky sledovany, jestli jsou tisknuty obracené nebo jaky model je
tisknut, nastavuji pri predzpracovani také nahodné otocCeni podle vertikalni a horizontalni
osy, zkoseni stran a otoceni podle stredového bodu. Predzpracovani je implementovano jako
vrstva modelu, coz znamend vyrazné rychlejsi trénovani pii pouziti akcelerace na grafické
karté. Pro pripadné pozdéjsi vyuziti datasetu pro detekci objektd jsem snimky anotoval
pomoci néstroje Make Sense’, kde jsem oznacil mista, na kterych doslo na snimcich k chy-
bam. PTi anotaci také pouziji snimky, na kterych je pritomno vice druhu chyb, coz detekce
objektt umoznuje.

V systému bude implementovano také dobrovolné zasilani snimku pro rozsiteni datasetu
chyb a zvyseni presnosti modelu. Déale jsem nashromaézdil ¢asosbérnd videa pro vyvoj de-
tekce chyb na zakladé zmén v ¢ase. Tyto videa jsem ziskal pfevazné z internetového portalu
YouTube a tvorbou na tiskarnach Prusa pritomnych na fakulté vysoké skoly. Z téchto videi
jsem také vytvoril snimky pro dataset chyb vytvorenim snimku obrazovky v c¢asti videa,
kdy se chyba projevila. Datovou sadu jsem zvéiejnil na sluzbé Kaggle®.

“https://www.makesense.ai/
"https://www.kaggle.com/datasets/mikulhe/3d-print-errors-appended

28


https://www.makesense.ai/
https://www.kaggle.com/datasets/mikulhe/3d-print-errors-appended

Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola popisuje postup tvorby aplikace pro automatickou detekci nejcastéjsich chyb
v prubéhu 3D tisku. Vysledna aplikace je implementovana jako zasuvny modul pro aplikaci
OctoPrint. To umoznuje ovladani tiskdrny pres rozhrani Octoprintu, ziskdvani snimku tisku
v jeho priibéhu a tvorbu uzivatelského rozhrani. Backend bézici na Raspberry Pi je napsan
v Pythonu, frontend vyuziva Javascript a Sablonovaci systém Jinja2. Pro detekci chyb jsou
vyuzity knihovny OpenCV, OpenCV.js, Tensorflow a Tensorflow.js. Pii vyvoji neuronové
sité bylo pouzito cloudovych grafickych karet a TPU'! za pomoci internetové sluzby Kaggle.

Octoprint od poc¢atku umoznuje rozsiteni zasuvnymi moduly. Pro co nejsnazsi zapojeni
pluginu do aplikace Octoprint jsem si vyvojaiskou funkcionalitou Octoprintu nechal vyge-
nerovat zédkladni kostru pluginu. V té je jiz implementovano propojeni s hlavnim rozhranim
aplikace, objekty pro komunikaci s tiskdrnou a kamerou a také pripojeni do repositare pro
vSechna rozsifeni. Propojeni s hlavnim rozhranim Octoprintu umoznuje vytvoreni vlastnich
zalozek v nastaveni a hlavnim menu aplikace. V nich si pak rozsiteni mize vytvorit vlastni
grafické rozhrani pomoci vlozeni HTML element.

Vytvoreny plugin je pfimo propojen se spravcem zasuvnych rozsifeni. Pro spravnou
funkci je pred vygenerovanim kostry nutné zadat tidaje jako url GitHub repositare, jméno
pluginu, autora, verzi a potiebné knihovny pro spravné fungovani. Vytvori také nezbytnou
slozkovou strukturu. Autor rozsifeni tak svoji aplikaci pise do podslozky s ndzvem pluginu.
V tomto pifpadé se jedna o slozku octoprint_detector2/. Céast bézici na Raspberry je
napsana v souboru __init__.py. Ve slozce static/ se nachazi zdrojové kédy pro cast
bézici v prohlizeci jako CSS styly nebo Javascriptové skripty a model konvoluéni sité.

5.1 Propojeni s tiskarnou a aplikaci Octoprint

V souboru __init__.py/. je vytvorena tiida Detector2Plugin, ktera dédi od zakladni
tiidy octoprint.plugin. Z ni prebird funkce a zpétna volani k pristupu do nastaveni tis-
karny, frontendu a obsluhu udalosti. Vlastni logika je vlozena prepsanim funkci t¥idy, které
jsou napojené na urcité systémové udalosti. P¥i nac¢teni pluginu pri zapinani Octoprintu pro-
biha kontrola na pritomnost potfebnych dat uzivatele. Pokud je uzivatel nenastavil, vola
se metoda get_settings_default. V ni se nastavi hodnoty jako uzivatelské jméno, heslo,
email k zasilani notifikace, prah detekce a hostitelsky server smtp sluzby. Tyto hodnoty
slouzi jako zdstupna hodnota (placeholder) pfi zaddni vlastnich tdaju uzivatelem v zdlozce

nastaveni pluginu.

"https://cloud.google.com/tpu/docs
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Metoda on_settings_save je volana pii ulozeni zadanych tdaji v zdlozce nastaveni
pluginu. Dostava objekt data se zménénymi hodnotami. Nova data jsou zasilana na fron-
tend, kde je vytvorena kopie vSech tdaju uzivatele pro moznost zasldni emailu o chybé.
Metoda on_settings_load je volana pri snaze ziskat aktudlni data uzivatele. Metoda
get_template_configs umoznuje konfiguraci uzivatelského rozhrani pluginu. V tomto pii-
padé je vytvorena zdlozka v nastaveni (obrazek 5.1) a zalozka v hlavnim okné uzivatelského
rozhrani aplikace Octoprint (obrézek 4.2). Je pro né nastaveno zakladni pripojeni k apli-
kaci. Metoda get_assets umoznuje pristup k vypsanym zdrojovym soubortim z frontendu.
Soubory, které jsou na frontendu vyuzivany, jsou detector2. js obsahujici logiku aplikace
na frontendu a tensorflow model neuronové sité ve formatu JSON. Daéle jsou frontendem
vyuzivany soubory napsané v sabloné Jinja2, které jsou ulozené ve slozce templates/.

OctoPrint Settings

S " Detector2 settings

>
APl Host smtp.office365.com
Application Keys

Username yourQutlookMail@outlook.com

Server

Folders Password ssssnssanaee
Appearance
Logging To yourMail@gmail.com

Plugin Manager

Software Update Confidence threshold 75

Announcements

Event Manager

Backup & Restore
Anonymous Usage Tracking

Error Tracking

Detector2 Plugin

Firmware Check

Printer Dialogs

Obréazek 5.1: Z4alozka nastaveni detekce

Aplikace Octoprint vysild oznameni pluginim o fadé uddlosti o komunikaci s tiskar-
nou, zpracovani G-code piikazi nebo o pofizovani snimki z kamery. K témto udalostem
je mozné pripojit vlastni metody. P¥i naéitani pluginu je vytvorena globalni proménna
__plugin_hooks__ obsahujici strukturu slovnik. Kli¢cem v ném je vzdy nazev udalosti, hod-
notou je odkaz na volani prislusné metody pluginu. Slovnik v mé v implementaci detekce
obsahuje odkazy na dvé metody. Metoda get_update_information byla vytvorena pfi
generovani kostry a slouzi k automatické aktualizaci pluginu pokazdé, co je na GitHub re-
positafi vydédna nova verze. Druhd metoda se jménem capture_post_handler je napojena
na udalost octoprint.timelapse.capture.post, coz znaci vytvoreni snimku pripojenou
kamerou. Jejim vstupem je cesta k vytvorenému snimku a boolean znak tspéchu tvorby
snimku. PTi ispésném porizeni je snimek zaslan na frontend spolu s ¢asovym razitkem pori-
zeni. K zaslani je pouzita metoda send_plugin_message, kterd posle vlozenad data pomoci
protokolu WebSocket. Neni mozné ale pfes metodu zaslat objekt modulu PIL, pouzivanym

30



v Pythonu k préci s obrazky. Porizeny snimek je tak konvertovan za pomoci base64 po
bajtech do ASCII podoby a v této podobé zaslan.

5.2 Detekce sledovanim zmén v obraze

Detekce zmén v Case byla vytvorena za pouziti OpenCV knihovny v jazyce Python. Pro
béh v prohlizedi ji ale bylo nutné prevést do jazyka Javascript. OpenCV v jazyce Javascript
ale neni tak rozsitené, a ne vsechny funkce dostupné v jazyce Python jsou dostupné v Ja-
valo problémy s klientem. Detekce zmén tak nebyla do vysledného pluginu implementovana.
Jiz vytvoreny fungujici algoritmus v Pythonu bude ale v pozdéjsi verzi pridan k moznému
spusténi v backendu na vykonnéjsich modelech Raspberry Pi.

Obraz je preveden do HSV barevného modelu pro segmentaci na zdkladé barvy. Pro-
toze systém maé fungovat univerzalné, nezavisle na druhu tiskdrny a pozadi za tiskarnou,
necham uzivatele na prvnim zaznamu zvolit, ktery objekt v obraze se ma detekovat. Z toho
ziskam informaci o barvé a pozici objektu. V HSV obrazku ponechdm pouze pixely, jejichz
hodnota spada do okoli vybrané barvy. Pomoci ponechanych pixelti odmaskuji pozadi tis-
kérny a ostatni zbytecné vlastnosti obrazu. Vysledek tohoto maskovini je mozné spatrit
na obrazku 5.2. Toto ale funguje vyrazné hiite na nevyraznych barviach materidlu. Pomoci
funkce absdiff ziskdm zmény na predchozim, stejné upraveném obrazku. Z HSV pixelu
snimku ponecham jenom hodnoty Value, z ¢ehoz vznikne Sedo-ténovy obrazek. Ostatni
hodnoty jiz nejsou potireba. Vyhodou Ssedo-ténového modelu je ponechani pouze uziteénych
informaci jako hrany, rohy nebo kontrast prvkf. Zmény pomoci Gaussova filtru rozostiim a
prahovanim podle hodnoty 20 prevedu pixely do bindrni podoby. Na nich provedu diletaci
a pomoci ploch vysledkli funkce findContours spocitdm mnozstvi zmén. Jako prah zmén
pro zaznamenani pohybu vytisku byla zvolena hodnota 1000 pro obrazek o rozmérech 500
na 400 pixeld. Pro prah dojiti filamentu byla zvolena hodnota 10 u obrazku o stejnych
rozmérech. Mnozstvi zmén porovnam s obéma prahy a v pripadé splnéni jedné z podminek
oznamim dany druh detekované chyby.

Obrazek 5.2: Maskovani podle barvy vytisku
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5.3 Detekce chyby neuronovou siti

Pro spusténi detekce v prohlizeci bylo nutné ji implementovat v javascriptu pomoci knihovny
Tensorflow.js. Trénovani modelu ale probihalo v Pythonu. Ten diky moznosti vyuzit NumPy~
pole umoznuje vyrazné rychlejsi trénovani. Jistou nevyhodou neuronovych siti je jejich
velkd Casova narocnost pro natrénovani. Lze vSak vyuzit akceleraci na grafickych kartach,
ale museji byt znacky nVidia a podporovat architekturu CUDA. K trénovani tak byla po-
uzita sluzba Kaggle umoznujici spousténi a akceleraci trénovaciho skriptu na cloudovych
grafickych kartach a jednotkach TPU.

Datova sada byla pri kazdém spusténi trénovani ndhodné rozdélena na trénovaci a
valida¢ni subset v poméru 8:2 coz u mého datasetu c¢inilo 307 snimkd pro trénovani a
76 k validaci. Nebyl vytvoren testovaci subset, protoze vytvoreny dataset obsahuje pomérné
malo prikladi, a odebrani dalsich z trénovaciho subsetu uz vyrazné snizovalo jeho presnost.
Ke tvorbé  datasetové  objektu  byla  vyuzita  funkce  knihovny  Keras
image_dataset_from_directory. Ta umoznuje automatické rozdéleni datasetu na sub-
sety a vytvori strukturu s kategoriemi odvozenymi z nazvu slozek se snimky. Kategorie jsou
ulozené jako integery pro pozdéjsi snadnéjsi nasazeni novych trid. Varky jsou vytvoreny
po 16 snimcich. Pro lepsi vykon jsou datasety prednacteny, pocet prednactenych snimku
je dynamicky ménén pomoci td.data.AUTOTUNE. Vstupni velikost snimkt byla nastavena
jako 300 pixelt na vysku a 300 na sitku, coz byla pouzivand velikost snimki pri trénovani
modelu vyuzitého pro prenos uceni.

Pri rozpoznavani pomoci strojového uceni bylo vytvoreno nékolik typt neuronovych siti.
Prvni sit se ucila takzvané od nuly, ale z divodu malého datasetu se jeji presnost nedokazala
prehoupnout pres 65 %. Pozdéji tak bylo vyuzit i pfenos uceni z predem natrénovaného
modelu EfficientNet od spolecnosti Google.

Rozsiteni dat je zajisténo pomoci sekvencni skupiny Keras vrstev slouzici k predzpraco-
vani obrazu. Nejdrive je ndhodné zménén kontrast, poté je provedeno otoceni snimku podle
horizontalni a vertikalni osy, déle je nastavena rotace a posun obrazku. Rotace je nastavena
na faktor 0.2, coz znadi rotaci v rozsahu od —0.2 % 2I1 do 0.2 % 2II. Intenzita téchto zmén
je nastavena u kazdé varky ndhodné. Pouzitym zdkladnovym modelem je EfficientNet-B3,
ktery na vstup bere hodnoty v rozsahu -1, 1. V ramci predzpracovani je tak hodnota kazdého
pixelu vydélena 127,5 a posunuta o -1, ¢imz snimky dostaneme do pozadovaného rozsahu.
K tomuto predzpracovani je pouzita funkce pro predzpracovani vstupu patiici pravé k mo-
delu EfficientNet. Jak bylo zminéno, pouzity zdkladnovy model je architektury Efficient-
Net. Pred vstupem do zakladnového modelu je vstup upraven rozsifujici vrstvou a hodnoty
snimku prevedeny do pozadovaného rozsahu. Vahy uzli jsou prevzaty z natrénovani na da-
tasetu Imagenet. K modelu neni pripojena jeho hlava (vrchni klasifikacni vrstva), protoze
k tomu bude pouzita vlastni sekvence tfi vrstev. Prvni z nich je GlobalAveragePooling?2D,
kterd prevede 2D obrazek do pole o jedné dimenzi. Nasleduje Dropout vrstva, u které je
mira blokovanych neuronu nastavena na 20 %. Vrstva ma za cil snizit pretrénovani. Po-
sledni vrstvou je Dense (plné propojena vrstva), kterd vrati predpoved jedné ze t¥i trid.
Tato predpovéd ale musi byt jesté prevedena pomoci funkce Softmax na jistotu predpovédi
jednotlivych kategorii.

Pii kompilaci modelu je zvolen jako optimalizator algoritmus Adam. Chybova funkce
je pouzita SparseCategoricalCrossentropy z divodu nebindrniho poctu t¥id a ulozeni
kategorii ve formé integerti. Model je natrénovan na 20 epochach. Jeho presnost se po
natrénovani pohybuje na validaénim datasetu kolem 92 % a chyba kolem 0,3.

’https://numpy.org
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Natrénovany model je poté ulozen. Je ale nutné ho posléze prevést do JSON souboru
pro pouziti v Javascriptu. K tomu je vyuzit nastroj Tensorflowjs_converter. Model je
konvertovan do grafového modelu. To je nezbytné pro spravné fungovani pri vyuziti vlast-
nich Keras vrstev. Vytvoreny grafovy model ale nemé uz moznost dalsiho dotrénovani, mam
tedy uloZen i ptivodni model.

Pri spusténi uzivatelského prostiedi Octoprintu je model nac¢ten. K tomu je vyuzita
funkce knihovny Tensorflowjs, kterd ziska potrebna data z html elementu obrazku. Detekce
je spousténa po uspésném nacteni obrazku. Pri vstupu obrazku je nutné data prepocitat
na formu vhodnou na vstup modelu. Obrazova data jsou tak zmensena na pozadovanych
300 na 300 pixelti. Vraci pole hodnot, jehoz obsahem jsou hodnoty predpovédi ke kazdé
tridé. Pomoci funkce funkce Softmax je vysledek predpovédi preveden na jeji jistotu. Je
pouzit index s nejvyssi hodnotou. Vyndsobenim hodnoty 100 ziskdm jistotu v procentech,
kterou vypisu do uzivatelského rozhrani.

Je zapotTebi pti kazdé predikci vypocitat, jak moc si je model vysledkem jist. V piipadé,
ze jistota bude mensi, nez uzivatel nastavil, bude vysledek ignorovan a chyba nijak ozndmena
nebude. To mé zamezit oznamovani falesné pozitivnich predpovédi.

Model: OctoDetector2
Layer (type) Output Shape Param #

(None, 300, 300, 3)] 0

input_ 2 (InputLayer)

[
sequential (Sequential) (None, 300, 300,3) 0
efficientnetb3 (Functional) (None, 10, 10, 1536) 10783535
global__average_ pooling2d (None, 1536) 0
dropout (Dropout) (None, 1536) 0
dense (Dense) (None, 3) 4611

Total params: 10,788,146
Trainable params: 4,611
Non-trainable params: 10,783,535

Tabulka 5.1: Shrnuti vrstev modelu s pouzitym zakladnovym modelem EfficientNet-B3

5.4 Uzivatelské rozhrani

Vytvoril jsem jednoduché uzivatelské rozhrani vyuzivajici aplikaci Octoprint. Rozhrani se
sklada ze zalozky nastaveni a zalozky v hlavnim uzivatelském rozhrani aplikace. Soubory
s uzivatelskym rozhranim jsou nacteny pti kazdém novém obnoveni zilozky s aplikaci Oc-
toprint v prohlizec¢i. Do zdrojového souboru pro zalozku nastaveni jsem tak vlozil url adresy
skripti, které jsou potfebné pro spravné fungovani detekce, k importovani. Importovanymi
skripty jsou TensorFlow.js a SmtpJs. SmtpJs umoznuje zasilani emailtt pomoci Javascriptu
primo v prohlizeci od klienta. Tensorflow.js je nezbytny pro spousténi prevedenych modelta
strojového uceni do JSON formétu. Pod importovanymi skripty se nachézi HTML formulaf
pro vyplnéni pozadovanych uzivatelskych hodnot (obrazek 5.1). Jednotlivé vstupy jsou pro-
vazény s Python proménnymi pfes data-bind atribut. Zménéné hodnoty jsou po odeslani
zaslany na backend a jsou zpracovany vyse zminénou funkci on_settings_save. V zdlozce
na hlavnim uzivatelském rozhrani jsou vytvoreny dva <div> elementy. Mezi ty se budou va-
zat vystupy detekce pomoci funkci pro pristup k objektovému modelu HTML dokumentu.
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Konkrétné se jedna o funkce getElementById na jejimz vystupu se zavold appendChild,
¢imz se prichozi snimek vlozi viditelné pro uzivatele.

Upozornéni na chybu

Jak bylo zminéno, upozornéni probihé tfemi cestami. Pro moznost zasilani emailu s vypisem
o chybé je potfeba pouzit GCet na nékteré sluzbé umoznujici SMTP pripojeni. Heslo neni
mozné opravdu bezpecné ulozit, proto je doporucené vytvorit novy, postradatelny ucet.
Heslo pro néj je zasifrovano pouze pomoci base64, aby nebylo ulozZeno jen jako prosty text.
Je ulozen priznak poslani, ktery se pri detekci kontroluje, aby email s chybou nebyl zaslan
vice nez jednou. Mail je posilan z frontendu pomoci sluzby SmtpJs. Ta vyzaduje objekt
s uzivatelskym jménem, adresou hostitelského SMTP serveru, heslem a 1daji k zasilanému
emailu jako email odesilatele a adresata, predmét a télo. Ne vSichni emailovi klienti umoznuji
zasilat obrazky v téle emailu, napiiklad sluzba Roundcube to umoznuje, pouzivanéjsi Gmail
vsak ne. Proto je snimek s chybou zaslan jako ptiloha mailu, coz je zobrazeno na obrazku 5.3.
Po odeslani je na jeho tspéch upozornéno javascriptovou funkci alert a vypsana chybova
hlaska nebo tspéch odesléani.

Zvuk alarmu je ulozen jako mp3 soubor. Je nacten a pri detekci spustén. Je ale nutné,
aby uzivatel néjak se strankou interagoval, jinak neni mozné spustit zvukovy vystup. Zvu-
kovy signdl je spustén nanejvys trikrat. PTi nalezeni chyby je také upraven text elementt
v rozhrani s prislusnou chybovou hlaskou.

100.00% chance of Spaghetti Inbox %

tome -

Time: 4/15/2022, 1:01:53 AM. Detected error with 100.00% confidence.

n This email has been checked for viruses by Avast antivirus software.
o' Avast
www.avast.com

Obréazek 5.3: Upozornéni na chybu emailem
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5.5 Pouzité technologie

Projekt je implementovan v jazycich Python a Javascript. Python je vysokodroviiovy pro-
gramovaci jazyk podporujici vice programovacich paradigmat. Za pomoci riznych knihoven
jako naptiklad knihovny NumPy se dokéze rychlosti ptiblizit i programovacim jazyktim nizsi
urovné. Je také nejcastéji pouzivanym jazykem pro préci se strojovym ucenim. Zvolil jsem
jej, protoze je podporovan nejpouzivanéjsimi frameworky pro strojové uceni Pytorch a Ten-
sorflow a existuje pro néj rada dostupnych nastroji pro praci pravé na strojovém uceni.

Jednou ze sluzeb, které jsem nejcastéji pro vyvoj vyuzival, je platforma Kaggle. Umoz-
nuje spousténi Python notebookt v prohlizeci, pro které poskytuje vymezeny cas na gra-
fickych kartach a Tensor Processing Units, vyvinutych specidlné pro strojové uceni, které
jsou obzvlast uzitecné pro konvoluéni neuronové sité. Zaroven obsahuje nadvody k jednot-
livim kroktim strojového uceni a féorum tykajici se strojového uceni. Sluzba je vlastnéna
spole¢nosti Google a dominantnimi frameworky pouzivanymi na sluzbé jsou Tensorflow a
Keras.

OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je knihovna zaméfena na pocitacové vi-
déni a zpracovani obrazu. Je vyuzitelné v jazycich C, C4++, Octave a Python a ¢astecné v Ja-
vascriptu. Umoznuje GPU akceleraci pro zpracovani obrazu v redlném case. Pro zpracovani
obrazu mé implementovanu celou radu algoritmt umoznujici morfologické transformace,
prahovani, detekci hran, zménu barevnych modeli a dalsi ndstroje k vyssimu porozuméni
zpracovavaného obrazu. Umi ¢ist jak z obrazku, tak zpracovavat video, o kterém zvladne
ziskat metadata a ¢ist jej snimek po snimku. V Pythonu vyuzivd knihovny NumPy, takze
prace s daty je nékolikanasobné rychlejsi nez s obycéejnymi Python poli.

Obsahuje také nékolik algoritmii strojového uceni, ale rozsahem a pouzitelnosti se ne-
vyrovna knihovnam jako PyTorch nebo Tensorflow, které se na strojové uceni zaméruji
primarné. Mezi algoritmy, které se v knihovné nachézi patii napriklad algoritmus Decision-
tree, k-nearest algoritmus nebo algoritmus ndhodného lesa.

Tensorflow a Keras

Tensorflow je oteviend knihovna vyvijend spolec¢nosti Google k préci se strojovym a hlubo-
kym ucenim. Umoznuje trénovani hlubokych neuronovych siti, pro jehoz jednotlivé kroky
poskytuje fadu funkci a algoritmiti. Obsahuje predpfipravené aktivac¢ni funkce jako relu, elu,
softmax nebo sigmoid. Umoznuje nizko-trovinové operace na CPU, grafickych procesorech
a TPU. TPU neboli Tensor Processing Unit je specidlni vypocetni jednotka vyvinuta spo-
le¢nosti Google, jejiz primarnim tcelem je strojové uceni s knihovnou Tensorflow, pro coz je
také optimalizovana. Oproti GPU je rychlejsi hlavné pii praci s konvolu¢ni neuronovou siti.
Knihovna umoznuje také tvorbu modelt pro aplikaci v internetovém prohlizeci nebo v chyt-
rych telefonech a zafizenich internetu véci. Obsahuje také predem natrénované modely pro
klasifikaci obrazu, textu a zvuku, detekci objektu, ¢islic a znaka a jiné. Tyto modely lze
vyuzit ve formé . jak jsou“ nebo je mozné je pretrénovat.

Keras je oteviena knihovna poskytujici vysoko-troviiové rozhrani ke knihovné Tensor-
flow. Drive podporovala vice backend knihoven pro strojové uceni jako PyTorch od spo-
lecnosti Facebook nebo Cognitive Toolkit od Microsoftu. Zjednodusuje syntax pro praci
s funkcemi z knihovny Tensorflow. Obsahuje nejcastéji pouzivané nastroje pro tvorbu vrs-
tev neuronovych siti, aktiva¢ni funkce, optimizatory. Pro pracovani s obrazem obsahuje také
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nastroje pro tvorbu konvolu¢ni neuronové sité a funkce pro jeji optimalizaci jako maximum
pooling, filtrovani obrazu, parametry posuvného okna. Umoznuje také rozsiteni datasetu
prostrednictvim rozsitovaci vrstvy. Toho docili napiiklad zménou kontrastu nebo jasu, po-
sunem, otoc¢enim kolem os nebo nato¢enim snimku. Umoznuje také ndhodné rozdélit dataset
na trénovaci, valida¢ni a testovaci. Pti trénovani také umi dataset rozdélit na mensi varky
a nastavit, kolikrat ma byt kazda varka vidéna. Zvladne také vyhodnotit kvalitu natréno-
vaného modelu.

Octoprint

Je popularni open-source nastroj pro monitorovani 3D tisku pres webové rozhrani a vzda-
leného ovladani tiskdrny. Byva spustén na mikropocitaci Raspberry Pi, ktery je pripojen
k tiskarné a internetu. Funguje jako server a vysild po lokalni siti aktualni stav tisku spolu
s poslednim porizenym snimkem. Umoznuje vzdélené zobrazovat prenos obrazu z kamery na
tiskarné, zobrazovat teplotu podlozky a tavici hlavy a ovladat pribéh tisku. Kromé svych
vlastnich funkci je mozné rozsirit jeho pouzitelnost o fadu zdsuvnych moduli. Octoprint
s pluginy pocitd a usnadnuje jejich vyvoj vygenerovanim kostry nezbytné pro komunikaci
s hlavnim rozhranim. Umoznuje také zasilani modeli do tiskdrny pres internet, které by
jinak musel uzivatel ru¢né nahravat ptes USB disk.
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Kapitola 6

Vyhodnoceni

Testovani je dilezitou soucasti vyvoje, proto bylo provedeno nékolik druhti testovani. Apli-
kace byla vyvijena ve vyvojaiském prostiedi Octoprintu. Nebézela tak na zadném mikropo-
¢itaci, ale byla spousténa v Linuxu pomoci prikazové radky. Vytvorena aplikace byla proto
testovana v domacim prostiedi i nahranim na Raspberry Pi Zero. V ramci testovani uzi-
vateli bylo provadéno akceptacni a integrac¢ni testovani. Model klasifikace byl vyhodnocen
standardnimi metrikami poskytovanymi knihovnou Tensorflow. S testovdnim na skutec-
nych tiskdrnach jsem se musel spolehnout na ostatni uzivatele. V. domécich podminkach mi
vsak vystacila alternativa pouziti chytrého telefonu jako kamery a neprerusenych zdznamu
tisku dostupnych na portalu Youtube. Priklad spousténi klasifikace pii vyvoji lze spatrit
na obrazku 6.1.

Obréazek 6.1: Testovani v domacich podminkach bez tiskarny, pouzité video je dostupné na
portalu Youtube’

2https://www.youtube.com/watch?v=MV8pONAHTWA
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6.1 Testovani uzivateli

Aplikace byla zvefejnéna v repositafi pluginti aplikace Octoprint®. Testovani se tak mohl
zucastnit kdokoli, kdo aplikaci Octoprint na své tiskarné pouziva. O vydéani pluginu byli in-
formovani vSichni uzivatelé pomoci automatické notifikace v rozhrani aplikace. Pro ziskani
zpétné vazby bylo vytvoiena zélozka Discussion u GitHub repositaie’ vytvoreného rozsi-
feni. Uzivatelé mohli vytvaret Issues a spojit se se mnou pres email uvedeny u pluginu.
Zpétna vazba probihala na dobrovolné bazi. Béhem prvniho tydne od vydéani si aplikaci
stahlo 454 uzivateli. Na konci druhého tydne od vydani byla aplikace aktivné pouzivana
mezi lidmi a znam jen jednu osobu, kterda 3D tiskdrnu vlastni. Osobné jsem tak aplikaci
mohl fesit pouze se spravcem fakultnich 3D tiskdren na Fakulté informacnich studii VUT.
Ziskavani zpétné vazby tak probihalo hlavné pres internet.

Zpétna vazba od uzivatelt

Zpétnou vazbu prostiednictvim féra poskytlo dohromady 14 uzivateli. Zpétna vazba byla
poskytnuta i ke zdrojovému koédu pii vytvoreni Pull Request pluginu k repositari apli-
kace Octoprint. V ni bylo upozornéno na zbytecné opakované volani pro ziskani snimku
tisku a nepouziti Sifrovani pri ulozeni hesla k emailu. Tyto nedostatky tak byly jesté pred
vydanim opraveny. Na dalsi chyby bylo upozornéno pres Issues na GitHubu a v ramci
vytvorené diskuze. Pri uzivani aplikace nejvice chybélo uzivateltim vice cest pro upozornéni
pri chybé. K tomuto tématu byla nejvice navrhovana integrace s aplikaci Telegram. Dalsimi
pozadovanymi zptisoby notifikace byly za vyuziti aplikace Discord, Pushover a Octopod.

Uzivatelé by také chtéli moznost otestovani spravného pripojeni se SMTP serverem.
Byla vytykana chyba pfi instalaci pluginu pres spravce rozsiteni v aplikaci, ktera nastavala
nékterym uzivatelim z divodu nenainstalované potfebné knihovny PIL pro praci s obra-
zem v Pythonu. Bylo také navrhnuto, aby mohla detekce bézet na samotném Raspberry
v pripadé, ze uzivatel disponuje vykonnéjsim modelem tohoto mikropocitace. Bylo doporu-
¢eno vytvorit moznost logovani udalosti v zalozce pluginu pro snadnéjsi ovéreni uzivatelem
o spravném chodu detekce. Také bylo navrhnuto cloudové reseni detekce, podobné jako
pracuje rozsiteni Spaghetti Detective. Vyuziti tohoto feseni bylo odivodnéno tidajnou vyssi
presnosti detekce mého rozsiteni. To ale, kvili absenci vlastni 3D tiskdrny a nulové zkuse-
nosti se zminénou aplikaci, nemam moznost sam posoudit. Provozovani v cloudu by navic
muselo byt placeno. V prvnim tydnu od vydani jsem obdrzel 3 nova ¢asosbérné videa tisku
a dva snimky chyb.

Vyhodnoceni modelu neuronové sité

Aby se uzivatelé mohli na detekci spolehnout i v pribéhu nékolika hodinovych tisknuti, je
dilezita vysoka presnost modelu. Protoze aplikace se snazi vyhnout opakovanému upozor-
novani na stejnou chybu, posila email s chybou pouze jednou pfi jejim prvnim nélezu. Proto
je velmi dilezité, aby detektor neoznamoval falesné pozitivni vysledek. Pokud aplikace za-
sle email s chybou, kterd neni pfitomné, nemé uz jak upozornit, pokud k chybé opravdu
dojde pozdéji v tisku. K vyhodnoceni modelu byla pouzita jako metrika ridka kategoricka
presnost (Sparse Categorical Accuracy). Byla vyuzita z divodu pouzivani ¢iselnych hod-

3https://plugins.octoprint.org/plugins/detector2/
“https://github.com/mikulash/Octoprint-detector2/discussions

38


https://plugins.octoprint.org/plugins/detector2/
https://github.com/mikulash/Octoprint-detector2/discussions

not pro oznaceni kategorii. Tato metrika udava, jak casto se predpovéd modelu shoduje se
skutecnou kategorii snimku.

Bylo vytvoreno vice modeli s odlisSnymi zdkladovymi modely architektury EfficientNet.
Ty, s kterymi jsem nakonec nejvice pracoval, byly na zakladé verzi B3 a B5. Na modelu
se zakladem o verzi B5 bylo provedeno trénovani na 25 epochéch, po nichz byla presnost
modelu 94 %. Pro verzi se zékladem B3 byla na trénovacim datasetu po trénovani na 20 epo-
chéch presnost zhruba 94 % a chyba 0,2197. Na valida¢nim datasetu byla presnost 92 %, ale
chyba vyssi: 0,3003. Pri trénovani na dalsich epochéch se presnost modelu zacala snizovat.
Verze pouzivajici B5 se ale ukazala jako v praxi prilis pomala, a tak byla vyuzita verze B3.
Graf vytvoreny z historie trénovani modelu je vyobrazen na obrazku 6.2. Detailnéjsi priabéh
testovani je k nahlédnuti na platformé Kaggle®.
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Obrazek 6.2: Pribéh trénovani modelu se zakladnovym modelem EfficientNet-B3

6.2 Moznosti rozsireni

Pri testovani bylo navrhnuto nékolik vylepseni, které by stélo za to v delsim ¢asovém tseku
k aplikaci pridat. Po dodatecném rozsifeni datasetu by mélo byt pridano vétsi mnozstvi
detekovatelnych chyb. Tim, Ze je k pfenosu uceni pouzit isporny model architektury Effici-
entNet je mozné jej znova vyuzit i na slabsich zarizeni. Po navrhu, ziskaném pri testovani,
bude pfiddna moznost spousténi detekce i na samotném mikropocéitaci. Uzivatelé, kteri maji
mikropocita¢ dostatecné vykonny a nechtéji pouzivat detekci v prohlizeci, se budou moci
rozhodnout, na které ¢asti ma klasifikace probihat. Vytvoreny model by bylo také mozné
prevést na mobilni zafizeni. Pokud uzivatel ma farmu tiskaren a jeho pocita¢ nedokaze ob-
sluhovat detekci snimki prichézejici ze vSech tiskaren, bylo by mozné vytvorit jednoduchou
mobilni aplikaci, kterd by snimala tisk kamerou telefonu a zaroven provadéla na stejném

Shttps://www.kaggle.com/code/mikulhe/latesteffnetb3
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zalizeni analyzu obrazu. Uzivatel by tak mohl ke kazdé tiskarné, kterou nestihd detekci
obsluhovat, pristavit starsi chytry mobilni telefon a pouzivat k detekci néj. P¥i umisténi
na obchod s aplikacemi navic zustdva jednoduchost instalace jako je pri vyuziti spravce
rozsiteni Octoprintu, ale odpada nutnost vlastnictvi mikropocitace. Bylo by vhodné také
implementovat automatické zasilani snimk od uzivateli, které by bylo mozné vyuzit k vy-
lepseni modelu detekce.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit automatizovany systém pro detekci nejéastéjsich chyb, které
mohou nastat pti 3D tisku. Tento cil byl splnén. Systém je napojen jako zadsuvny modul do
aplikace Octoprint. Ma slouzit prevazné amatérskym tiskaiim a usnadnit jim tisk ¢asové
nout snadnéjsi, levnéjsi a lokalné bézici alternativu k nékterym zavedenym sluzbam, které
funguji v rdmci mési¢niho predplatného.

Bakalaiskd prace predstavuje principy a nejrozsitenéjsi technologie 3D tisku. Popisuje
nejcastéjsi chyby, které mohou v pribéhu tisku nastat, jejich pri¢iny a nasledky. Bylo zkou-
mano vyuziti pocitacového vidéni a strojového uceni. Bylo vyzkouseno nékolik architektur
strojového uceni a porovnany jejich vysledky.

Hlavnim vystupem je funkéni aplikace, pracujici jako rozsiteni do aplikace Octoprint.
Je verejné dostupna od poloviny dubna 2022 a na zacatku kvétna 2022 byla pouzivana na
vice nez 600" tiskdrnach. Aplikace je napsana v jazycich Python a Javascript a $ablonovém
systému Jinja2. Vyuziva frameworky Tensorflow, TensorflowJS a Keras. Model konvolu¢ni
neuronové sité, ktery aplikace vyuziva k rozpozndni chyb, doséhl piesnosti 92 % pri predikei
na nevidénych snimcich chyb.

Uzivatelé mohou sledovat postup i stav tisku v aplikaci Octoprint v zdlozce pluginu
nebo mohou byt vzdélené upozornéni pres email nebo zvukovou vystrahu. Aplikace dokaze
rozpoznat tii nejcastéjsi druhy chyb: takzvané Spagety, stringing a s ni provazané kapky
materidlu. Byl vytvoren jednoduchy systém, kde uzivatelé mohou nahrat zaznamy tisku
vytvorené na svych tiskdrnach a zaslat mi je. Tyto zdznamy pomohou v rozsiteni a testovani
novych funkcionalit.

Po vydani aplikace mi byla nabidnuta spoluprace na propojeni s pluginem OctoEvery-
where, ktery by umoznoval vyrazné vétsi mnozstvi moznosti upozornéni spolu s naslednym
ovladanim tiskarny za ucelem preruseni nebo zastaveni tisku. Byly navrhnuty moznosti
rozsifeni a mozné kroky pro zlepseni soucasnych vlastnosti vytvorené aplikace. Ve vyvoji
aplikace bych chtél nadale pokracovat a implementovat navrhovand rozsireni.

https://plugins.octoprint.org/plugins/detector2/
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