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Abstract

T3Ster provides an opportunity for thermal examination and identification in field of automotive electronics.
T3Ster measurements can be performed more economically and competitively with robotization, which
requires a vision system. This paper presents the hardware selection and the artificial intelligence (Al) based
software development of the vision system using fully convolutional networks (FCN) and machine learning
(ML) algorithms.
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Kivonat

A T3Ster egy olyan meérdeszkoz, amely lehetoséget biztosit az autoipari elektronika teriiletén a termikus
tranziens tesztelésre és identifikaciora. A T3Ster méréseket robotizdacioval gazdasagosabban és
versenyképesebben lehet elvégezni, ehhez pedig latorendszer sziikséges. Ez a cikk bemutatia a ldtorendszer
hardvervalasztasat és a mesterséges intelligencia alapu szoftverfejlesztést, amely teljesen konvolucios neurdlis
halokat és mas gepi tanulason alapulo algoritmusokat is haszndal.

Kulcsszavak: neuralis hald, mérésautomatizalas, T3Ster, gépi tanulas, latérendszer

1. Bevezetés

A 21. szazad szamos trendje, igy a korszeri teljesitményelektronikat hasznalo eszkdzok térhoditasa, az
autdipar nagyiitemii elektrifikacidja, illetve a villamosenergia-fogyasztasi igények gyors novekedése miatt
elorelathatolag tovabbra is kiilonds hangsuly helyezodik a kdzvetlen kotésti réz keramiahordozok (direct
bonded copper, DBC) iparagara. Ezeknek az eszkdzoknek az emlitett tendenciak miatt, egyre nagyobb
teljesitmény disszipacios slirliséggel kell megbirkozniuk, amely jelentds hoterhelésnek teszi ki dket. Az erre a
terhelésre vald méretezés gyakran egy biztonsagkritikus feladat, ugyanis olyan jellegli alkalmazasokba
keriilnek beépitésre, mint a szervomotor vagy az automata valtd, ahol kiilondsen veszélyes az tizem folyaman
bekdvetkezd meghibasodas. Ez komoly technologiai kihivast jelent, mivel éppen a til magas hémérséklet a
vezetd oka ezen eszk6z0k meghibasodasanak. Ezért a T3Ster [1] berendezés segitségével elvégezhetd termikus
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tranziens vizsgalatuk és a termikus identifikaciojuk rendkiviil fontos. A Robert Bosch Kft. ThID csapataval
részt vettiink egy olyan projektben, amelynek célja az volt, hogy ezt a mérést automatizaljuk és felgyorsitsuk.

Fejlesztettiink egy latorendszerre alapulo dsszetett elektronikai eszkozt egy mérdérobot szamara, amelyet
LabVIEW kornyezetben vezéreltiink. Rendszeriink segithet a robotnak a DBC-k mér6térben valod
felismerésében és megtalalasaban. Ezt kovetden a robot automatikusan elvégezheti a sziikséges méréseket.
Mind a hardver, mind a szoftver fejlesztéséért felelosek voltunk. Egy megfeleld szenzorral és optikaval ellatott
kamerat valasztottunk, és létrehoztunk egy szerverplatformot, amely tobb szamitogépet is kiszolgalhat egy
Raspberry Pi 4 Model B segitségével, amelyek egyszerre iranyithatjak vagy figyelhetik a mérést. Autodesk
Inventor Professional 2022-ben terveztiik meg a mechanikai integraciot tamogatd eszkozt, majd kinyomtattuk
3D nyomtatdéval. A munkank leghangstlyosabb részében mesterséges intelligencia, teljesen konvollcios
neuralis halok és szamitogépes latason alapulé algoritmusok segitségével végeztiink szemantikus
szegmentaciot és kulcspont keresést a robot navigaciojahoz. Elkészitettilk a sziikséges adatkészletet és ezt
kovetden alkalmaztuk a teljesen konvoluciés neuralis haldkat. A tanitdé és validalo adatkészletet a valos
méréshez kivalasztott kamera és optika segitségével allitottuk el6. Nagy hangstlyt kapott a munka soran a
megfeleld neuralis halo kivalasztasa. Az OpenCV [2], Pytorch [3] és Torchvision [4] konyvtarakat hasznalva,
nyilt forraskodu Python 3 programozasi nyelven, az Optuna konyvtar Fa-strukturaja Parzen Becsléje (Tree-
structured Parzen Estimator, TPE) [5] szerinti automatizalt futasokkal tanitottuk és értékeltiik ki a kiilonb6z6
halé architekturakat, modositva az egyes hiperparaméter értékeket.

A cikk a kovetkezOokben a leirt projekt képfeldolgozasi részére fokuszal, amely két részbol all. Az els6
rész a lencse és a szenzor kivalasztasat részletezo 2. szakasz. A masodik rész a szoftverfejlesztés, amely a 3.
szakaszban keriil bemutatasra. Végiil a 4. szakasz 6sszefoglalja az eredményeket.

2. Kamerarendszer kivalasztasa

Ebben a szakaszban a robot 250 um pontossagi navigaciojat eldsegitdé rendszer optikajanak és
szenzoranak kivalasztasa keriil részletezésre.

2.1. A lencse kivalasztasahoz sziikséges fokusztavolsagtartomany kiszamitasa

A 2. szakaszban emlitett pontossagi kdvetelmény két Iépésben teljesithetd. Az els6 1épésben az optimalis
fokusztavolsag tartomanyat kell megbecsiilni. Ez azért becslés, mert az elsé 1épésben a targytavolsag és a
lencsétdl mért targytavolsag kiilonbsége ismeretlen, ezért ezeket azonosnak vessziik, és a masodik 1épésben
pontositjuk a szamitast. Tovabba feltételezziik, hogy az objektum az optikai tengely mentén helyezkedik el
minden mérésnél. Tehat a miiszaki optika torvényei alapjan a sziikséges fokusztavolsag (f) tartomanyt
kiszamithatjuk a megfigyelni kivant legkisebb méret pixel szamabol (a), a pixel méretbdl (px), a
targytavolsagbol (s) és a legkisebb megfigyelendé méretbdl (x).
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2.2. A szenzorvalasztas

Miutan kivalasztottuk a lencsét, valasztanunk kell egy szenzort is. A lencse miiszaki paramétereinek
alapjan az a értéke kifejezhetd a px pixel méret fliggvényében, €s az s értéke megkiilonboztethetd a lencsétol
mért targytavolsagtol (sg). A (2) egyenletben d a lencse teljes hossza. Ez 1ényegében a szenzor és a lencse eleje
kozti tavolsag.
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Javasolt olyan px értéket valasztani, hogy az a minden lehetséges f esetén az [5; 15] tartomanyon beliil
maradjon. Az a érték kivalasztasa két okbol fontos. Ha tul nagy, akkor nem lesz megfigyelhet a teljes DBC.
Ha pedig tal kicsi, akkor a legkisebb megfigyelend6 méret nem lesz jol észlelhetd. Az alkalmazott d

c ey

nem pedig az s. igy a robot fiigg6leges tengely mentén elfoglalt pozicidja eszerint allithato be.
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3. Szoftverfejlesztés

A hardvervalasztas elvégzése utan az alkalmazas szoftveres implementacidja kovetkezhet, ami
konfiguraciobol, szemantikus szegmentaciobol és kulcspont alapt elmozdulas szamitasbol all.

3.1. Konfiguracio

A konfiguracio soran eliminaljuk a radialis torzitast. Ez nemlinearis Levenberg-Marquardt algoritmus
alapu optimalizacidval tehetd meg [6] alapjan. A kamera matrixa SVD felbontassal keriil kiszamitasra. Egy
funkcioival [2] végezhetd el, négy ismert pont alapjan, amelyek segitségével perspektiv transzformacio
alkalmazhato a kalibracios képen.

3.2. A szemantikus szegmentaci6 és hiperparméter optimalizacidja

Miutan a torzitasmentes képet elkészitettiik, szemantikus szegmentalast kell végezni annak
meghatarozasdhoz, hogy hol talalhatd az a tartomany az adott képen (region of interest, Rol), ahol a
kulcspontokat a navigaciohoz meg kell talalni. Egy részletes irodalmi kutatas eredményeként megallapitottuk,
hogy az FCN-¢k a legmegfelelobbek erre a feladatra, mivel a hagyomanyos ML algoritmusok, mint példaul a
K-means klaszterezés, nem adnak pontos megoldast [7]. A FCN-ek hatékonysagat alatamasztja [8], [9] és [10]
is.

A szemantikus szegmentdcio egy teljesen konvolucios neurdlis halo segitségével torténik. Ez
leskalazasokbol és felskalazasokbol all, amely konvoluciok és transzponalt konvoluciok segitségével torténik
meg. Minden egyes konvolucids réteg tartalmaz konvoluciot, batch normalizaciot és ReLU [11] nemlinearitast.
Az azonos méreti leskaldzod konvolucios rétegek €s felskalazod transzponalt konvolucids rétegek kozott
rovidzarak keriilnek alkalmazasra annak érdekében, hogy a koltségfiiggvénytdl torténd hiba-visszaterjesztés
zavartalan lehessen. A 3x3-as konvolucios rétegek a 2-es stride paraméternek kdszonhetéen mindig pont a
felére skaldzzak az adott aktivacios tOmbot a szélesség €s a magassag tekintetében, azonban a mélységet
mindig kétszeresére ndvelik. Ennek megfelelden a halo hiperparamétereinek kivalasztasa az 1. tablazat
tartomanyaibol torténik.

Optimalizaland6 hiperparaméterek tartomanyai 1. tablazat
Hiperparaméter Minimum érték Maximum érték
Halé mélység 1 7
Csatornaszdm 6 16
Tanulési rata 10 107
Tanulasi rata csokkenési 0,1 0,5
aranya
Tanulasi rata 1épéskoze 10 30
Regularizacios sulyozas 10° 107
Batch méret 1 16
Dilatacio 0 1
Epoch szdm 40 90

A halé mélység a leskalazasok szamat jelenti, mig a csatornaszam az els6 konvolucios réteget kovetd
aktivacios tomb mélységet. Ez ahogy az korabban is emlitésre keriilt, minden leskalazas utan duplazodik. Az
optimalizacié az Adam [12] algoritmus segitségével torténik, igy a tanulasi ratahoz, illetve regularizaciéhoz
tartoz6 paraméterek ehhez kapcsolodnak. Dilatacio alkalmazéasa esetén a megfeleld mérettartas padding
segitségével biztositott. A Fa-struktiraji Parzen Becsldvel torténd hiperparaméter optimalizalas alapvetden a
kovetkezo folyamatabraval irhato le.
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Legjobb

Kezdeti hiperparaméterek Célfiiggvény

kiértékelése modell frissitése

kiértékelések meghatdrozdsa a
elkészitése

modell alapjan

1. [épés 2. lépés 3. lépés 4. |épés 5. lépés

1. abra.
A hiperparaméter optimalizacio folyamata

Lathato, hogy az 1. és a 2. 1épést csak egyszer kell elvégezni, mig a 3., 4. és 5. 1épést ciklikusan ismételni
kell. A megallasi kritériumot jellemzden id6hoz, iteracidszamhoz, vagy célfiiggvény értékhez szokas kotni.
Az 1. Iépés a szimulacios tér kezdeti véletlenszerii feltérképezését jelenti, hogy legyen alapja a valdszintliségi
modell felépitésének. Jelen munkdban az Optuna [5] kisérletezési alapon meghatarozott legjobb
alapbeallitasat, a 10 random iteracids beallitast hasznaltuk. A 2. és 5. 1épés a TPE specifikus modellezés, a 3.
1épés a TPE specifikus kritérium alapjan valo dontés, a 4. 1épés pedig a neuralis halds futtatas.

Erdemes els6ként a kritériummal foglalkozni. Mitél lesz j6 egy hiperparaméter konstrukcié? Ennek
meghatarozasara a TPE a varhato fejlodés (Expected Improvement, El) fiiggvényét hasznalja:

y* 3
El(x) =f_ (" —y) - pylx)dy, 3)

ahol x az aktualis hiperparaméter konstrukcio y” a célfiiggvény kiiszobértéke, y a célfiiggvény aktualis értéke
p(x|y) pedig a célfiiggvény feltételes valdszinliségi modellje. Mar ebbdl a formulabol is vilagosan latszik, hogy
olyan célfiiggvény értékeket lehet keresni ezzel az algoritmussal, amik kisebbek, mint a kiiszobérték, hiszen
ekkor lehet pozitiv az integral értéke. Tehat a hiba minimalizdlando6. Ismerve a varhato fejlodés fogalmat
célszeri ratérni a TPE legfobb elemére, a valosziniiségi modellre:

p&ly) - p(y) (4)

”
EIy*(x)=f_ " =) bW

ahol az eddig nem emlitett p(x|y) a hiperparaméter konstrukcié feltételes valoszintiségi modellje, p(y) a
célfiiggvény valoszinliségi modellje, p(x) pedig a hiperparaméter konstrukcid valdszintiségi modellje. Tovabba
a TPE bevezeti I(x) és g(x) fiiggvényeket ugy, hogy:

_(@1y<y ®
P =gy sy

Itt az I(x) és g(x) modellek gaussi keverékmodellként allnak eld tgy, hogy minden egyes adatra egy eloszlast
kell illeszt;ni a hozza jobbrol és balrdl legkdzelebbi adatok koziil a tavolabb 1évo tavolsagaval megegyez6
szorassal. gy ekvivalens atalakitasokkal megkaphato:

p(y <y -y - f_y; p(y)dy (6)

p(y<y9D+(1-ply<y?) -%'

El,(x) =

Ebbdl pedig latszik, hogy ha a g(x)/l(x) kifejezés csdkken, akkor a (6) szerinti tort nevezdje is csokken, ezaltal
a tort, azaz a varhato fejlodés nd, vagyis ekkor van a legnagyobb esély javitani a becslésen. Ez gyakorlatilag
azt jelenti, hogy a kiiszobérték feletti célfiiggvény értékek kiiszobérték alatti célfiiggvény értékekhez
viszonyitott aranya csokken. Tehat gyakorlatilag a kisebb hibaju becsléseket eredményezé hiperparaméter
konstrukciokhoz kozeli konstrukciot igyekszik valasztani mindig a TPE algoritmus az optimalizalasnal.
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Az ezen modszerrel épitett optimalis neuralis halo, 98,37%-os loU értéket produkal, 2-es batch méret,
11-es csatornaszam, 5-6s mélység, 26-os 1épéskoz, 80-as epoch szam, 0,000583-as tanulasi rata, 0,000987-es
regularizacios stlyozas és 0,37-es csokkenési arany mellett, dilatacié nélkiil.

2. dbra.
A szemantikus szegmentdcio eredménye

3.3. Kulcspontkeresés és elmozdulas szamitas

Az Rol ismeretében a kulcspontok keresése €s az elmozdulds meghatarozasa lehetséges azok koordinatai
alapjan. Ezeket a kulcspontokat a SIFT (Scale Invariant Feature Transform) detektor segitségével talaltuk meg,
amely elérhetd az OpenCV-ben €s a szabadalmi oltalma 2020 marciusaban lejart, igy az iparban dijmentesen
hasznalhat6. Ez az algoritmus alapvetden sarokpontokat keres és invarians leirokat hoz létre az Osszes
transzformaciora vonatkozoan a perspektiv torzitast kivéve. A perspektiv torzitdas a kalibracid soran
kikiiszobolodik, igy ez nem probléma. Mivel ezeknek a detektalasoknak a leirdi jellemzik a létezésiik
valdszinliségét is, ez a megkozelités képes korrigalni a kis szemantikus szegmentalasbol ered6 hibak hatasat a
munkafolyamatban a detektaldsok koziil a legjobbak hasznalataval.

4. Teljesitmény és attekintés

Teljes rendszer felé fontos elvaras volt a biztos, robosztus mitkddés. Eppen ezért részletes elemzést
végeztiink, valos mérési koriilményeket létrehozva. Az egyes DBC-k elmozdulasa ugy keriilt ellenérzésre,
hogy 10 um pontossagu tolomérdvel megmértitkk az egyes DBC pontok elmozdulasat és ezek vektoraibol
szamitottunk elforgést is. Minden egyes DBC befoglal6 téglalapjanak csucsait tekintve 4 pontot hataroztunk
meg, amelyeket kulcspontnak tekintve hajtottuk végre tolomérével a mérés algoritmusat. Ezt 50 esetben
végeztiik el, ahol minden alkalommal megfeleld, nem csupan 250, hanem 100 um-nél pontosabb becslést
kaptunk. Ezek koziil egy eset az alabbiakban keriil szemléltetésre. A fiiggbleges tengely mentén az adott
becsiilt és valos értékek Osszevetése lathatod, mig a vizszintes tengely mentén a 3.3 szakasz szerint felhasznalt
kulcspontok szama.

=0.2 4

¥ Becslések
—— Pontos eredmeény
Elért eredmeény
—— Hibahatar

Elmozdulas [mm)]
|
(=]
-

=0.6

2‘(] 4‘0 5‘0 8‘0 160
Felhasznalt kulespontok [-]
3. abra.
Az elmozdulas becslésének eredménye
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DBC-re iiltetett alkatrészek esetében a szemantikus szegmentacié témaja igen alacsony mértékben
publikalt, korszerlinek mondhatd, tudomanyos vizsgalatra érdemes. Kifejezetten DBC szemantikus
szegmentaciordl nem is talaltunk folyoirat-, vagy konferenciacikket. Hibakeresési modszer talalhato a gyakran
DBC-re helyezett IGBT-k korében [13], vagy nyomtatott aramkorok esetén is [14], azonban ez mas technikéat
igényel. Mas szakirodalom egyedi példanyokkal foglalkozo (instance) szegmentaciot végzett kapacitasok, és
ellenallasok esetén [15]. Azonban ennek sikere ezen alkalmazas szempontjabol kétes értékli lenne, mivel a
kozolt tanitd és teszteld adathalmazon egyszinii, fehér hattér eldtt volt minden egyes komponens és az
arnyékuk lehetett legfeljebb zavaré. igy nem lenne kelléen robosztus a modszer alkalmazashoz. Nyomtatott
aramkorok esetén taldlhatok még érdekes, komponensekkel foglalkozo publikacidk, azonban ezek nem
foglalkoznak [17]. A fellelt elektronikahoz kapcsolodo cikkek koziil egyik sem szarmazik 2020-nal régebbrol,
igy magabiztosan kijelenthetd, hogy Gjszerti és nyitott témarol lehet beszélni.

Szakirodalmi vizsgalataink soran tehat nem talaltunk olyan munkat, amely ilyen nagy pontossaggal
valositott volna meg szemantikus szegmentaciot és navigaciot kozvetlen kotésii réz keramia hordozok esetén.
Igy munkank alkalmazhato a jovében uj ipari projektekhez, fejlesztésekhez. Tovabba tjszerti megoldasnak
szamit a Fa-struktaraju Parzen Becslo, a teljesen konvolucios szemantikus szegmentacidt végzo neuralis halo
¢és a SIFT algoritmus egyiittes hasznalata, melyekkel a felsorolt eredményeket elértiik.
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