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ABSTRAKT

Tato diplomova praca sa zaoberd detekciou anomalii a ich lokalizaciou v obraze. Cielom je
popisat’ modely, ktoré sa touto problematikou zaoberaju a nasledne tieto modely natrénovat’
a zhodnotit’. Praca je rozdelena na dve cCasti, teoreticki a prakticku. V teoretickej Casti st
popisané jednotlivé modely detekcie a lokalizacie anomalii. Prakticka Cast’ prace sa venuje
trénovaniu modelov na pripravenom datasete. Zaver prace je zamerany na zhodnotenie

dosiahnutych poznatkov.

KIacové slova: spracovanie obrazu, detekcia anomalii v obraze, lokalizdcia anomalii v
obraze, strojové ucenie, konvolu¢né neuronové siete, PaDiM, SimpleNet, RDOCE,

PatchCore, RIAD, DRAM, SPADE

ABSTRACT

This Master’s thesis on anomaly detection and localization in images. The aim is to describe
models that deal with this issue and subsequently train and evaluate these models. The thesis
i1s divided into two parts, theoretical and practical. The theoretical part describes the
individual models of anomaly detection and localization. The practical part of the thesis is
devoted to training models on a prepared dataset. The conclusion of the thesis focuses on the

evaluation of the acquired knowledge.

Keywords: image processing, image anomaly detection, image anomaly localization,
machine learning, convolutional neural networks, PaDiM, SimpleNet, RDOCE, PatchCore,

RIAD, DRAM, SPADE
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UvVOD

V dnesnej dobe sa z obrazovej analyzy a spracovania stava stale dolezitejsi nastroj v
mnohych oblastiach. Jednym z nastrojov obrazovej analyzy je aj detekcia a lokalizacia

anomalii v obraze.

Anomalie su nezvycajné, neobvyklé alebo vynimoc¢né javy, ktoré sa vyskytuji v porovnani
s normalnym, ocakédvanym spravanim alebo vzorom. Mozu zahfnat’ nezvycajné tvary, farby,
textury alebo vzory v objektoch alebo oblastiach. Tieto anomalie moézu byt priznakom
poskodenia, choroby alebo inych zmien v objektoch, ale m6zu sa tiez vyskytovat v dosledku

chyb v obrazovom zézname.

Tato praca je zamerand na problematiku detekcie anomadlii a ich lokalizacie v obraze.
Detekcia anomalii v obraze sa zvycCajne definuje ako identifikacia objektov alebo oblasti v
obraze, ktoré sa vyrazne liSia od normalneho stavu alebo od priemeru v tréningovych datach.
Lokalizacia anomalii v obraze sa zase zaobera identifikaciou miesta alebo oblasti v obraze,

kde sa anomalia nachadza.

Ciel'om detekcie a lokalizcie anomalii v obraze je zlepSit’ kvalitu spracovania a zabezpecit’
presnejsie vysledky vo viacerych aplikaciach, ako napriklad v oblastiach bezpecnosti,

mediciny, priemyselnej vyroby a mnohych d’alsich.

Existuje niekolko pristupov k detekcii a lokalizcii anomalii v obraze, vratane metdd
zalozenych na rekonStrukcii, metdd zaloZenych na embeddingu alebo metdd zalozenych na
zarovnani. Kazdy pristup ma svoje silné a slabé stranky a voI'ba metddy zavisi od konkrétne;j

aplikacie a poziadaviek.

Tato diplomova praca sa zameriava na popis a porovnanie metdd pre detekciu anomalii
v obraze a ich naslednt lokalizaciu. Praca je rozdelena na dve casti - teoretickll a prakticku.
Teoreticka Cast’ sa zaobera reSerSou existujucich metdd pre detekciu a lokalizaciu anomalii
v obraze. Konkrétne popisujem metody zalozené na rekonstrukeii, zarovnani a embeddingu.
V ramci metdd zaloZenych na embeddingu st popisané modely PaDiM, SimpleNet, RDOCE
a PatchCore. V kapitole o metédach zalozenych na rekonstrukcii st zase popisané modely
RIAD a DRZEM. Posledna kapitola teoretickej Casti je zamerand na metddy zaloZené na

zarovnani, v ramci ktorych je opisany model SPADE.

Tieto modely boli vybrané na zéklade ich vykonnosti a presnosti v detekcii anomalii. Modely

boli podrobené testovaniu a porovnaniu na datasete MVTec AD v ramci viacerych
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literarnych prac, ktoré st pouzité v teoretickej Casti. MVTec AD je dataset navrhnuty na
benchmarking metod detekcie a lokalizacie anomalii. Obsahuje viac ako 5000 obrazkov,

ktoré st rozdelené do pitnastich réznych kategorii.

Prva kapitola praktickej Casti sa venuje priprave datasetu, ktory je pouzity pri trénovani
modelov. V dalSej kapitole st natrénované vybrané modely neurénovych sieti na
pripravenom datasete. Poslednd kapitola praktickej Casti je venovana zhrnutiu dosiahnutych

vysledkov.
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I. TEORETICKA CAST
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1 METODY ZALOZENE NA EMBEDDINGU

Metody zalozené na embeddingu st metddy strojového ucenia, ktoré vyuzivaju vektory na
reprezentaciu vstupnych dat. Tieto vektory sa nazyvaji embeddingy a su to relativne
nizkorozmerné priestory, do ktorych sa daju prelozit’ vysokorozmerné vektory. Embeddingy
ul’ahcuju strojové ucenie na velkych vstupnych détach, ako su napriklad riedke vektory

reprezentujuce slova [1].

Pri detekcii a lokalizacii anomalii v obraze sa embedding-based metddy vkladaji normalne
priznaky do komprimovaného priestoru. Anomalne priznaky st v embedding priestore
vzdialené od normalnych clusterov. Typické metdody pouzivaju na extrakciu priznakov
vopred natrénované konvoluéné neurdénové siete (CNN) na datasete ImageNet [4].
Prikladom takejto siete moze byt’ rezidualna neuronova siet’ (ResNet). ResNet je umela siet,
ktorda zaviedla takzvané ,skratené spojenie identity®, ktoré umoziuje modelu preskocit
jednu alebo viacero vrstiev. Tento pristup umoziuje trénovanie modelu na tisickach vrstiev

bez ovplyvnenia vykonu [2].

Nasledujtiice podkapitoly sa zaoberaju aktudlne pouzivanymi modelmi, ako st PaDiM,

PatchCore, RDOCE a SimpleNet.

1.1 PaDiM

Patch Distribution Modeling Framework for Anomaly Detection and Localization (PaDiM)
je model detekcie a lokalizacie anomalii, ktory vyuziva vopred natrénovani konvolu¢nu

neurdnovu siet’ na extrakciu embeddingu a ma nasledujuce vlastnosti:

e kazda pozicia patchu je popisand multivaria¢nou Gaussovou distribuciou,
e zohladiiuje koreldcie medzi r6znymi sémantickymi urovilami vopred natrénovanej
konvolu¢nej neoronove;j siete.
S tymto efektivnym pristupom ma PaDiM pocas testovania nizku ¢asovl a priestorovi
zlozitost’, nezavisli od velkosti tréningového datasetu, ¢o je vyhodou pre priemyselné

aplikacie [4].

1.1.1 Extrakcia embeddingu

Vopred natrénované¢ CNN st schopné vystupu relevantnych vlastnosti pre detekciu anomalii.
Preto sa tato metdda vyhyba zbytocnému optimalizovaniu neurdnovych sieti tym, Ze pouZziva

iba vopred natrénovantt CNN na generovanie vektora vloZenia patchov. PocCas trénovania je
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kazdy patch normélnych obrazkov spojeny so svojimi priestorovo zodpovedajucimi
aktivaénymi vektormi na vopred natrénovanych aktivaénych mapach CNN. Aktivacné
vektory z réznych vrstiev sa potom spajaju do embedding vektorov, ktoré nest informacie
z r6znych sémantickych trovni a rozliSeni, aby sa zakddovali jemné a globalne kontexty.
Ked'Ze aktivacné mapy maju nizSie rozliSenie ako vstupny obrdzok, mnoho pixelov ma
rovnaké embeddingy, a potom vytvaraju patch embeddingy bez prekrytia v povodnom
rozliSeni obrazka. Preto sa vstupny obrazok moéze rozdelit’ na mriezku (i, j) € [1,W] x [1,H],
kde W x H je rozliSenie najvicsej aktivacnej mapy pouzitej na generovanie embeddingov.
Nakoniec kazda pozicia patchu (i, j) v tejto mriezke je spojend s embedding vektorom x;;

vypocitanym tak, ako je opisané vyssie [4].

Generované vektory vlozenia patchov mozu niest redundantné informécie, preto sa
zmenSuje ich velkost. Nahodny vyber niekol’kych rozmerov je uc¢innejsi, ako klasicky
algoritmus Principal Component Analysis (PCA) [3]. Téato jednoducha redukcia
dimenzionality vyrazne znizuje zlozitost modelu pre trénovanie aj testovanie pri zachovani
vykonu na trovni Standardu. Nakoniec sa patch embedding vektory z testovacich obrazkov
s pomocou naucenej parametrickej reprezentacie normalnej triedy pouzité na vytvorenie

mapy anomalii [4].

1.1.2 Ucenie sa normalite

Na ziskanie charakteristik normalneho obrazu v pozicii (i,j) je najskor nutné vypocitat
mnozinu patch embedding vektorov na pozicii (i,j), X;; = {xl’j, k € [1, N]} z N normalnych
tréningovych obrazkov. Pre zhrnutie informécii obsiahnutych v tejto mnoZine sa
predpoklada, ze X;; je generovan€ viacrozmernym Gaussovym rozdelenim N (,ul- i D j), kde

Uij je vzorkovy priemer X;; a vzorkova kovariancia };; sa odhaduje nasledovne (1):

N

1 Kk k T
2ij = mZ(xij — i) (X5 — )" + €l (1)
=)

kde regularizacny Clen el sposobuje, ze vzorkovacia kovaria¢na matica );; je plnohodnotna

a invertovatel'nd. Nakoniec je kazdd moZznd pozicia patchu spojend s viacrozmernym
Gaussovym rozdelenim, ako je zndzornené na obrazku nizS§ie, maticou parametrov

Gaussovho rozdelenia [4].
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Patch embedding vektory nesu informécie z réznych sémantickych trovni. Preto kazdé
odhadnuté viacrozmerné Gaussovo rozdelenie N (,Lti i i j) zachytava informacie z r6znych

Grovni a )};; obsahuje medzitGiroviiové korelacie [4].

[ patch (i) B Activation vectors to the patch (i,j)

\“ Pre-trained CNN

Set of N normal images

hlatria of
Parameters Gaussian
estimation parameters

M embeddings

|

— [Eij, Bj )

K= fi, kin [1, N]}

Obrazok 1. Patch embedding proces [4]
Na obrazku 1 je zobrazeny patch embedding proces. Pre kazdy patch obrazka zodpovedajici
pozicii (i, j) v najvacSej mape priznakov CNN sa PaDiM uci Gaussove parametre (,ul- i Di j)
z mnoziny N trénovanych embedding vektorov X;; = {x{‘j, k € [1,N]}, vypogitanych z N

roznych tréningovych obrazkov a troch r6znych vopred natrénovanych vrstiev CNN.

1.1.3 Inferencia

Vypocet mapy anomalii pouZiva Mahalanobisovu vzdialenost’ M (x;;) na priradenie skore
anomalie pre patch na pozicii (i,/) testovacieho obrazka. M(x;;) moze byt interpretovana
ako vzdialenost medzi testovacim patch embeddingom x;; anaucenou distribliciou

N (ui i i j), kde M (x;;) je vypocitana nasledovne (2):

-1
M(xij) = (e — wip)” ’ (xij — Mij) (2)

Preto moze byt vypocitanda matica Mahalanobisovych  vzdialenosti M =
(M (xl- j))1<i<W,1< j<n» ktord tvori mapu anomalii. Vysoké skore na tejto mape indikuje
oblasti anomalie. Kone¢né skore anomalie celého obrazka je maximum z mapy anomalii M.

Pri testovani metdda nemala problém so Skalovatenostou metdd zaloZzenych na k-
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najblizsich susedoch (K-NN), preto nebolo potrebné vypocitavat’ a triedit’ vel'ké mnozstvo

hodnét vzdialenosti na ziskanie skére anomalie patchu [4].

1.2 SimpleNet

SimpleNet vyuziva spdsoby zalozené na embeddingu a syntéze a prinasa niekolko
vylepSeni. Namiesto priameho pouzitia vopred natrénovanych priznakov sa pouziva adaptér
priznakov na vytvorenie cielovo orientovanych priznakov, ktoré znizuji doménové
skreslenie. Namiesto priamej syntézy anomalii na obrazkoch sa generuju anomalne priznaky
tym, ze sa na normalne priznaky v priestore priznakov aplikuje Sum. S riadne kalibrovanou
mierkou Sumu mozno ziskat’ tzko ohrani¢eny normalny priestor priznakov. Postup detekcie
anomalii sa zjednoduSuje trénovanim jednoduchého diskriminatora, ktory je vypoctovo
ovela efektivnej$i, ako zlozité Statistické algoritmy pouzivané embedding metddami.
SimplneNet vyuziva vopred natrénovani zakladnu kostru pre extrakciu normalnych
priznakov, nasledovani adaptérom priznakov na prenos priznaku do cielovej domény.
Potom sa anomalne priznaky jednoducho generuji pridanim Gaussovského Sumu
k adaptovanym normalnym priznakom. Na tychto priznakoch sa trénuje jednoduchy
diskriminator pozostavajuci z niekol’kych vrstiev viacvrstvového perceptrénu na

diskriminaciu anomalii [5].

SimpleNet je 'ahko trénovatelny a aplikovatelny, s vynikajiicim vykonom a rychlost'ou
vyhodnocovania. So Siroko pouzivanou zékladnou kostrou WideResnet50 [24] dosahuje na
datasete MVTec AD [19], 99,6 percentnu tspeSnost’ v metrike AUROC pri rychlosti 77
snimok za sekundu, ¢im prekonava predchédzajiice najlepsie publikované metddy detekcie

anomalii z hl’'adiska presnosti a u€innosti [5].

Local Features Adapted Features

f /
Feature Extractor I’!’ Feature Adaptor I’!’ _—

. '. y
, | 4 ! X
i [ 1 S
' i i i 1
| Ggl..leI;l} n:;s)e ____,é__!__, I ______

—— Training / Test P fue Nk .

====# Training only L H

Input

/

Anomaly Maps

Anomalous Feature Generator Anomalous Features

Obrazok 2. Prehl’ad siete SimpleNet [5]
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Ako je zndzornené na obrazku 2, SimpleNet pozostava z extraktora priznakov, adaptéra pri-
znakov, generatora anomalnych priznakov a diskriminatora. Generator anomalnych prizna-
kov sa pouziva iba pocas tréningu, takze SimpleNet sa pri inferencii riadi jednosmernym

postupom [5].

1.2.1 Extraktor priznakov

Extraktor priznakov ziskava lokéalne priznaky. Tento proces moze byt preformulovany
nasledovne. Tréningovd mnozina a testovacia mnozina st oznacené ako X;yqin @ Xtese- Pre

akykol'vek obrazok x; € RH *Wx3

V Xirain U Xtest €xtrahuje vopred natrénovand siet’ ¢
priznaky z roznych hierarchii, ako sa to zvyc€ajne robi so zdkladnou kostrou ResNet. Ked'ze
vopred natrénovana siet’ je zaujatd voc¢i datasetu, na ktorom bola trénovand, je rozumné
vybrat’ iba podmnozinu trovni pre cielovy dataset. Formalne sa L definuje ako podmnozina
obsahujuca indexy hierarchii na pouzitie. Mapa priznakov z Grovne [ € L sa oznacuje ako
PUi~pl(x;) € RECWIXCL kde H,, W, a C; st vyska, $irka a vel'kost kanala mapy priznakov.

Pre vstup gb,lllw € R na pozicii (A, w) sa jej susedstvo s velkostou patchu p definuje ako

G):

N = (', y)Ih' € [h—p/2l, ... h + p/2]],y"
€w—Ip/2],...w+[p/2]]}

3)

; - ’ h,w v . ’ ,
Agregéciou priznakov v susedstve N, s agregacnou funkciou f,4, sa ziskava lokalny

priznak Z,ll"iw ako (4):
21ty = fagg(ois 10y € M D) 0

Pre kombinovanie priznakov Z,lllW z roznych hierarchii sa vSetky mapy priznakov linearne
zmens$ia na rovnaku vel'kost’ (Hy, Wy), teda vel’kost’ najvacsej z nich. Jednoduchym spojenim
mép priznakov podl'a kanalov vznikne mapa priznakov o' € RHo*Wo*C Tento proces je

definovany ako (5):
ol = fcat(resize(zl"i, (Hy x Wo)|l' € L) (5)

Ako vstup o’ na pozicii (h, w) je definované o,il,w € RC. Vyssie uvedené vyrazy mozu byt

zjednodusené nasledovne (6):

ol = Fy(x) (©)
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kde Fy je extraktor priznakov [5].

1.2.2 Adaptér priznakov

Na prenos tréningovych priznakov do cielovej domény sa vyuziva adaptér priznakov Gg,
pretoze priemyselné obrazky maji obvykle iné rozdelenie, ako dataset pouzity pri
predtréningu zakladnej kostry. Adaptér priznakov Gy prevadza lokalny priznak o, na

adaptovany priznak gy, ,, nasledovne (7):

Thw = Go(Ohw) (7

Adaptér priznakov moze byt zlozeny z jednoduchych neuréonovych blokov, ako napriklad
plne prepojend vrstva alebo viacvrstvovy perceptron. Experimentalne bolo zistené, ze jedna

plne prepojend vrstva poskytuje dostatocny vykon [5].

1.2.3 Generator anomalnych priznakov

Pre trénovanie diskriminatora na odhad pravdepodobnosti, Ze vzorky su normadlne, je
najjednoduchsie vzorkovat’ negativne vzorky, teda chybovych priznakov, a optimalizécia
spolu s normalnymi vzorkami. Nedostatok chyb robi odhad distribicie vyberu
nerieSitenym. Namiesto zavislosti na dodatocnych déatach na syntetizovanie obrazkov
s chybami sa na normalne vzorky v priestore priznakov priddva jednoduchy Sum, co

prekondva manipulované metddy [5].

Anomalne priznaky st generované pridanim Gaussovského Sumu na normalne priznaky
qhw € RE. Formalne je vektor Sumu € € R¢ vzorkovany, pricom kazda polozka sa riadi
nezavislym a rovnomerne distribuovanym Gaussovym rozdelenim N(u,?). Anomalny

priznak q,‘;’_w je fuzovany ako (8):

Aoy = Qb + € (8)

Obrazok 3 ilustruje vplyv anomélnych priznakov na styri triedy MVTec AD. Standardna
odchylka pozdiz kazdej dimenzie adaptovanych priznakov ma tendenciu byt konzistentna.
Priestor adaptovanych priznakov sa stdva kompaktnej$im pri tréningu s anomalnymi

priznakmi, nez priestor lokalnych priznakov [5].
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Obrazok 3. Histogram smerodajnej odchylky pozdiz kazdého rozmeru lokalneho
priznaku a adaptovaného priznaku [5]
1.2.4 Diskriminator

Diskriminator Dy, funguje ako hodnotitel znamky normalnosti a priamo odhaduje
normalnost’ na kazdej pozicii (hw). KedZe negativne vzorky s generované spolu
s normélnymi priznakmi {q‘|x' € Xirqin}, Obe sa pocas trénovania privadzaju do
diskriminatora. Diskriminator oakéava pozitivny vystup pre normalne priznaky a negativny
pre anomalne priznaky. Vyuziva sa Struktara 2-vrstvého viacvrstvového perceptrona ako

u beznych klasifikatorov a odhaduje sa normalnost’ ako Dy, (qp,w) € R [5].

1.2.5 Stratova funkcia a tréning

Jednoducha skratend /1 stratova funkcia je odvodena ako (9):

l;'l‘w = max (O, th* — Dd,(q,il‘w)) + max (0, —th™ + Dy, (q,il‘_w)) 9

kde th* a th™ s ohraniCujice podmienky, ktoré zabrafiuji preudeniu. Zvycajne su

nastavené na 0,5 a -0,5. Cielom tréningu je (10):

. o
=min > ) e (10)

x'€Xtrain LW

[5]
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1.2.6 Inferencia a skorovacia funkcia

Generator anomalnych priznakov je pri inferencii vyradeny. Zvy$né moduly moézu byt
zoskupené do jednej end-to-end siete. Kazdé x; € Xi.q; j€ postupne vlozené do extraktora
priznakov Fy a adaptéra priznakov Gg, aby boli ziskané adaptované priznaky q,il’w. Skoére

anomalie poskytuje diskriminator Dy, ako (11):

Sfil,w = _Dl,b(qfil,w) (1 1)
Mapa anomalii, pre lokalizaciu anomalii pocas inferencie, je definovana ako (12):

o — i
Sau(Xi) i= | max - Shw (12)

Potom je Sy4;(x;) interpolované tak, aby malo priestorové rozliSenie vstupného vzorku
a Gaussovsky filtrované s 0 = 4 pre hladké hranice. Ked’ze najcitlivejsi bod existuje pre
akukol'vek vel'kost' anomalnej oblasti, maximalne skore mapy anomalii sa berie ako skore

detekcie anomalie pre kazdy obrazok [5].

1.3 RDOCE

Reverse Distillation from One-Class Embedding (RDOCE) je metoda na detekciu anomalii
pomocou tzv. ,reverse distillation* paradigma. Na rozdiel od konvencného frameworku
knowledge distillation (KD), kde ucitel’ aj Student pouZzivaju Struktaru enkodera, v pripade
reverse distillation ma model ucitel’a Struktiru enkoddera, zatial ¢o model Studenta ma
Struktiru dekodera. Dekoder berie ako vstup nizkodimenzionalny embedding, ktory sa
pouziva na napodobnenie spravania ucitel'a tym, ze obnovuje jeho reprezentacie v roznych

mierkach [6].

Tento pristup ma dve vyznamné vyhody: nesimilarna Struktira a kompaktny embedding.
Prva sa vyhyba zméteniu sposobenému nediskriminaénymi filtrami, druh4d poméha zabranit’
Sireniu nezvycajnych perturbacii k modelu Studenta a zlepSuje diskrepanciu reprezentacii
modelu na anomaliach. Tento pristup ma dve vyznamné vyhody. Prva vyhoda je nesimilarna
Struktara, ktora sa vyhyba zmiteniu spésobenému nediskriminaénymi filtrami. Druhd
vyhoda je kompaktny embedding, ktory pomaha zabranit’ Sireniu nezvyc€ajnych perturbécii

k modelu Ziaka a zlepSuje nezrovnalost’ reprezentacii modelu na anomaliach [6].

Okrem toho je zavedeny jednotriedny bottleneck embedding modul (OCBE) na d’alSie

zhustenie kodov priznakov. Ten pozostava z bloku pre fuziu viacrozmernych vlastnosti
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(MFF) a bloku pre jednorozmerny embedding (OCE), ktoré su spolo¢ne optimalizované

s dekoderom [6].

Obrazok 4 zobrazuje reverse distillation framework navrhnuty autormi [6]. Tento framework
pozostava z trochu modulov: fixny vopred natrénovany enkdder, trénovatel'ny jednotriedny
bottleneck embedding modul a dekdder D. Pri danej vstupnej vzorke I € It, ugitel' E
extrahuje viacrozmerné reprezentacie. Student D je trénovany na obnovu priznakov
bottleneck embeddingu. Pocas testovania/inferencie mdze reprezentdcia extrahovana
enkoderom E v anomalnych vzorkach zachytit’ abnormalne priznaky mimo distribucie.
AvSak dekoder D nedokaze rekonStruovat tieto anomalne priznaky z prislusného
embeddingu. Nizka podobnost’ anomalnych reprezentacii v navrhovanom teacher-student
(T-S) modeli naznacuje vysoké hodnotenie abnormality [6]. Model T-S pozostava z dvoch
sietovych Struktur, ktoré sa nazyvaju teacher a student, teda ucitel’ a Student. Model ucitel'a
je model so silnymi schopnost’ami, zatial’ ¢o Student mézZe byt’ jednoduchy model. Model
ucitel’a sa pouziva na uc¢enie modelu Studenta prostrednictvom prenosu vyznamnych znalosti
[7]. Heterogénne Struktury enkodera a dekddera a opacné poradie knowledge distillation
prispievaju k odliSnym reprezentacidm anomalii. Okrem toho, trénovatelny OCBE modul
d’alej kondenzuje viacrozmerné vzory do etrémne nizkorozmerného priestoru pre naslednu
rekonstrukciu normalnej reprezentdcie. To zlepSuje odliSnost’ priznakov na anomalidch
v tomto T-S modeli, ked’Ze abnormalne reprezentacie generované modelom ucitel'a buda

pravdepodobne opustené modelom OCBE [6]
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Obrazok 4. Reverse distillation framework [6]

1.3.1 Reverse Distillation

V konvencnej knowledge distillation pouZziva siet’ Studenta podobnu alebo identicku
neurénovu siet’ ako model ucitel’a, prijima surové data ako vstup a jej cielom je zosuladit’
svoje aktivaéné priznaky s priznakmi ucitela. V kontexte one-class distillation pre
nekontrolovanu detekciu anomalii sa ocakava, ze pri anomalnych vzorkach vygeneruje
model Studenta vel'mi odliSné reprezentacie ako model ucitel’a. AvSak disperzia aktivacii pri
anomaliach sa niekedy straca, ¢o vedie k zlyhaniu detekcie. Toto zlyhanie je pripisované
podobnym architektiram siete ucitel’a a Studenta a rovnakému toku dat pocas T-S prenosu
znalosti. Pre zlepSenie diverzity reprezentacii T-S modelu na neznamych vzorkdch mimo
distribicie je navrhnuté paradigma Reverse Distillation, kde sa T-S model sklada
z architektury enkoder-dekoder a znalosti su destilované z hlbokych vrstiev ucitel'a na jeho
predchédzajice vrstvy, teda najprv sa na Studenta prenaSaju sémantické, vysokourovioveé

znalosti [6].

V paradigme Reverse Distillation sa enkdder zameriava na extrakciu komplexnych
reprezentacii. Ako zakladna kostra E je pouzity enkdder vopred natrénovany na datasete
ImageNet. Aby sa zabranilo konvergencii T-S modelu k trividlnym rieSeniam, su pocas

prenosu znalosti vSetky parametre ucitel'a £ zmrazené [6].
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Architektura dekodera D je symetrickd, ale reverzna v porovnani s £, aby sa zhodovala
s priebeznymi reprezentaciami E. Reverzny dizajn ulahcuje eliminaciu reakcie siete
Studenta na abnormality, zatial Co symetria umoziiuje, aby mala rovnaky rozmer
reprezentacie ako siet’ ucitel'a. Napriklad, ak je ako model ucitel'a pouzity ResNet, dekoder
D pozostava z niekol’kych rezidudlnych dekddovacich blokov pre zrkadlova symetriu.
Konkrétne, ak je downsampling v ResNet realizovany konvolu¢nou vrstvou s jadrom
velkosti 1 akrokom 2, prisluSny dekédovaci blok D pouziva dekonvolucné vrstvy
s vel'’kostou jadra 2 a krokom 2 [6] Downsampling je technika, ktord umoziuje znizit’ pocet
pixelov obrazka. Pocet pixelov na danom obrazku sa znizuje v zavislosti od vzorkovacej
frekvencie, vd’aka ¢omu sa znizuje rozliSenie a velkost obrazka [20]. Konvolu¢né
neurénové siete zvycajne obsahuju niekol’ko downsampling operatorov, ako napriklad
strided konvolucie alebo poolingové vrstvy [21]. Stride, alebo krok, je parameter filtra
neurénovej siete, ktory modifikuje mnozstvo pohybu nad obrazkom. Napriklad, ak je krok
neurénovej siete nastaveny na 1, filter sa posunie o jeden pixel. Velkost filtra ovplyviiuje
vystupny kodovany objem, takZe sa krok €asto nastavuje na celé Cislo [22]. Hlavnou ulohou
poolingu je downsampling so zdmerom redukcie komlexity pre d’alSie vrstvy. Pooling
neovplyviiuje pocet filtrov. Max-pooling je jednym znajbeznejSich typov poolingu.
Rozdeluje obraz na obdiznikové podoblasti a vracia iba maximalnu hodnotu z tejto
podoblasti. Ako je mozné vidiet' na obrazku nizSie, ak sa pooling vykonava v lavych
hornych 2x2 blokoch, ktoré st zvyraznené rtZovou farbou, posunie sa o dva bloky
a zameriava sa na pravi hornu Cast’. To znamen4, Ze je pri poolingu pouzity stride s hodnotou

2.
Single depth slice
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Obrazok 5. Vysledok max-poolingu [27]
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Downsampling sa pouziva iba vtedy, ak je skor dolezita pritomnost’ informacii, nez
priestorové informécie. Pre zlepSenie G¢innosti je mozné vyuzit pooling s nepravidelnymi
filtrami a krokmi na zlepSenie efektivity. Napriklad 3 x 3 max-pooling so stride 2 udrziava

urcité prekrytie medzi oblastami [23].

Pocas trénovania sa dekdder D v reverse distillation snazi napodobnit’ spravanie enkodera
E. Pre detekciu anomalii bola v tejto metode skimand viacrozmerna destilacia zalozena na
priznakoch. Motivaciu za touto technikou je to, Ze plytké vrstvy neurdnovej siete extrahuju
lokalne deskriptory pre informacie na nizkej urovni (napriklad farbu, hrany, textaru atd’.),
zatial ¢o hlboké vrstvy maji SirSie prijimacie polia, schopné charakterizovat
regionalne/globéalne sémantické a Strukturalne informacie. To znamen4, ze nizka podobnost’
priznakov nizkej a vysokej Grovne v modeli T-S naznacuje lokdlne abnormality

a regionalne/globalne Strukturdlne odchylky [6].

Matematicky povedané, nech ¢ oznacuje projekciu z povodnych dat / do jednotriedneho
bottleneck embedding priestoru, sparovand aktivacna koreSpondencia v T-S modeli je
{fEk = EX(D), f¥ = D¥(¢)}, kde E* a D¥ reprezentujti k-ty enkédovaci a dekodovaci blok
v modeli ugitel'a a modeli $tudenta. X, f¥ € REx*H>XWk kde C, Hy, a W), oznaduju podet
kanalov, vySku a Sirku k-tej vrstvy aktiva¢ného tenzora. Pre prenos znalosti v T-S modeli sa
za knowledge distillation stratu povazuje kosinusova podobnost, pretoZe zachytdva
presnejSie vztah v informéciach s vysokou aj nizkou dimenziou. Konkrétne, pre tenzory
priznakov fi¥ a f¥ je vypoéitana ich vektorova kosinusova strata podobnosti pozdiz osi

kandla a je ziskana 2D mapa anomalii M* € RE*HixWik (13):

(fE (W) - f5' (h,w)

MK(h,w) =1 —
G = = G T o]

(13)

Vysok4d hodnota M¥ naznaGuje vysoki anomaliu v danej oblasti. Pri zohladneni
viacrozmerného prenosu znalosti sa skaldrna strata pre optimalizaciu Studenta ziska s¢itanim

viacrozmernych map anomalii (14):

K 1 Hp Wg
N I .
KD L Hkah_l 4 (h,w) (14)
= =1w=1

kde K indikuje pocet priznakov pouzitych v experimente [6].
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1.3.2 Jednotriedny Bottleneck Embedding

Ked'Ze sa model Studenta D snazi obnovit’ reprezentacie modelu ucitel'a £, mdze sa priamo
napojit’ na vystup aktivacnej vrstvy posledného kodovacieho bloku D. Toto napojenie ma
vSak dva nedostatky. Prvym nedostatkom je, Ze ma model ucitel'a v KD zvycajne vysokt
kapacitu. Hoci vysokokapacitny model pomaha extrahovat' bohaté priznaky, ziskané
vysokorozmerné deskriptory maji pravdepodobne zna¢nll redundanciu. Vysoka volnost
a redundancia reprezentacii Skodi modelu Studenta pri dekodovani podstatnych priznakov
bez anomalii. Druhym nedostatkom je to, ze aktivacia posledného dekodovacieho bloku
zvyCajne charakterizuje sémantické a Strukturdlne informdacie o vstupnych datach.
V dosledku reverzného poradia knowledge distillation predstavuje priame napojenie tejto
vysokouroviiove] reprezentdcie na dekoder vyzvu pre rekonStrukciu nizkolroviiovych

priznakov [6].

Aby bol vyrieSeny prvy vyssie uvedeny nedostatok pri one-class destilcii, bol zavedeny
trénovatel'ny once-class embedding blok, ktory projektuje vysokorozmerné reprezentacie
modelu ucitel'a £ do nizkorozmerného priestoru. Anomalne priznaky mézu byt’ formulované
ako perturbacie na normélnych vzoroch. Tym padom kompaktny embedding funguje ako
informacny bottleneck a pomaha zabranit’ Sireniu neobvyklych perturbacii do modelu

Studenta, ¢im sa zvySuje rozdiel v reprezentacii T-S modelu na anomaliach [6].

Na rieSenie problému obnovy nizkouroviiovych priznakov v dekoderi D zret'azuje MFF blok
viacrozmerné reprezentacie pred one-class embeddingom. Na dosiahnutie zarovnania
reprezentacie pri zret'azeni priznakov su plytké priznaky zmenSené prostrednictvom jedne;j
alebo viacerych 3 X 3 konvoluénych vrstiev s krokom 2, po ktorych nasleduje batch
normalizicia a aktiva¢na funkcia rectified linear activation unit (ReLU) [6]. ReLU je typ
aktivacnej funkcie, ktora je matematicky definovana ako y = max(0,x). Je linearna pre
vSetky kladné hodnoty a nulova pre vSetky zaporné hodnoty [28]. Potom sa vyuzije 1 X 1
konvolu¢énd vrstva s krokom 1 a batch normalizacia s ReLU pre ziskanie bohatych, ale

kompaktnych priznakov [6].

Modul OCBE je zndzorneny na obrazku cislo 6, kde MFF agreguje nizkouroviiové
a vysokouroviiové priznaky na vytvorenie bohat¢ho embeddingu pre rekonstrukciu
normalnych vzorov a OCE sa zameriava na zachovanie podstatnych informaécii, ktoré

umoziuji dekoddovanie odpovede ucitel'a. Konvoluéné vrstvy, ktoré sit znazornené sivou
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farbou a ResBlock, zndzorneny zelenou farbou, st trénovatel'né a optimalizované spolo¢ne

s modelom dekddera D pocas knowledge distillation na normalnych vzorkach [6].

f& f& fé

Obrazok 6. Jednotriedny bottleneck embedding modul [6]

MFF

OCE

1.3.3 Skorovanie anomalii

Vo faze inferencie sa najprv zvazuje meranie skore anomadlie na urovni pixelov pre
lokalizaciu anomalii (AL). Ked’ je vzorka anomalna, model ucitel’a je schopny reflektovat
abnormality vo svojich priznakoch. Model Studenta vSak pravdepodobne zlyha pri obnove
abnormalnych priznakov, pretoze dekoder sa u¢i obnovovat’ iba reprezentacie bez anomalii
z kompaktného one-class embedding pri knowledge distillation. Inymi slovami, ked’ je
testovacia vzorka anomadlna, dekdder generuje nezhodné reprezenticie od ucitel'a. Subor
mép anomalii je ziskany z dvojic reprezentacii T-S, kde hodnota v mape M* vyjadruje
bodovii anoméliu k-tého tenzora priznakov. Na lokaliziciu anomalii v obrazku je mapa M*
zvacsena na vel'kost obrazka. Nech W oznacuje bilinearnu operdciu zvicSenia, potom je

presna mapa skore S;q formulovana ako pixelova akumulacia vSetkych map anomalii (15):
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L
Su = ) W (MY (15)
i=1

Pre odstranenie Sumov vo vyslednej mape, je S,; vyhladend pomocou Gaussovho filtra [6].

Pre detekciu anomalii je priemerovanie vsetkych hodnét v mape S,; nespravodlivé pre
vzorky s malymi anomélnymi oblast’ami. Najcitlivejsi bod existuje pre akukol'vek velkost’
anomalnej oblasti. Preto je maximalna hodnota v S,; definovana ako skore anomalie na
urovni vzorky S,p. Dovodom je, Ze pre normalne vzorky neexistuje vyznamnd odozva v ich

mape skore anomalie [6].

1.4 PatchCore

Algoritmus PatchCore je zalozeny na myslienke, Ze obrazok moze byt klasifikovany ako
anomalny hned’, ako je anomalny aspon jeden patch. Vstupna obrazok je rozdeleny na
dlazdice (tiles), ktor¢ sluzia ako patche a s vstupom pre neurénovu siet’. Sklada sa z jedne;j
vopred natrénovanej siete, ktora sa pouziva na extrakciu patchov s priznakmi ,,strednej*
urovne. ,,Strednd* uroven sa vzt'ahuje na vrstvu extrakcie priznakov modelu neurénove;j
siete. Priznaky niz$ej irovne st vo vSeobecnosti prili§ rozsiahle a priznaky vyssej urovne st
Specifické pre subor uidajov, na ktorom je model trénovany. Priznaky extrahované pocas

trénovania sa ukladaji do pamétovej banky priznakov patchov citlivej na okolie [9].

Pocas inferencie sa tdto pamdtova banka downsampluje pomocou algoritmu coreset
subsampling. Coreset subsampling generuje podmnoZinu, ktord najlepSie aproximuje
Struktiru dostupnej mnoZiny a umoziuje najdenie priblizného rieSenia. Tato podmnoZina
pomaha zniZit' ndklady na vyhladavanie spojené s hl'adanim najblizSieho suseda. Skore
anomalie sa berie ako maximdlna vzdialenost medzi testovacim patchom v subore

testovacich patchov a kazdym prislusnym najbliz§im susedom [9].

1.4.1 Lokalne citlivé priznaky patchu

Na oznacenie mnoziny vsetkych nomindlnych obrazkov (Vx € Xy:y, = 0) dostupnych
pocas trénovania sa pouziva Xy, pricom y, € {0, 1} oznacuje, ¢i je obrazok x nominalny (0),
alebo anomadlny (1). V sulade s tym je definované X, ako mnoZina vzoriek poskytnutych
poCas testovania s Vx € Xr:y, € {0,1}. PatchCore pouziva siet’ ¢, ktora je vopred
natrénovana na datasete ImageNet. Ked'Ze priznaky na Specifickych hierarchiach siete

zohréavaju dolezita tlohu, je na oznacenie priznakov pre obrazok x; € X (s datasetom X)
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a hierarchicku uroven j vopred natrénovanej siete ¢ pouzitd ¢;; = ¢;(x;). Ak nie je
uvedené inak, j indexuje mapy priznakov z architektir podobnych ResNet, ako napriklad
ResNet-50 [25] alebo WideResnet-50 [24], pri¢om j € {1, 2, 3, 4} oznacuje konceny vystup

prislusnych blokov s priestorovym rozliSenim [8].

Jednou z moznosti pre reprezenticiu priznakov by bola posledna uroven v hierarchii
priznakov siete. To vSak spdsobuje dva problémy. Po prvé, straca sa viac lokalizovana
nomindlna informdcia. Typy anomalii, ktoré sa vyskytuju pocas testovania nie su zname
apriori, ¢o sa stava skodlivym pre nadvizujucu vykonnost’ detekcie anomadlii. Po druhé,
vel'mi hlboké a abstraktné priznaky v sietach vopred natrénovanych na datasete ImageNet
su zaujaté pre tlohu klasifikacie prirodzenych obrazkov, ktora sa len malo prekryva s illohou

detekcie priemyselnych anomalii [8].

Preto sa pouziva pamit'ova banka M patchovych priznakov obsahujucich stredné priznakové
reprezentacie na vyuzitie poskytnutého tréningového kontextu a vyhnutie sa prili§
vSeobecnym, alebo prili§ silne zaujatym priznakom voci ImageNet klasifikécii.
V konkrétnom pripade architektar podobnych ResNetu by to zahffialo napriklad j € {2, 3}.
Na formalizovanie reprezentdcie patchu je rozSirena predtym zavedend notacia. Za
€ ]Rc*xh*xw*

predpokladu, Ze mapa priznakov ¢; ; je trojrozmerny tenzor s hibkou c¢”,

vyskou h" asirkou w’, je pouzitd ¢; i(hw) =¢;(x;,h,w) € RS na oznadenie c'-
dimenzionalneho fragmentu priznaku na pozicii h € {1,..,h*}a we{1,..,w*}. Za
predpokladu, Ze velkost receptne¢ho pola kazdej ¢;; je vdcSia ako 1, ide efektivne
o reprezentacie priznakov obrazovych patchov. Idedlne by mala kazda reprezentacia patchu
fungovat’ na dostato¢ne vel’kom recepcnom poli, aby zohl'adiiovala vyznamné anomalne
kontexty odolné voci lokalnym priestorovym varidciam. Aj ked’ by sa to dalo dosiahnut’
pomocou strided poolingu a d’al§im zostupom hierarchou siete, takto vytvorené priznaky sa
stanu Specifickymi pre ImageNet, a teda menej relevantnymi pre ulohu detekcie anomalii,

zatial’ o sa zvySuju naklady na tréning a efektivne rozliSenie mapy priznakov klesa [8].

To motivuje pouzitie lokéalnej agregacie okolitych hodndt pri komponovani kazdej
reprezentacie priznaku na trovni patchu na zvysenie velkosti recepcného pol’a a robustnosti
vo¢i malym priestorovym odchylkam, bez strat priestorového rozliSenia alebo pouzitelnosti
map priznakov. Preto je vySSie uvedend noticia pre ¢;;(h,w) rozsirend tak, aby
zohl'adiiovala nerovnomerné velkosti patchov p, priCom su zahrnuté vektory priznakov

z okolia ako (16):
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N = {(a,b)la € [h = |p/2],...,.h + |p/2]], b

(16)
€[w—Ip/2],...w+Ip/2]1}
a lokalne citlivé priznaky na pozicii (4, w) ako (17):
i (NS™) = fagg({$1,,(a ) (a, b) € NS} (17)

s funkciou fg4, pre agregiciu vektorovych priznakov v okoli N,S"'W). Pre PatchCore je
pouzity adaptivny priemerny pooling. Je to podobné lokdlnemu vyhladzovaniu kazdej
individualnej funkcénej mapy avedie kjedinej reprezentacii na pozicii (h, w) s
preddefinovanou dimezionalitou d, ktora sa vykonéva pre vsetky dvojice (h, w), kde h €
{1,...,h" }aw € {1, ...,w* }, ¢im sa zachovava rozliSenie map priznakov. Pre tenzor mapy

priznakov ¢; ; je jeho kolekcia lokalne citlivych priznakov na zaklade patchu Py, (d) i j) (18):
_ (hw) _ * *
Pop(ij) = {1, (NS Ih,w mod s = 0,h < h*,w < w", h,w € N} (18)

s volitelnym pouzitim parametra stridingu s, ktory je nastaveny na 1. Empiricky bolo
zistené, ze agregécia viacerych hierarchii priznakov ponuka urc€ité vyhody. Avsak, aby sa
zachovala vSeobecnost pouzitych priznakov a priestorové rozliSenie, pouziva PatchCore iba
dve stredne pokroc€ilé hierarchie priznakov j aj+ 1. To je dosiahnuté jednoduchym
vypoctom F; ,(¢; j+1 ) a agregaciou kazdého prvku s jeho odpovedajiicim priznakom patchu
na najnizSej pouzitej Urovni hierarchie, teda pri najvysSom rozliSeni, ¢o je dosiahnutel'né
bilinedrnym preSkalovanim P, (¢; ;11 ), aby sa P ,(¢;j41) a Pp(d;j) zhodovali.
Nakoniec sa pamitova banka PatchCore M pre vSetky nomindlne tréningové vzory x; € X,

definuje jednoducho ako (19):

M= U NCIEDD) (19)

XiEXN
[8]

1.4.2 Coreset-redukovana pamiit’ova banka priznakov patchu

Pri zvySovani vel'kosti Xy sa M stdva nadmerne vel'kou a s tym sa zvySuje aj Cas inferencie
potrebny na vyhodnotenie novych testovacich udajov a potrebné uloZisko. Tieto problémy
je mozné riesit’ tym, ze bude M zmysluplne vyhladatelnd pre vacSie velkosti a pocty
obrazkov, ¢o umozni porovnavanie na zaklade patchov, ktoré je prospesné pre detekciu

anomalii a segmentéciu. To vyZaduje, aby pokrytie nominalnych priznakov enkddovanych
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v M zostalo zachované. Bohuzial’, ndhodny subsampling, najmi v niekol'kych magnitiidach,
strati vyznamné informécie, ktoré su k dispozicii v M enkddovani v pokryti nominédlnych
priznakov. V tomto modeli je na redukciu M pouzity coreset subsampling mechanizmus,

ktory znizuje ¢as inferencie pri zachovani vykonu [8].

V konceptualnom zmysle ma vyber coresetu za ulohu najst’ podmnozinu S < A tak, aby
rieSenia problému nad A4 boli ¢o najpresnejsie a hlavne rychlejsie aproximované rieSeniami,
ktoré boli vypocitané nad S. V zavislosti od konkrétneho problému sa 1isi coreset, ktory je
predmetom zaujmu. Kedze PatchCore pouziva vypocty najblizSieho suseda, je pouzity
minimax facility location coreset vyber, na zaistenie priblizne podobného pokrytia M-
coresetu M, v priestore priznakov na urovni patchu ako v pdvodnej pamitovej banke M

(20):

M} = argmin max min|m —n
¢ M%CM meM nEMC” ”2 (20)

[8]

,.Testmg

Pretrained Encoder <}

’.;‘est Samﬁle

PatchCore

i locally aware
o Patch features

.4—‘

Memory Bank

M

Anomaly
1 Segmentation

Obrazok 7. Prehl'ad modelu PatchCore [8]

1.4.3 Detekcia anomalie s PatchCore

S nominalnou pamét'ovou bankou priznakov patchov M je skore anomalie na trovni obrazka

test

s € R pre testovaci obrazok x¢* odhadované ako maximalne skére vzdialenosti s* medzi

testovacimi priznakmi patchov v jeho kolekcii patchov P(x'®t) = P, (¢;(x***")) ku
kazdému prislugnému najblizSiemu susedovi m” v M (21):

test

Tnfesa*, *

m* = argmax argmin||m
mtestep(xtest) meM

-m|,

ey

test,*

s* = [|m"™ s —m?l,
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’ . . Ve w1z . * . , .
Pre ziskanie hodnoty s je pouzité Skalovanie w na hodnotu s  na zohladnenie spravania

susednych patchov. Hodnota anomadlie sa zvySuje, ak su priznaky pamitovej banky

test,*

najblizsie k anomalnemu kandidatovi m , m* sami d’aleko od susednych vzoriek (22):

<1 exp ”mtest,* _ m*llz ) . (22)
S = - )
Ymen,(m) €Xp [[m*estr —m/l,

kde b v N, (m*) st najbliz8ie priznaky patchov v M pre testovaci priznak patchu m*. Tato
hodnota je robustnejSia ako iba maximalna vzdialenost’ patchov. Priamo po ziskani
s nasleduje proces identifikdcie a ohraniCenia oblasti, v ktorych sa vyskytuju anomalie.
Tento proces sa nazyva segmentacia. Skore anomalii na Grovni obrazkov vyZaduje vypocet
skoére anomalii pre kazdu Cast’ patchu pomocou operacie arg max. V rovnakom kroku moze
byt vypocitana segmentacnd mapa, pre usporiadanie vypocitanych skore anomalii Casti
patchov, na zaklade ich prislusnej priestorovej polohy. Vysledok je zvi¢Seny bilinearnou
interpolaciu, aby sa dosiahlo povodné vstupné rozliSenie. Na zaver je vysledok vyhladeny

Gaussovym filtrom s jadrom Sirky ¢ =4 [8].
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2 METODY ZALOZENE NA REKONSTRUKCII

Tieto metody vychadzaju z predpokladu, ze anomalne oblasti obrazkov by nemali byt
spravne zrekonStruované, pretoze neexistuju v tréningovych vzorkach. Niektoré metody
vyuzivaju generativne modely na kdédovanie a rekonstrukciu normdlnych dat, ako su
napriklad autoenkodery a generativne adversaridlne siete. Iné metddy formuluju detekciu
anomalii ako problém inpaintingu, kde sa nahodne maskuju fragmenty z obrazkov. Potom
su vyuzité neuronové siete na predpovedanie chybajiacich informacii. Pri trénovani sa ¢asto
pouziva structured similarity index strata (SSIM) [10]. Mapa anomalii sa generuje ako
pixelova odchylka medzi vstupnym obrazkom a jeho rekonstrukciou. AvSak, ak anomalie
zdiel'aji spolo¢né vzory, napriklad lokalne hrany, s normalnymi tréningovymi datami, alebo
ak je dekodder ,.prili§ silny* na to, aby dekodoval niektoré abnormalne kddovania, je

pravdepodobné, ze anomalie na obrazkoch budu dobre zrekonstruované [5].

2.1 RIAD

Reconstruction by inpainting for visual anomaly detection (RIAD) je model detekcie
anomalii, ktory vyuziva metédu opravy obrazu (inpainting) a riesi detekciu anomalii ako
problém rekonsStrukcie obrazka. Na rozdiel od auto-enkdderov, RIAD rekonstruuje lokalne
oblasti iba na zédklade ich okolit¢ho prostredia a nezahffia pixely v oblasti, ktord sa
rekonstruuje. Tym péddom je pravdepodobnost’ presnej rekonStrukcie anomalie
zovSeobecnenim vzhladu okolia vel'mi nizka, pretoZe ich okolité prostredie moze byt
odli$né. Na druhej strane, rekons$trukcia neanomalnych oblasti nie je ovplyvnena, pretoze je

siet’ trénovana na obrazkoch bez anomalii, a preto st takéto oblasti ve'mi dobre modelované
[11].

Obrazok I je rozdeleny na mriezku obdiznikovych oblasti velkosti k X k pixelov. Sada
obdiznikovych oblasti je nahodne rozdelena na n disjunktnych podmnozin. Pre kazdu
podmnozinu su oblasti patriace do tejto podmnoZiny odstranené z pdvodného obrazka, teda
nastavené na 0, ¢im sa ziska n vstupnych obrazkov. Vstupné obrazky st rekonsStruované
inpainting sietou, ktord generuje n vstupnych obrazkov, pricom kazdy rekonStruuje oblasti
odstranené vo svojom prislusnom vstupnom obrazku. Jednotlivé rekonStruované oblasti z n
¢iastoénych rekonstrukcii st znovu zoskupené do jedného rekonStruovaného obrazka I,..

Kwvalita rekonstrukcie sa potom vyhodnocuje s cielom vytvorit mapu anomalii M, [11].
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Obrazok 8. Hlavné kroky modelu RIAD [11]

2.1.1 Formulacia rekonstrukcie pomocou inpaintingu

V tomto pristupe st ndhodne vybrané oblasti vstupného obrazka nastavené na hodnotu nula
a doplnené pomocou naucenej siete. Konkrétne, niekol’ko prepojenych oblasti sa vzorkuje
a nasledne odstrani z obrazka. Vstupny obrazok sa upravi odstranenim mnoziny pixelov,

rozdelenim vstupného obrazka na Stvorcové oblasti vel’kosti k. Kazdy obrazok sa rozdeli na
mriezku s rozmermi % X %, kde W a H su Sirka a vySka obrazka. Kazdy prvok mriezky je
Stvorec o velkosti k X k pixelov. Obrazky sa zmensSia tak, aby ich rozmery boli delite'né k.

e, . . , " o Y . N
Mriezka je ndhodne rozdelend na n disjunktnych mnozin §;, priCom kazda obsahuje -~

prvkov mriezky, kde N =

==

X% je pocet vSetkych prvkov mriezky. Dana mnozina S;
obsahuje priblizne % vSetkych pixelov. Velkost’ a podiel odstranenych oblasti mozu byt
kontrolované nastavenim hyperparametrov k a n. Pre kazdii mnozinu oblasti S; sa generuje
maska Mg, rovnakej Sirky a vySky ako vstupny obrazok i. Mg, je binarna maska, ktora
obsahuje nuly v oblastiach patriacich do S;. Pocas inferencie sa Mg, pouziva na nastavenie

oblasti patriacich do S; na nulu v obrazku i. Oblasti nastavené na nulu sa potom rekonstruuju
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pomocou natrénovanej siete. Cely obrazok sa rekonstruuje ¢iasto¢nou rekonstrukciou kazdej
mnoziny S;, kde i € {1, 2, ..., n}, ako zjednotenie oblasti patriacich do mnozin S; pre vSetky

i €{1,2,..,n}, pokryvaju cely obrazok (23):

n
> Wy, = 1y 23)
i=1

kde Mg, je binrna inverzia Ms, a 1x je matica jednotiek velkosti H x W [11].

Siet’ prijima ako vstup maskované obrazky [; = Mg Ol. Obrazky [; su do siete vkladané

postupne a siet’ vykonava inpainting pre kazdy obrdzok individudlne. RekonS$truované

obrazky [,; st maskované a s¢itané do kone¢nej rekonstrukcie L, (24):
n
L= M0, (24)
i=1

[11]
Konec¢ny rekonstruovany obrazok [; je zostaveny z Ciastocne rekonstruovanych obrazkov

l,;. Vkazdom Cciastocne rekonStruovanom obrazku [,; su oblasti, ktoré nepatria do §;,

nastavené na nulu nasobenim l,; s Mg . Kazdy [,; tak prispieva len oblastiam patriacom do

S;, ktoré boli odstranené na vstupe. Priklad postupu maskovania je zobrazeny na obrazku 9

[11].

I

- [ | ]

a "
O o
Obrazok 9. Proces maskovania obrazka [11]

2.1.2 Architektira rekonStrukénej siete

Na rekonstrukciu odstranenych oblasti sa pouziva encoder-decored siet’ zalozena na U-Net
architektare [18]. Architektura pouzitej siete je zobrazena na obrazku 10. PreskocCenie
spojeni sa pouziva na prenos priznakov medzi r6znymi vrstvami siete, Co vedie k presnej

rekonstrukcii detailov, ktoré st inak tazko rekonstruovatelné [11].
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Obrazok 10. Architektara konvolu¢nej neurénovej siete [11]

Pri trénovani autoenkoderov sa zvycCajne pouziva per-pixel strata L,. Ta vSak predpoklada
nezavislost’ medzi susednymi pixelmi, ¢o je ¢asto nespravne. Z toho dévodu sa pouzivaju
straty, ktoré penalizuju Strukturdlne rozdiely medzi rekonstruovanymi oblastami
a oblastami patriacimi k pdvodnému obrazku. Konkrétne sa navrhuje pouzit’ multi-scale
gradient magnitude similarity (MSGMS) strata a structured similarity index (SSIM) strata.
Obe sa vyuzivaju ako metriky podobnosti patchu, ktoré sa zameriavajui na rdézne vlastnosti

obrazka [11].

Gradient magnitude similary (GMS) medzi pévodnym a rekonStruovanym obrazkom sa
vypocita najprv vypocitanim mdp gradientovej magnitudy povodného a rekonstruovaného

obrazka (25):

g(D) = J (L he)? + (L% hy)? (25)

kde g (1) je mapa magnitidy gradientu pre obraz /, hy a h,, st Prewitt filtre s rozmermi 3 X 3
pozdiz x a y rozmerov, a * predstavuje operaciu konvolicie. Mapa podobnosti gradientove;

magnitidy medzi povodnym obrazkom [ arekonStruovanym obrazkom I, je potom

definovana ako (26):

2g(NgI) +c
giH*+g)*+c

GMS(I, 1) = (26)

kde ¢ je konStanta zabezpecCujica numericku stabilitu a poméaha s regulaciou odpovede
v oblastiach s vysokym Sumom. GMS je rozSirend na viacrozmernu variantu MSGMS,
vypoctom na niekol’kych Skéalach obrdzka. Strata MSGMS sa vypocitava na pyramide

obrazkov so Styrmi rdznymi rozmermi. Vyhladené podvzorkované obrazky sa generujii na
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niekol’kych skadlach pomocou priemerného poolingu kazdého obrazka, niekolkokrat,

s posuvnym oknom velkosti 2 X 2 a krokom 2. Okrem povodného obrdzka sa vysledna
11

pyramida sklada z obrazkov, ktoré maju velkost 07 @ % povodnej velkosti obrazka.

MSGMS sa definuje ako priemerna hodnota mapy vzdialenosti GMS na niekol'kych Skélach
(27):

1 1 e
LU 1) = Zz ﬁz Z 1= GMS(Iy, L) ) 27)
i1 timij=1

kde H; a W, st vySka a Sirka obrazka a N; predstavuje pocet pixelov na Skéle /. I; a I,; su

povodny a rekonStruovany obrazok na Skale I. GMS(1;, ) (i j) j¢ hodnota mapy GSM pre [;
a I, napixeli (i, j) [11].

Strata SSIM je definovana ako (28):

H W
1
Lo(I,1.) = N—Z z 1 SSIM( L) (28)

Piz1=1

kde I a I. su povodny arekonStruovany obrazok, N, je pocet pixelov v obrazku /a
SSIM(1, L) (i j) je hodnota SSIM medzi dvomu patchmi [ a I, so stredom v bode (i, ).

Celkova strata zohl'adiiuje straty MSGMS a SSIM, ako aj pixelovu stratu L, pre regulaciu
(29):

L = AGLG + ASLS + Lz (29)

kde A; a Ag st vahy individualnych strat [11].

2.1.3 Viacrozmerné trénovanie

Presnost’ rekons$trukcie oblasti zavisi od velkosti oblasti, ktora bola pocas inferencie
odstranend. KedZe detekcia anomalii sa spoliecha na to, Ze rekonStrukcia bude
v neanomalnych oblastiach ¢o najvernejsia, vykonnost’ detekcie anomalii mdze zavisiet aj
od pouzitej velkosti oblasti k£ a od vel'kosti anomalie, ktora sa rekonstruuje. Ak je k ovela
vicsie ako anomalia, presnd rekonstrukcia pomocou inpaintingu nie je mozna. Naopak, ak
je k prili§ malé, siet’ by mohla inferovat’ asti anomalie zo svojho okolia. Ked’Ze sa anomalie
vyskytujia v réznych velkostiach, ich detekcia musi zohladnovat niekolko Skal.
SpolahlivejSia mapa chyb rekonsStrukcie moze byt generovand zohladnenim viacerych

rekonstrukcii jednotlivych obrazkov, vygenerovanych pomocou niekol’kych & hodnot [11].
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Pre zvysenie robustnosti detekcie anomalii sa pocas trénovania zohladiiuje niekolko
velkosti maskovanych lokalnych oblasti. Konkrétne vel'kost k£ sa vybera z mnoziny hodnot

K = {k;}i=1.n,- kde Ny je kardinalita mnoziny [11].

2.1.4 Detekcia anomalie

Vstupny obrazok [ je najprv rozdeleny na mriezku, ktora je rozdelend na n disjunktnych
mnozin S;. Proces generovania rekonsStruovaného obrazka /. je rovnaky ako pocas
trénovania. Skore anomalii na irovni pixelov, ako aj na trovni obrazka, sa potom vypocitaji

porovnanim /-a /[11].

Mapa skore anomalii sa ziska najskor vypocétom mapy GMS, ktord zohladiiuje vstupny
a rekonstruovany obrazok v réznych mierkach. Pre kazdu skélu /sa vypocita Skalovana
mapa GMS zo vstupného obrazka /; a rekonstruovaného obrazka 7,4, ktory je zmenSeny na
Skalu 7, pouzitim rovnakého postupu zmenSovania, ako pri vypocte straty MSGMS pocas
trénovania. GMS(1,, I,;)) je potom zvicSené na povodné rozliSenie. Viacrozmerna GMS mapa
MSGMS(I1,) je potom vypocitana ako priemernd hodnota jednotlivych skalovanych GMS
map pre kazdy pixel. Anomadlie maju tendenciu zaujimat’ vicSie, priestorovo prepojené
oblasti, preto sa moze chyba rekonstrukcie agregovat’ nad viac¢Sou oblastou pre presnejSiu
detekciu anomadlii. MSGMS mapa je preto spracovana pomocou konvolucie
s priemerovacim filtrom a odpocitana od matice jednotiek na vygenerovanie mapy anomalii

G(I,1.) € [0,1]7*W (30):
G(L L) = 1yxw — (MSGMS(L, L) * fsxs,) (30)

kde fs.xs, Je priemerovaci filter velkosti sy X sy pouzity na vyhladenie, * predstavuje

operacia konvolucie a 15y, je matica jednotiek velkosti H X W. MSGMS(I, 1) je MSGMS
mapa vygenerovana z/al. Vyhladenie zlepSuje robustnost detekcie v pritomnosti
vysokych hodnét MSGMS v malych oblastiach, ktoré su vysledkom nedokonalého
rekonstrukéného procesu neanomalnych objektov alebo Sumu pozadia namiesto skutoénych
anomalii. Pocas inferencie sa jednotlivy obrazok maskuje a inpaintuje niekolkokrat pre
kazdé k € K. Vystup metody sa potom konStruuje ako priemer map anomadlii G

generovanych pre kazdu rekonStrukciu obrazka pri kazdom & (31):

1
Gl 1) = 5= ) LI G1)

k€K
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kde G(I,1,); predstavuje mapu anomalii vygenerovanu s pouzitim hodnoty maskovania
velkosti anomalie k. Nakoniec sa skore anomalie na Grovni obrazka €(I,I.) vypocita

z maximdlnej hodnoty G4 (I, I,) ako (32):
e(1,1,) = max(G,(I, ) (32)

kde 7 je vstupny obrazok a I, je kone¢ny rekonstruovany obrazok, ktory indikuje, ¢i obrazok
obsahuje anomaliu, alebo nie. Priklady anomélnych obrazkov [/, ich rekonstrukcie I,

a lokalne vyhladené mapy anomalii G(/, 1) st zobrazené na obrazku 11 [11].

G(I,I,) overlay

Obrazok 11. Priklady rekonstrukcie a odhadu skore anomaélie [11]

2.2 DRAM

Discriminatively trained reconstruction embedding model (DRZAM) sa sklada
z rekonstrukénej a diskriminacnej podsiete. RekonStrukénd podsiet’ je trénovand na
implicitné detekovanie a rekonStruovanie anomalii sémanticky pravdepodobnym obsahom
bez anomalii, priom neanomalne oblasti vstupného obrazka zostavaji nezmenené. Sti¢asne
sa diskriminacna podsiet uci spolocny rekonStrukény anomalny embedding

a z konkatenovaného rekonstruovaného apdvodného vzhladu vytvara presné mapy
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segmentacie anomalii. Anomalne tréningové priklady st vytvorené konceptudlne
jednoduchym procesom, ktory simuluje anomalie na obrazkoch bez anomalii. Tato metoda
generovania anomalii poskytuje 'ubovolné mnozstvo anomalnych vzoriek, ako aj pixelovo
dokonal¢ mapy segmentacie anomalii, ktoré mézu byt pouzité na trénovanie navrhovanej

metddy bez skutoénych anomalnych vzoriek [12].

2.2.1 RekonStrukéna podsiet’

Rekonstrukéna podsiet’ je formulovana ako architektira encoder-decoder, ktora prevadza
lokalne vzory vstupného obrdzka na vzory blizsie k distribticii normalnych vzoriek. Siet je
trénovana na rekonstrukciu pévodného obrazka I z umelo poskodeného obréazka I, ziskaného

pomocou simulatora [12].

V metddach detekcie anomalii zalozenych na rekonstrukceii sa ¢asto pouZziva strata /,, avSak
td predpokladd nezavislost medzi susednymi pixelmi, preto je navySe pouZitd stratova

funkcia SSIM zalozZena na patchoch, vypocitana ako (33):

H W
1
Losin( 1) === > > 1= SSIM(L 1) (33)

kde H aW su vyska aSirka obrazka, I, N, sa rovnd poctu pixelov v obrazku a I, je
rekonStruovany obrazok vytvoreny sietou. SSIM (I, L) jy je hodnota SSIM pre patche

obrazkov I a I, zamerana na sturadnice (i, j). Strata rekonStrukcie je preto (34):

Lyec(I1y) = ALssin (I, 1) + 1, (1, 1) (34)

kde A je hyperparameter, ktory sluzi na vyvazenie straty [12].

2.2.2 Diskrimina¢na podsiet’

Diskrimina¢néd podsiet’ pouZiva architektiru podobnti U-net. Vstupom do podsiete je I,
definované ako kanalova konkatenacia vystupu rekonstrukénej podsiete . a vstupného
obrazka /. Vd’aka vlastnosti obnovovania normalnosti rekon$trukénej podsiete sa spolocny
vzhl'ad 7 a I, v anomalnych obrdzkoch vyrazne 1isi, Co poskytuje informacie potrebné pre
segmentaciu anomalii. V metddach detekcie anomalii, zaloZenych na rekonStrukceii, sa mapy
anomalii ziskavaji pomocou funkcii podobnosti, ako napriklad SSIM, na porovnanie
povodného obrazka s jeho rekonStrukciou, avSak je tazké vytvorit mieru podobnosti
Specificka pre detekciu povrchovych anomadlii. Naopak, diskrimina¢na podsiet’ sa uci

vhodné meranie vzdialenosti automaticky. Vystupom siete je mapa skoére anomalii M,
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rovnakej velkosti ako /. Na vystup diskrimina¢nej podsiete sa aplikuje Fokdlna strata, pre

zvysenie robustnosti voci presnej segmentacii tazkych prikladov [12].

Zohl'adnujuc oba ciele, segmentaciu a rekonstrukciu, oboch podsieti sa celkova strata
pouzita pri trénovani DRAEM definuje ako kombinacia straty rekonstrukcie a straty

segmentacie (35):
L, I, Mg, M) = Lrec(; Ir) + Lseg(Ma'M) (35)

kde M, a M st referencné rieSenie a vystupné masky segmentacie anomalii [12].

2.2.3 Simulované generovanie anomalii

DRAM nevyzaduje aby simuldcie realisticky reflektovali skuto¢ny vyskyt anomaélie
v cielovej oblasti, ale skor generovali just-out-of-distribution vyskyty, ktoré umoziuju
naucit’ sa vhodnu funkciu vzdialenosti na rozpoznanie anomalie podl'a jej odchylky od

normy. Toto paradigma nasleduje navrhovany generator anomalii [12].

Obraz Sumu je generovany pomocou generatora Perlinovho Sumu, ktory zachytava rozne
tvary anomalii a binarizuje sa pomocou ndhodne vzorkovaného prahu na mapu anomalii M..
Zdrojovy obraz anomalnej textiry A sa vzorkuje z datasetu zdrojovych obrazkov s
anomaliami, ktory nestvisi s distribiciou vstupného obrazka. Nasledne sa aplikuje nahodné
augmentacné vzorkovanie pomocou sady troch ndhodnych augmentaénych funkcii, ktoré sa
vyberu z tejto mnoziny: (posterize, sharpness, solarize, equalize, brightness change, color
change, auto-contrast). Augmentacia je proces umelého rozSirenia tréningovej sady
vytvorenim upravenych képii existujucich dat. Tento proces mdze zahfiiat' geometrické
transformécie, ndhodné mazanie niektorych Casti obrazka alebo transformécie farebného
priestoru. [17]. Augmentovany obrazok textiry A4 je maskovany pomocou mapy anomalii
M, a zluCeny s I, aby sa vytvorili anomalie, ktoré su just-out-of-distribution a pomahaja tak
zuzit’ rozhodovaciu hranicu v nauc€enej sieti. Augmentovany tréningovy obrazok /, je preto

definovany ako (36):
Io = MaOI + (1 = B)(Mg®I) + B(M;OA) (36)

kde M, je inverzna hodnota M,, ® je operacia elementarneho nésobenia a 8 je parameter
nepriehl’adnosti pri zluceni. Tento parameter sa vzorkuje rovnomerne z intervalu f €

[0.1,1.0]. Néahodné zjednotenie aaugmentacia umoziuji generovanie roznorodych
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obrazkov s anomadliami zjednej textiry, ako je mozné vidiet na obrazku 12 [12].

Obrazok 12. Priklad augmentacie [12]

2.2.4 Lokalizacia a detekcia povrchovych anomalii

Vystupom diskrimina¢nej podsiete je maska detekcie anomalii na urovni pixelov M,, ktora
mdze byt interpretovand priamo pre odhad skore anoméalie na Grovni obrazka, teda ¢i je

v obrazku pritomna anomalia, alebo nie [12].

Najprv sa M, vyhladi konvolu¢nou vrstvou priemerovacieho filtra na agregaciu informacii
o lokalnej odozve anomalie. Konecné skore anomalie # sa na Urovni obrazka vypocita

z maximalnej hodnoty vyhladenej mapy skore anomalie ako (37):
n =max (M, X fs, X fs,) (37)

kde fs, X fs, je priemerovaci filter vel'kosti sy X s a  je operacia konvolucie [12].
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Reconstructive sub-network

Anomaly generation i

"I' Discriminative sub-natwaork

Local avg. pool
Glabal max paal

Obrazok 13. Proces detekcie anomalii pouzity modely DRAEM [12]
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3 METODY ZALOZENE NA ZAROVNANI

Tieto metody pre detekciu a lokalizaciu anomalii su zaloZzené na zarovnani medzi
anomalnym obrazkom a konStantnym poctom podobnych normalnych obrazkov. St
zalozené na viacrozmernych priznakoch na identifikdciu anomalnych oblasti v obrazku [13].
Prikladom metddy zaloZzenej na zarovnani je Semantic Pyramid Anomaly Detection

(SPADE), ktory nevyzaduje prakticky ziadny ¢as na trénovanie.

3.1 SPADE

Sub-Image Anomaly Detection with Deep Pyramid Correspondences model nevyZaduje

dlhu tréningovt fazu a je rychla a robustna. Metdda pozostava z niekol’kych faz:

e extrakcia obrazovych priznakov pomocou vopred natrénovanej hlbokej neurénove;j
siete,
e ziskania najblizsich susedou z najblizSich K normalovych obrazkov k ciel'u,

e zarovnania pixelov s hlbokymi pyramidovymi koreSpondenciami [13].

3.1.1 Extrakcia priznakov

Prvou fazou metoddy je extrakcia silnych priznakov na Grovni obrazu. Rovnakeé priznaky sa
neskor pouzivaju na zarovnanie obrazu na urovni pixelov. NajastejSie pouZzivanou
moznostou extrakcie priznakov je self-supervised ucenie priznakov, ¢iZe ucenie priznakov
od zaciatku priamo na vstupnych normalnych obrazkoch. Hoci je to atraktivna moznost’, nie
je zrejmé, ze priznaky ziskané na malych tréningovych datasetoch budi dostatocné na to,
aby sluzili ako vysokokvalitné miery podobnosti. Analyza ukazuje, Ze priznaky ziskané self-
supervised u¢enim zaostavaji za ResNet priznakmi natrénovanymi na siibore ImageNet pre
ucely detekcie anomalii. Preto je v tejto metode pouzity extraktor priznakov ResNet vopred
natrénovany na ImageNet datasete. Ako priznaky na Urovni obrazu bol pouzity vektor
priznakov, ziskany po globanom poolingu poslednej konvolu¢nej vrstvy. Ak je globalny
extraktor priznakov oznaceny ako F, extrahované priznaky pre dany obrazok x; su oznacené

ako f; (38):

fi=F(xp) (38)

Priznaky pre vSetky tréningové obrazky su pri inicializdcii vypocitané a ulozené. Pri

inferencii st extrahované iba priznaky cielového obrazka [13].
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3.1.2 Ziskanie obrazkov metédou K najblizSich susedov

Prvym krokom v tejto metdde je urCenie, ktoré obrazky obsahuji anomalie pouzitim hlboke;j
detekcie anomalii, pomocou metddy najblizSich susedov. Pre dany testovaci obrazok y sa
ziska jeho K najblizsich normélnych obrazkov z tréningovej mnoziny Ny (F,). Vzdialenost

sa meria pomocou euklidovskej metriky medzi reprezentaciami priznakov na urovni obrazu

ako (39):

1
— 2
d(y) = X Z Hf—7 | (39)
FeNk(fy)
V tejto faze st obrazky oznacené ako normalne alebo anomalne. Pozitivna klasifikéacia sa
urCuje overenim, ¢i je vzdialenost’ k-NN vécsia ako prahova hodnota t. Oc¢akava sa, Ze

vicsina obrazkov je normalnych a iba niekol’ko obrdzkov je oznac¢enych ako anomalne [13].

3.1.3 Detekcia anomalii v podobrazoch prostrednictvom zarovnania

Po tom, o su obrazky oznacené ako anomadlne na Urovni obrazu, je cielom lokalizovat
a segmentovat’ pixely jednej alebo viacerych anomalii. V pripade, Ze bol obrazok oznaceny

ako anomalny chybne, je cielom neoznacit’ Ziadne pixely [13].

Zarovnanim testovacieho obrazka k ziskanému normdlnemu obrazku a naslednym néjdenim
rozdielov, by sa dali odhalit’ anomalne pixely. Tato metdéda mé vSak niekol’ko nedostatkov.
Ak existuje viacero normalnych cCasti z ktorych sa moze pripadne objekt skladat’, zarovnanie
s normalnymi obrazkami méze zlyhat'. Dalej, v pripade malych datasetov alebo objektov
s komplexnou variabilitou sa méze stat, Ze normalny tréningovy obrazok, ktory by bol
podobny testovaciemu obrazku vo vSetkych ohl'adoch, nebude nikdy najdeny a vyvolal by
falo$né pozitivne detekcie. Tretim nedostatkom je, ze vypocet rozdielu medzi obrazkami by

bol vel'mi citlivy na pouZita stratova funkciu [13].

Aby sa predislo vysSie uvedenym problémom, je pouzitd metdda viac-obrazkovych
koreSpondencii. Tato metdda extrahuje hlboké priznaky na kazdom mieste pixelu p € P z
relevantnych testovacich anormdlnych tréningovych obrazkov pomocou extraktoru
priznakov F (xl-,, p). Na vsetkych pixelovych miestach k najblizSich susedov sa konstruuje
galéria priznakov G = {F(x;,p)|p € P}}.. U{F(xk,p)|p € P}}. Hodnota anomalic na
pixeli p v cielovom obrazku y je uréend priemernou vzdialenostou medzi prvkami F(y,p)

a jeho K najbliz§imi prvkami z galérie G. Takto ziskand hodnota anomalie pixela p moze
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sluzit’ na detekciu anomalii v cielovom obraze. Hodnota anomadlie pixela p v cielovom

obraze y je dana vztahom (40):

1
dm=% ) Nf-Fop I (40)
feNk(F(y,p))
Pre dany prah @ je pixel oznaceny ako anomalny, ak d(y,p) > q, teda ak neméze najst’

blizko koreSpondujtci pixel v K najbliz§ich normalnych obrazkoch [13].

3.1.4 Parovanie priznakov pyramidy

Zarovnanie pomocou hustych koreSpondencii je efektivny spdsob urcenia Casti obrazu ktoré
su normalne, oproti tym, ktoré st anomalne. Pre efektivne zarovnanie je nevyhnutné urcit
priznaky pre parovanie. Podobne ako v predchadzajucej faze, metdoda pouziva priznaky
z vopred natrénovanej hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete ResNet. Vysledkom siete
ResNet je pyramida priznakov. Podobne ako v pripade obrazkovych pyramid, skorSie vrstvy
(arovne) vedu k priznakom s vy$$im rozliSenim, ktoré koduju menej kontextu. NeskorSie
vrstvy koduju priznaky s niz§im rozliSenim, ktoré koduju viac kontextu, ale s niz$im
priestorovym rozliSenim. Na vykonanie ucinného zarovnania je kazdé¢ miesto opisané
pomocou priznakov z réznych Grovni pyramidy priznakov. Konkrétne spojenim priznakov
z vystupu poslednych M blokov. Priznaky koduji jemné lokélne priznaky a globalny
kontext. To modelu umoziuje najst’ koreSpondencie medzi cielovym obrdzkom a K > 1
normalnymi obrazkami bez nutnosti explicitného zarovnania obrazkov, €o je technicky
narocnejSie a menej spolahlivé. Tato metdda je 'ahko Skdlovatelnd a jednoducho sa da

nasadit’ v praxi [13].
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II. PRAKTICKA CAST
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4 PRIPRAVA DATASETU

Priprava datasetu je kI'aiCovym krokom v strojovom uceni a zahffia niekol'ko postupov, ktoré
pomahaju vytvorit’ subor udajov vhodny pre strojové ucenie [14]. Medzi tieto postupy patri
zhromazd’ovanie dat, kategorizacia dat, predspracovanie, transformacia, vyvoj a vyber

funkecii a rozdelenie tidajov na tréningové a testovacie sady [15].

Pre tuto pracu bol vybrany dataset, ktory pozostava z obrazkov vykovkov (vyrobkov
ziskanych kovanim) z obrobne CV Machining s.r.o. Tento dataset obsahuje 340 obrazkov a
bol pripraveny tak, aby mal podobnu Struktiru ako dataset MVTec, ¢o ul'ahcuje jeho
implementaciu v modeloch. Kazda kategoéria obsahuje zlozky ,,ground truth®, ,test®
a,train“. Modely tak moézu efektivne ziskat’ a separovat’ data podla typu anomalii.
Tréningova sada datasetu ,,train* obsahuje iba obrazky bez defektov. Testovacia sada ,,test™
obsahuje obrazky s roznymi typmi chyb, ako napriklad praskliny, hrdza, alebo Skrabance,
ale aj obrazky bez chyb. Obrazky vykovkov su vyhotovené z ro6znych stran (sidel a side2)
a uhlov (viewA, viewB, viewC), takZe kategoria side0 viewA obsahuje obrazky vykovkov,
ktoré st vyhotovené z prednej strany. RozliSenie obrazkov je v rozmedzi od 807x807
pixelov do 2905x2905 pixelov. Kazdy obrazok, ktory obsahoval nejaky defekt, bol
manualne anotovany oznacenim anomalnych oblasti, ¢im vznikla ground truth pre kazdy
anomalny obrazok. Ground truth je doleZitym prvkom pre trénovanie a overovanie
vykonnosti algoritmov a sluzi ako referen¢né data. Na zaklade tychto referen¢nych dat st
modely trénované a potom su pouzité na detekciu anomalii v testovacich datach. Priklady

dat z datasetu sa na obrazkoch 14-16.
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Obrazok 14. Vykovok s anomaliou v podobe hrdze z kategodrie side0_viewA (vl'avo)

a ground truth obrazka (vpravo)
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Obrazok 15. Vykovok s anomaliou z kategoérie sidel viewB
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Obrazok 16. Vykovok s anomaliou z kategérie zoom_front



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 49

5 APLIKACIE PRE DETEKCIU A LOKALIZACIU ANOMALII V
OBRAZE

Na platforme GitHub! je dostupnych niekolko repozitarov obsahujucich aplikacie pre
detekciu a lokalizaciu anomalii v obraze. AvSak vela ztychto repozitarov su len
nedokoncené projekty. Okrem toho niektoré projekty vyuzivaju starSie verzie kniznic. Tieto

kniznice m6zu obsahovat funkcie, ktoré nie si dostupné v novsich verziach.

Vsetky aplikacie v nasledujucich podkapitolach su implementované v jazyku Python.
V aplikaciach zameranych na neurénové siete sa vyuzivaju epochy a batche. Pretoze nie je
mozné spracovat’ cely dataset naraz, je rozdeleny na menSie Casti nazyvané batche.
Batch_size definuje pocet tréningovych vzoriek, ktoré su prezentované v jenom batch-i.
Jedna epocha predstavuje prechod celého datasetu cez neurdénovu siet oboma smermi

prave raz.

Pre hodnotenie kvality segmentécie pixelov v obrazkoch je v tejto praci pouzita metrika
pixel AUROC. Tato metrika je zalozena na koncepte Area Under the Receiver Operating
Characteristic (AUROC) aumoziiuje kvantitativne vyhodnotit' presnost’ segmentacie
pixelov. Cim vyssia je hodnota AUROC, tym lepsie st segmentacné schopnosti modelu.
Kazdému pixelu je priradena predikovana hodnota a porovnava sa s referen¢nou hodnotou.
Na zéklade tychto bindrnych hodnét sa vytvori Receiver Operating Characteristic (ROC)
krivka. Pixel AUROC sa vypocita ako plocha pod touto krivkou. Okrem toho, pre
hodnotenie kvality celych obrazkov alebo skupin pixelov, je pouzita metrika image AUROC.
Ta rozSiruje AUROC na turovenl celého obrazka a poskytuje hodnotu pre celkovu
segmentaciu. Tieto metriky umoziuji kvantitativne vyhodnotit’ presnost segmentécie
pixelov a celych obrazkov, a tym umoziiuji objektivne zhodnotenie vykonu jednotlivych

modelov.

Funkéné aplikécie boli testované a ich vysledky popisané v nasledujtcich podkapitolach.

' Webova sluzba podporujlica vyvoj softwaru za pomoci verzovacieho nastroja Git
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Aplikacie boli spustené na zariadeni s:

e Procesor: Intel Core i7-7700HQ,
e RAM: 16GB,
e Graficka karta: NVIDIA GeForce GTX 150 Ti.

5.1 Anomalib

Anomalib [26] je kniznica, ktorej cielom je zhromazd'ovanie najmodernejSich algoritmov
na detekciu anomalii. Poskytuje niekol’ko pripravenych implementacii algoritmov detekcie
anomalii, ako aj niekol’ko ndstrojov, ktoré ul'ah¢uji vyvoj a implementiciu vlastnych
modelov. Tato kniZnica sa vyrazne zameriava na detekciu anomalii v obraze. UmozZiuje

pouzit’ verejné, ale aj vlastné datasety [16].

5.1.1 InStalacia
Poziadavky pre spustenie aplikécie:

e Git
e Python
Prvym krokom pri inStalacii je vytvorenie virtudlneho prostredia a nasledne aktivacia tohto

prostredia pomocou nasledujucich prikazov:

e python -m venv anomalib env
e anomalib env\Scripts\activate

Nasledne je potrebné naklonovat repozitar z GitHubu.

e git clone ttps://github.com/openvinotoolkit/anomalib.git

e cd anomalib
Poslednym krokom pripravy aplikacie je inStaldcia balickov. Tento krok nainstaluje
OpenVIVO a dalsie zavislosti, ako napriklad Jupyter Lab, Kornia, Tensorboard, Pandas

a TorchMetrics:
e python -m pip install --upgrade pip wheel setuptools

® pip install -e .[full]
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5.1.2 Spustenie aplikacie

Pred spustenim tréningu kazdého modelu, z kniznice Anomalib, musel byt upraveny jeho
konfiguracny subor. NajdolezitejSimi upravami boli zmena nazvu datasetu, cesta k datasetu
a kategoria. Nasledne bol konfiguracny subor ulozeny v kmeiniovom prieCinku aplikacie.
Obrazok 17 zobrazuje konfiguracny subor padim config.yaml pre model PaDiM. Spustenie

modelu s pripravenym datasetom bolo vykonané prikazom:
e python tools/train.py --config custom padim.yaml

Dataset bol uloZeny do zloZky ,,datasets* v kmenovom priec¢inku. Vystupom aplikacie st
hodnoty pixel AUROC aimage AUROC, ich grafy a vizualizicia segmentédcie anomalie.
Tieto vystupy su ulozené v zlozke ,results”, ak nebolo Specifikované inak pri Gprave

konfigura¢ného stuboru.

; custom_dataset
mvtec
: ./datasets/custom_dataset
y: side@_viewA
segmentation

on: imagenet

Obrazok 17. Konfigura¢ny subor pre model PaDiM

5.1.3 PaDiM

V tabulke 1 je mozné vidiet’, Ze model dosiahol najlepsi vysledok v segmentacii na tirovni

obrazka v kategoérii zoom_front, konkrétne 86,7%. Najvyssi vysledok segmentacie na tirovni
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pixelov bol dosiahnuty v kategoérii sidel viewA, a to 92,6%. NajnizSie skore segmentacie
na urovni obrazka bolo v kategorii side0_viewA s hodnotou 61%. Pri segmentécii na urovni
pixelov bolo najnizsie skore 87,2% v kategorii sidel viewB. Priemerny vysledok modelu
pri segmentacii na Grovni obrazu bol 75,3% a na urovni pixelov 89%. Obrazky 18 az 24

predstavuju image a pixel ROC grafy, ktoré zobrazuji vykonnost’ modelu PaDiM.

Tabulka 1. Vysledky modelu PaDiM
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Obrazok 18. PaDiM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

side0 viewA
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Obrazok 19. PaDiM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 20. PaDiM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

ROC

side0 viewC

1.0

0.8 4

0.6 1 e

0.4 1 ’

True Positive Rate
A Y

0.2 9 4

AUC: 0.85

0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6

False Positive Rate

0.8

10

True Positive Rate

10

ROC

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2 1

AUC: 0.93

0.0

T T
0.4 0.6
False Positive Rate

0.8

10

Obrazok 21. PaDiM image ROC krivka (vlavo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

sidel viewA
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Obrazok 22. PaDiM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

sidel viewB
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Obrazok 23. PaDiM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

sidel viewC
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Obrazok 24. PaDiM image ROC krivka (vlavo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

zoom_front
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Na obrazku 25 je priklad spravnej detekcie anomalie a jej lokalizacie. VI'avo je obrazok
z kategorie zoom_front, vedla ktorého sa nachadza ground truth obrazok s anotaciou
anomalnej oblasti. Uprostred je predikovana heat mapa ziskana z modelu. Vedl'a heat mapy
je zobrazena, model vytvorena, predikovand maska, ktord oznaCuje oblasti obsahujlce
anomalie. Vpravo sa nachadza vysledok segmentécie.

Ground Truth Predicted Mask

icted Heat Map
X % e

Obrazok 25. Priklad detekcie a lokalizacie anomalie modelom PaDiM

5.1.4 RDOCE

Z tabulky 2 vyplyva, ze priemerny vysledok pri segmentacii na Grovni obrazka modelu
RDOCE bol 53,3% ana urovni pixelov 64,9%. Najvyssi vysledok image AUROC bol
dosiahnuty v kategorii sidel viewB. V kategérii zoom_ front bol dosiahnuty najvyssi
vysledok pixel AUROC 92,2%. Najnizs$i vysledok image AUROC dosiahol model v
vysledok 42,2%, a to v kategorii sidel viewB. Obrazky 26 az 32 predstavuju image a pixel
ROC grafy, ktoré zobrazuju vykonnost modelu RDOCE.

Tabulka 2. Vysledky modelu RDOCE

side0 | side0 | side0 | sidel | sidel | sidel | zoom | priemer
viewA | viewB | viewC | viewA | viewB | viewC | front

Image

AUROC 39,9% | 63,3% | 46% | 63,7% | 68,8% | 43,1% | 48,3% | 53,3%

Pixel

AUROC 48,4% | 85,2% | 55,9% | 42,2% | 40,4% | 90,3% | 92,2% | 64,9%
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Obrazok 26. RDOCE image ROC krivka (vlavo) a pixel ROC krivka (vpravo) ka-

ROC

tegorie side0_viewA

0.8 4

0.6 1

0.4 1

0.2 1

AUC: 0.63

0.0

T T
0.2 0.4 0.6
False Positive Rate

0.8

1.0

True Positive Rate

10

ROC

0.8 q

0.6 1

0.4

0.2 1

AUC: 0.85

0.0

T
0.4 0.6
False Positive Rate

0.8

10

Obrazok 27. RDOCE image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategérie
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Obrazok 28. RDOCE image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

side0 viewC
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Obrazok 29. RDOCE image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 30. RDOCE image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategérie

True Positive Rate

1.0

ROC

sidel viewB

0.8 4

0.6 1

0.4

0.2 1

AUC: 0.43

0.0

T T
0.4 0.6
False Positive Rate

0.8

1.0

True Positive Rate

10

ROC

0.8

0.6 q

0.4 4

0.2

AUC: 0.90

0.0

T T
0.4 0.6
False Positive Rate

0.8

10

Obrazok 31. RDOCE image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

sidel viewC
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Obrazok 32. RDOCE image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

Ground Truth

zoom_front

Predicted Heat Map

Predicted Mask

Obrazok 33. Priklad detekcie a lokalizacie anomalie modelom RDOCE

5.1.5 PatchCore

Ako je mozné vidiet’ v tabulke 3, priemerny vysledok segmentacie na Grovni obrazka bol
87,9% a na urovni pixelov 93,3%. NajlepSie vysledky segmentacii boli dosiahnuté v
kategorii zoom_front. Pre segmentéciu na Grovni obrazka to bolo 98,9% a pre segmentéciu
na urovni pixelov 96%. Naopak, najnizsie skore 79,4% dosiahol model pri segmentécii na
urovni obrazka v kategorii sidel viewA apri segmentdcii na Urovni pixelov 90,7% v
kategoérii side0_viewA. Obrazky 34 az 40 ukazuji image a pixel ROC grafy, ktoré zobrazuju

vykonnost’ modelu PatchCore.

Tabul’ka 3. Vysledky modelu PatchCore

side0 | side0 | sideO | sidel | sidel |sidel |zoom | priemer
viewA | viewB | viewC | viewA | viewB | viewC | front
Image | ¢\ cor | 86.79% | 90% | 95.1% | 83.7% | 79.4% | 98.9% |  87.9%
AUROC 9 9 b b b 9 9
Pixel 160700 | 93.1% | 93.1% | 95.2% | 92.9% | 91.9% | 96% 93,3%
AUROC 9 9 9 b b b 9
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Obrazok 34. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 35. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 36. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

side0 viewC
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Obrazok 37. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 38. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 39. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

sidel viewC
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Obrazok 40. PatchCore image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

zoom_front

Ground Truth Predicted Heat Map Predicted Mask

Obrazok 41. Priklad spravnej detekcie anomalie a jej lokalizdcie modelom PatchCore

Segmentation Result

5.1.6 DRAM

Tabul'ka 4 zobrazuje vysledky modelu DRAEM. Najlepsi vysledok pri segmentécii na irovni
obrazu bol 70,6% a bol dosiahnuty v kategdrii zoom_ front. Naopak, najhorsi vysledok
segmentacie na Urovni obrazu dosiahol model v kategorii sidel viewB, konkrétne 39,4%.
Segmentacia na pixelovej trovni bola najispesnejsia v kategorii side0 viewA so skore
zoom_front. Priemerné skore vysledku je 57,1% pri segmentécii na trovni obrazka a 74,1%

pri segmentécii na rovni pixelov.

Tabul'ka 4. Vysledky modelu DRAM

side0 | side0 | side0 | sidel | sidel | sidel | zoom | priemer
viewA | viewB | viewC | viewA | viewB | viewC | front
Image | 50500 | 5506 | 47% | 69.2% | 39.4% | 62.3% | 70.6% | 57.1%
AUROC 9 9 9 9 b 9
Pixel 82.6% | 74,3% | 80,6% | 74.8% | 66,1% | 74.4% | 66% 74.1%
AUROC 9 9 9 9 9 9 9
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Obrazok 42. DRAM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 43. DRAM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obréazok 44. DRAM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

side0_viewC
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Obrazok 45. DRAM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 46. DRAM image ROC krivka (vlavo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 47. DRAM image ROC krivka (vlavo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie

sidel viewC
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Obrazok 48. DRAM image ROC krivka (vl'avo) a pixel ROC krivka (vpravo) kategorie
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Obrazok 49. Priklad detekcie a lokalizacie anomalie modelom DRAM

5.2 RIAD

Reconstruction-by-inpainting-for-visual-anomaly-detection [29] je neoficidlnou

implementaciou modelu RIAD. PozZiadavky pre spustenie su nasledovné:

e PyTorch 1.5

e Sklearn, matplotlib

e Kornia
Dataset bol uloZeny do zloZky ,,datasets* v kmefiovom priecinku. Nasledne bolo potrebné
upravit’ subor mvtec.py, konkrétne nazvy tried a cesta k datasetu, ako je mozné vidiet na

obrazku 50.
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torch
torch.utils.data Dataset
torchvision transforms

CLASS_NAMES = [
'side@_viewA', 'side0®_viewB', 'side@_viewC', 'sidel_viewA', 'sidel_viewB', 'sidel_viewC', 'zoom_front'

]

TecDataset(Dataset):

__init__(self,
dataset_path='../data/custom_dataset’,
class_name='side@_viewA',
is_trati ,
resize=256,

'
class_name CLASS_NAMES, ‘'class_name: {}, should be in {}'.format(class_name, CLASS_NAMES)
self.dataset_path = dataset_path

self.class_name = class_name

self.is_train = is_train

self.resize = resize

Obrazok 50. Upraveny mvtec.py sibor modelu RIAD

Po uprave suboru mvtec.py nasledovalo trénovanie modelu. Napriklad pre kategoriu

side0_viewA bolo trénovanie spustené prikazom:

e python train.py --obj side0 viewA --data path .\da-
tasets\custom dataset
Po Gispesnom natrénovani modelu nasledovalo testovanie datasetu. Testovanie bolo spustené

prikazom:

e python test.py --obj side0 viewA --data path .\da-
tasets\custom dataset —--checpoint dir
.\mvtec\sideO viewA\seed 4450

Parameter checkpoint dir oznacuje zlozku, kde boli uloZené vahy modelu po faze tréningu.

Vystupom tejto implementacie modelu RIAD su rekonStruované obrazky, vizualizacia
lokalizacie anomadlie, graf obsahujuci image ROC apixel ROC krivku alog stubor

s informaciami o priebehu trénovania modelu.

V tabulke 5 je mozné vidiet’, Ze model dosiahol najlepsi vysledok v segmentacii na tirovni
obrazka v kategorii sode0 viewC, konkrétne 85%. Najvyssi vysledok segmentécie na tirovni
pixelov bol dosiahnuty v kategorii sidel viewA, a to 88,7%. NajnizSie skore segmentacie
na urovni obrazka bolo v kategérii sidel viewA s hodnotou 62,3%. Pri segmentécii na

urovni pixelov bolo najnizsie skore 66% v kategérii zoom front. Priemerny vysledok
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modelu pri segmentacii na rovni obrazu bol 71,8% a na Grovni pixelov 81,9%. Obrazky 51

az 57 predstavujui image a pixel ROC grafy, ktoré zobrazuju vykonnost’ modelu RIAD.

Tabul'ka 5. Vysledky modelu RIAD

side0 | side0 | sideO0 | sidel | sidel | sidel | zoom | priemer
viewA | viewB | viewC | viewA | viewB | viewC | front

;{f}lﬁ%ec 754% | 733% | 85% | 62,3% | 68,3% | 67,6% | 70,6% | 71,8%
Pixel g4 106 | 82.2% | 87.7% | 88.7% | 78.8% | 86% | 66% 81,9%
AUROC | *% ’ ’ ’ ' ’

1.0

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2

—— side0_viewA img_ROCAUC: 0.754
0.0 - side0_viewA pixel _ROCAUC: 0.841

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obrazok 51. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategorie side0_viewA
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Obrazok 52. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategoérie side0_viewB

1.0

0.8

0.6

|

0.2 l'
—— side0_viewC img_ROCAUC: 0.850
0.0 4 | side0_viewC pixel ROCAUC: 0.877

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obrazok 53. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategorie side0_viewC
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Obrazok 54. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategorie sidel viewA
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Obrazok 55. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategoérie sidel viewB
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Obrazok 56. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategorie sidel viewC
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Obrazok 57. RIAD image ROC krivka a pixel ROC krivka kategorie zoom_front
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Image Reconst GroundTruth  Predicted heat map Predicted mask Segmentation result

S L1E b

Obrazok 58. Priklad spravnej detekcie anomalie a jej lokalizdcie modelom RIAD

5.3 SPADE

Tato implementacia [30] modelu SPADE ma nasledovné poziadavky na spustenie:

e Python 3.6+
e PyTorch 1.5+

e Sklearn, matplotlib

Tieto poziadavky mdzu byt’ nainstalované prikazom:

e pip install -r requirements.txt
Dataset bol ulozeny do zlozky ,,datasets* v kmeniovom priec¢inku. Nasledne boli upravené
nazvy tried a cesta k datasetu v sibore mvtec.py. Spustenie bolo vykonané zo zlozky ,,src*

prikazom:
e python main.py

Vysledky aplikacie su vizualizacie lokalizacii anomalii a image ROC krivky a pixel ROC

krivky vSetkych kategorii.
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0s
tarfile

PIL Image

tqdm tqdm
urllib.request

torch
torch.utils.data Dataset
torchvision transforms T

CLASS_NAMES = ['side®_viewA', 'side®@_viewB', 'side®_viewC', 'sidel_viewA', 'sidel_viewB',
'sidel_viewC', 'zoom_front']

(Dataset):
(self, root_path='../data', class_name='side@_viewA', is_train= ,
resize=256, cropsize ):
class_name CLASS_NAMES, ‘'class_name: {}, should be in {}'.format(class_name, CLASS_NAMES)

.root_path = root_path
.class_name = class_name
.is_train = is_train
.resize = resize
.cropsize = cropsize
.mvtec_folder_path = os.path.join(root_path, 'viva')

Obrazok 59. Upraveny mvtec.py sibor modelu SPADE
Z tabulky 6 vyplyva, ze priemerny vysledok pri segmentacii na Grovni obrazka modelu
RDOCE bol 77,4% a na trovni pixelov 90,9%. Najlepsi vysledok pri segmentacii na tirovni
obrazu bol 95,9% a bol dosiahnuty v kategoérii sidel viewC. Naopak, najhorsi vysledok
segmentacie na urovni obrazu, dosiahol model v kategorii sidel viewB, konkrétne 61,1%.
Segmentacia na pixelovej trovni bola najispesnejSia v kategorii sidel viewA so skore
97,3%. Najnizsie skore segmentacie na urovni pixelov bolo 74,1% a bolo dosiahnuté v

kategorii side0_viewB.

Tabul'ka 6. Vysledky modelu SPADE

side0 | side0 | side0_ | sidel | sidel | sidel | zoom | priemer
viewA | viewB | viewC | viewA | viewB | viewC | front

Image
AUROC

Pixel
AUROC

61,1% | 72,5% | 71% | 81,4% | 69,7% | 95,9% | 90% 77,4%

96,3% | 74,1% | 93,6% | 97,3% | 93,2% | 90% | 91,5% | 90,9%




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 72

Average image ROCAUC: 0.752
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Obrazok 60. SPADE image ROC krivky vSetkych kategorii
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Ayverage pixel ROCAUC: 0,945
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— sided_viewC ROCAUC: 0,936
— sidel_viewA ROCAUC: 0.973
—— sidel_viewB ROCAUC: 0,932
0.0 — sidel_viewC ROCAUC: 0.959
zoom_front ROCAUC: 0,915

I:Ijﬂ If}l? 'L"I‘-‘ 'C'jﬁ IZIjH llﬂ
Obrazok 61. SPADE pixel ROC krivky vSetkych kategorii

Image GroundTruth Predicted mask Predicted anomalous image

Obrazok 62. Priklad spravnej detekcie anomalie a jej lokalizdcie modelom SPADE
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6 ZHODNOTENIE DOSIAHNUTYCH VYSLEDKOV

Kazdy model bol natrénovany na pripravenom datasete, ktory obsahuje 340 obrazkov.
RozliSenie obrazkov je v rozmedzi od 807x807 pixelov do 2905x2905 pixelov. Pre pouzitie
tohto datasetu bolo potrebné vykonat” mensie Upravy voci kazdej implementacii modelu.
Vystupy jednotlivych implementécii sa liSili v prezentacii aj v zobrazeni. Modely zahrnuté
v kniznici Anomalib zahfiali individudlne image a pixel ROC grafy pre kazdu kategoriu
anomalii. Naopak, implementacia modelu SPADE zobrazovala vsetky kategorie v jednom

grafe.

Z dovodu nedostatocného vypoctového vykonu a podpory sa nepodarilo tispesne otestovat’

model SimpleNet, preto nie je zahrnuty v nasledujtcich vysledkoch.

Z tabulky 7 vyplyva, Ze v oblasti detekcie anomalii na Urovni celych obrazkov je
z testovanych modelov model PatchCore s hodnotou 87,9% najlepSim modelom,
nasledovany modelmi SPADE (77,4%), PaDiM (75,3%), RIAD (71,8%) a DRZEM (57,1%).
Model RDOCE dosiahol najniz$iu hodnotu s 53,3%.

Pri detekcii anomalii na Grovni pixelov dosiahol model PatchCore najvysSiu hodnotu
AUROC s 93,3%. Nasleduju ho modely SPADE (90,9%), PaDiM (89%), RIAD (81,9%),
DRZAM (74,1%) a RDOCE (64,9%).

Tabul’ka 7. Priemerné vysledky modelov

RDOCE | DRZEM RIAD PaDiM | SPADE | PatchCore
;{I}ﬁ%ec 53,3% 57,1% 71,8% 75,3% 77.4% 87.9%
Pixel 64.9% 74.1% 81.9% 89% 90,9% 93,3%
AUROC ’ : ’ ’ ’

Tabulka 8 zobrazuje image AUROC vysledky segmentacie na irovni obrazu v jednotlivych
kategoriach. Z tabul’ky je zrejmé, ze modely dosiahli rozne ispeSnosti pri rozpoznavani
vyznamnych detailov na snimkach zo vSetkych uhlov, avSak najcastejSie dosiahli najlepsie

vysledky na kategorii zoom_front.
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Tabul'ka 8. Image AUROC skore modelov naprie¢ kategoriami

side0 | side0 | side0 | sidel | sidel | sidel | zoom
vieEwA viewB viewC viewA viewB viewC front

RDOCE 39,9% | 63,3% 46% 63,7% | 68,8% | 43,1% | 48,3%

DRAM 56,5% 55% 47% 69,2% | 39,4% | 62,3% | 70,6%

RIAD 75,4% | 73,3% 85% 62,3% | 68,3% | 67,6% | 70,6%

PaDiM 69,6% | 77,5% 61% 85,3% | 69,7% | 77,9% 86,7%

SPADE 61,1% | 72,5% 71% 81,4% | 69,7% | 95,9% 90%

PatchCore 81,8% | 86,7% 90% 95,1% | 83,7% | 79,4% | 98,9%

Tabulka 9 zobrazuje pixel AUROC vysledky modelov v jednotlivych kategoriach.
Najcastejsie dosiahli modely najlepsie vysledky segmentéacie na urovni pixelov v kategorii

sidel viewA.

Tabul’ka 9. Pixel AUROC skoére modelov naprie¢ kategoriami

side0 | side0 | sideO0 | sidel | sidel | sidel | zoom
viewA viewB viewC viewA viewB viewC front

RDOCE 48,4% | 852% | 559% | 42,2% | 40,4% | 90,3% | 92,2%

DRAM 82,6% | 74,3% | 80,6% | 74,8% | 66,1% | 74,4% 66%

RIAD 84,1% | 82,2% | 87,7% | 88,7% | 78.8% 86% 66%

PaDiM 87,8% | 88,5% | 882% | 92,6% | 87,2% 91% 88%

SPADE 96,3% | T74,1% | 93,6% | 97,3% | 93.2% 90% 91,5%

PatchCore 90,7% | 93,1% | 93,1% | 952% | 92,9% | 91,9% 96%

Na zéklade zhodnotenia vysledkov je odporucané v produkénom prostredi zvazit, pre

detekciu a lokalizaciu anomadlii v obraze, pouzZitie modelu PatchCore. V porovnani s
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ostatnymi testovanymi modelmi dosiahol model PatchCore najvyssiu hodnotu AUROC na
urovni obrazu (87,9%) a najvysSiu hodnotu AUROC na turovni pixelov (93,3%). Tieto
vysledky naznacuju, ze PatchCore ma silnu schopnost’ identifikovat’ anomalie a presne ich

lokalizovat’ v obraze.
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ZAVER

Ciel'om mojej diplomovej prace bolo vypracovanie literarnej reSerSe modelov pre detekciu
a lokalizaciu anomalii v obraze, priprava datasetu a natrénovanie vybranych modelov na
pripravenom datasete. Zaroven tato praca poskytuje praktické odporacanie pre vyber modelu

v produkénom prostredi.

V teoretickej Casti sa venujem literarnej resersi, kde s popisané jednotlivé modely, ktoré sa
pouzivaju na detekciu a lokalizaciu anomalii v obraze. Prva kapitola sa venuje metédam
zalozenym na embeddingu. Medzi tieto metédy patria PaDiM, SimpleNet, RDOCE
a PatchCore. Druh4 kapitola je zamerana na metody zalozené na rekonstrukceii, medzi ktoré
patria RIAD a DRAM. V poslednej kapitole teoretickej Casti je popisany model SPADE,

ktory patri medzi metddy zaloZené na zarovnani.

Prakticka ¢ast’ mojej prace sa venuje priprave datasetu a trénovaniu vybranych neurénovych
sieti z teoretickej Casti. Pre trénovanie modelov bol pripraveny dataset, ktory pozostava
z 340 obrazkov vykovkov. Obrazky su zhotovené z réznych stran a uhlov. Dataset ma
podobnu Struktiru ako dataset MVTec, ¢o ulah¢ilo jeho implementdciu pri trénovani
modelov. Natrénované boli modely PaDiM, RDOCE, PatchCore a DRAM z kniznice
Anomalib. Dalej boli natrénované modely SPADE a RIAD. Model SimpleNet z teoretickej
Casti nebolo mozné natrénovat’ z ddvodu nedostatocného vypoctového vykonu a problémov
so spustenim, pri¢om autori projektu neodpovedaju na dotazy na GitHube. V zavere
praktickej Casti st vyhodnotené dosiahnuté vysledky a porovnané presnosti jednotlivych
metddami. Jeho dosiahnuta presnost’ detekcie anomalii v obraze sa vycislila na 64,9% pre
pixel AUROC a 53,3% pre image AUROC. Naopak, model PatchCore dosiahol najvyssie
hodnoty. Hodnota pixel AUROC modelu PatchCore bola 93,3% a hodnota image AUROC
bola 87,9%.

Tato diplomova praca poskytuje prehlad r6znych metéd a modelov v oblasti detekcie a
lokalizacie anomalii v obraze. Odporacanie pouZzitia modelu PatchCore v produkénom
prostredi je vysledkom ddokladnej analyzy a potvrdzuje jeho vysoka presnost’ a schopnost’

lokalizovat’ anomalie v obraze.
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