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ABSTRAKT

Cilem bakalatské prace je zkoumat a porovnat vlastnosti a funkce né€kolika primyslovych
nastroji vyuzivajicich technologii neuronovych siti pro vizualni detekci. V prvni ¢asti se
bakalatska prace zabyva teoretickymi principy fungovani neuronovych siti s pfesahem do
umélé inteligence. Vetné rozdéleni, vyuziti a obecnym popisem neuronovych siti. Druha
cast se zamétuje na praktické porovnani konkrétnich primyslovych neuronovych siti, v
oblastech jako je schopnost uceni, ¢asova narocnost u€eni a piesnost rozpoznavani. U
kazdého testu jsou prezentovany a diskutovany vysledky. Na konec jsou shrnuty ziskané
poznatky a doporuceni pro praktické vyuziti v dan¢ oblasti aplikace. Tato prace prispiva k
lepSimu porozuméni této technologie a ukazuje moznosti a omezeni neuronovych siti v

praktickych aplikacich.

Klicova slova: neuronové sité, hluboké uceni, detekce vad, strojové uceni, strojové vidéni.

ABSTRACT

The aim of the bachelor thesis is to investigate and compare the features and functions of
several industrial tools using neural network technology for visual detection. The first part
of the bachelor thesis deals with the theoretical principles of neural networks with an overlap
to artificial intelligence. Including classification, applications and general description of
neural networks. The second part focuses on a practical comparison of specific industrial
neural networks, in areas such as learning ability, learning time and recognition accuracy.
For each test, the results are presented and discussed. Finally, the lessons learned are
summarized and recommendations for practical use in the application domain are presented.
This work contributes to a better understanding of the technology and demonstrates the

capabilities and limitations of neural networks in practical applications.

Keywords: neural networks, deep learning, defect detection, machine learning, machine

vision.



Rad bych podékoval Ing. Vlastimilovi Cablovi a jeho kolegiim z firmy AMV Technology
s.r.0. za sdileni know-how v oblasti implementace neuronovych siti pro rozpoznavani obrazu
a za poskytnuti softwaru a hardwaru potiebného k praci s touto technologii. Dale bych rad
podékoval mému vedoucimu prace, panu Ing. Petru Chalupovi, Ph.D za jeho vedeni a cenné

rady, které mi poskytoval po celou dobu zpracovani této prace.

ProhlaSuji, Ze odevzdana verze bakalarské/diplomové prace a verze elektronickd nahrana do

IS/STAG jsou totozné.



UVOD caeeeeeeeeeeeevessessessesssssssessessenssssssessessensssessessessensensssssessensensenessessessensenssssssessensanssnes 9

I  TEORETICKA CAST uueieieieieeeeeeeetsessssssesesssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssases 10
1  UMELA INTELIGENCE ...uououtetieeeeeensssensssessssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssnse 11
1.1 STROJOVE UCENT -ttt e e ae e e e 12
1.2 JAK STROJOVE UCENT FUNGUIJE. ...ttt ettt e eeee e e eeeaeeeeeaaaeaees 13
1.2.1  NeSupervizoVane€ UCENT .........ccuvereeririeeeeriiiieeeeaiireeeeesisreeesessneeeeesssseeeeennes 13

1.2.2  Supervizovan€ UCENI...........cceeuuiererriiiieeeniiieeeeeiireeeeensreeeeesssreeeeesssreeeesnnes 13

1.2.3  POSHUJICT UCENT ..ottt e e e e e 14

1.3 OPTIMALIZACE, MINIMALIZACE VYSTUPNI CHYBY ...vuuuiiiieee e 14

| T B 2T o4 (1] PR 14

1.3.2  Gradientni SEStUP ......uvvviiieeeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeiirreeeeeeeeeeerarereeeeeeeennnenaneeens 16

1.4 HLUBOKE UCENT . ettt et e e e e eaa e 17

2 CO JE UMELA NEURONOVA ST .cceuieveuierereeenrseensssessssessssesssssssssssssssssssssssans 19
2.1 Z AKLADN{ ARCHITEKTURY NEURONOVYCH SITI. . eeeeeee e 20
2.1.1  Feedforward neural networks (FFNN) ..........ccccoiiiiiiiiiiiiiieeee e 20

2.1.2  Convolutional neural networks (CNN).........ccccciiiiiiiieiieiiiiieeee e 21

2.1.3  Recurrent neural networks (RNN)........ccooeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeiieeeee e 21

2.1.4  Transformer Neural NetWOrks ......oeeueeeeeeee e 21

2.2 HISTORIE UMELYCH NEURONOVYCH SITI ... ettt 22
2.3 VYKONNY PRVEK UMELE NEURONOVE SITE ...eeeneeeeeeiee et 24
2.3.1 AKtIVACNT TUNKCE NEUTONU ... een e eeaeeean 24

2.4 UCENI NEURONOVE SITE ...t e ettt ettt et e e eaaa e 27
2.5 TYPY NEURONOVYCH SITI. . ettt et eeaae e 28
2.6 PRINCIP FUNKCE NEURONOVYCH SITI ..ttt ettt 28
2.7 A DAPTACE ..ot 29
2.7.1  Hebbovo adaptacni pravidlo ..........cccceeeiiieiiiiiiiiiiiiiiiee e 29

2.7.2  Delta pravidlo.........cccceiiiiiiiiie e 30

2.8 KLASIFIKACE .. ettt e 30
2.8.1 Metoda SHIUKOVANT ...coneeeeeee e e e et e e e e e e e e aaans 31

2.9 NEDOSTATECNE PRIZPUSOBEN] A PRILISNE PRIZPUSOBENI. ...cceuueeeeeeeeeeeeieeeeeenn, 31
2.10  PREDZPRACOVANI DAT - ettt e e e e e e e e e e e e e 32
2.10.1 Odecitani stiedni hodnoty-nuloveé centrovani..........cc.cceeevveeeniieernieeennnen. 32
2.10.2  NOIMALIZACE AAL..oenneeeee e e e e e ee e eaeeaanns 33
2.10.3 Ptevod do Cernobil€ho spektra..........cccoeeviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 33

II PRAKTICKA CASTuuoeeieeeeeeeeeeeeeeeeneeeessessessssssssessssssssesssssssssssassssssasssssessasssssensass 35
3  DOSTUPNE NEURONOVE SITE POUZITE PRO DETEKCI VAD............... 36
3.1 COGNEX VISIONPRO DEEP LEARNINIG ...cuneiieie e, 36

3.1.1 CogNEX TOOISELS ...eeieiiiiiieeiiiiie ettt et et e e e 36



3.2 ATURORA VISION STUDIO ..euuettinteieeeee et e e eeeee s et eetaeseaneserasetnesenneeeennns 37

3.2.1  Aurora Deep Learning TooIDOX .........ccoccviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeiieee e 37

3.3 DALSI KOMERCNE DOSTUPNE NASTROJE PRO DETEKCI VAD ....cvuueeeeeeeeiiiiiinnnnn. 38
33,1 Omron Deep Learning ........cccueeeeeeiiieieeniiiiieeeniiieeeeeiieeeeeeireeeeeinaeeeeeneneas 38

3,32 TENSOTFIOW oo e e 38

3. 3.3 KOS ittt aaas 38

3.3.4  NVIDIA DEEPSIIEAM ...cceeeveeeiiiiiiiiiieeeeeeeiiiiiteeee e e e eeiireeeeee e e e e e eeaeaeeeas 39

4  PRACE SE SOFTWAREM NEURONOVE SITE ...oovvieerereeeerereeeenescsessesenes 40
4.1.1  Nastaveni parametrtl UCENT........ceeruvriiiiiiieeeeiriiiiiieeeeeeeeeeiiiieeeeeeeeeesnieens 41

5  TRENINKOVA A TESTOVACI DATA ..uueeerieeneeereeeeeesseseseesssessssesssessssesssenens 46
5.1 PREDZPRACOVANT SNIMEU ....eiiieiiiiieeeeee e 46
5.2 DETEKCE VAD NA POVRCHU MUNICE ......ccuuiiiiiiiieeiie ettt e e e e 46
5.2.1  Sada pro nastroj ANALYZE, povrchové nerovnosti........cccceeeeevvvvvveeeeennnn. 47

53 DETEKCE POZICE RUKAVU NA AUTODILU .....oeiiiiiiiieeeee e 49

6 POUZITY HARDWARE . .......uueeeereereneernneresesesesesesessssssssssssssssssssssssssssssnsasasase 51
7  TESTOVANI NASAZENI NEURONOVE SITE ...uoeireeeriieeeerenceenssceesesssesees 52
7.1 COGNEX VISIONPRO DEEP LEARNING. ...t 53
7.1.1  Analyze, vyhledavani povrchovych vad...........ccccccoviiiiiiiiiiiiieeie, 53

7.1.2  Analyze detekce vad na ulozeni projektilu...........cccoeeeeiiiiiiiiieieeiiiine, 62

7.1.3  Locate ochranny ruKaAV..........cccccviiiiiiiee i e 68

7.2 AURORA VISION STUDIO ...uuiiuniiiiiii ettt et e e e e e s e e eaaeeeanns 73
7.2.1 DIEtECt FATUIES «.cn e 73

T.2.2  DEteCt ANOMALIES ... eeeneeeeee et e e e e e aeean 79

7.3 SHRNUTI VYSLEDKU MERENT. ...ttt ettt e e 83
7.3.1  ZlepSeni s vetSIm mnozstvim dat: ...........ccceiiiiiiiiiiiieee e, 83

7.3.2  Supervizované vs. Nesupervizovane UCENI:.........eeeeeeeereerrrrrereeeeeesssinnnneens 83

7.3.3  Dulezitost spravnych dat a parametrii: .........ccveeeveeeeeeeiciiiiiieeee e 83

7.3.4  EfeKt PIEUCENI: ..o e e e e e 84

7.3.5 CaS UCRIL: oo e e, 84

7.3.6  Porovnani nastrojii Cognex a Aurora VISION: ..........ccceeeeenieiieeenniieeeeennnnn. 84

7.3.7  Specifickd nastaveni pro nastroj Locate: ............ccceeviiiiiiiiiiiiiiiniiiieeeee, 85
ZAVER ueoeieiririeeeeeevevesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssasnssssssssssssssssssss 86
SEZNAM POUZITE LITERATURY ..uououeeerrrerereresesescesesssssssssssssssssassessssssssssssssssssses 87
SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK ......cuoiuureeeeeeereenesesesessasssssssscsens 89
SEZNAM OBRAZKU ....ueeieeirrrreseeeeeeeesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssscns 90
SEZINAM TABULEK .....cottttettmueeesieeerreeeeaseeessssesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 92

SEZNAM PRILOH ....eoeveeeeeeeeeeeeeeeessessessessesessessessessessssessessessessesessessesssnsasssessessenssnsans 93




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 9

UvVOD

Neuronové sit¢ se v poslednich letech staly kliCovou komponentou v oblasti umélé
inteligence (Al) a strojového uceni. Jejich schopnost ucit se z dat, adaptovat se na menici se
prostiedi a zpracovavat komplexni informace, z nich ¢ini dalezity nastroj s Sirokou Skéalou
aplika¢nich moznosti v modernim technologickém svété. Tato bakalarska prace se zamétuje
na komplexni popis principti fungovani neuronovych siti a jejich praktickych aplikaci, s
dirazem na srovnani vybranych néstroja.

row

Teoreticka ¢ast prace poskytuje uceleny piehled zakladnich principi neuronovych sitich a
jejich fungovani. Jsou zde diskutovany zakladni principy fungovani neuront, struktura a
architektura neuronovych siti, algoritmy uceni a optimalizace, oblasti vyuziti této

technologie a také problematika strojového uceni obecné.

Prakticka ¢ast prace prezentuje vysledky experimentli zaméienych na otestovani vykonu a
schopnosti vybranych nastroji vyuzivajicich technologii neuronovych siti a hlubokého
uceni. Tato srovnani jsou provedena na zakladé rliznych metrik a testovacich sad dat, ¢imz
umoziuji komplexni hodnoceni efektivity a Gcinnosti jednotlivych architektur pii feSeni
specifickych kol spjatych s vizudlni kontrolou snimkt. Prakticka ¢ast prace tak piinasi
cenny vhled do praktického vyuziti neuronovych siti pro rizné aplikace vizualni kontroly

z pramyslu.

Cilem této bakalarské prace je tedy poskytnout uceleny pohled na fungovani neuronovych

siti a jejich aplikace a prispét k lepSimu porozuméni jejich potencialu a omezeni v praxi.
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I. TEORETICKA CAST
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1 UMELA INTELIGENCE

V poslednich letech dochazi k nebyvalému rozvoji umélé inteligence, pohanénému zejména
pokrokem v oblasti hardwaru a dramatickym narGstem vykonu pocitacovych procesora.
Tato kapitola se zaméfuje na zakladni principy funkce umélé inteligence a detailni analyzu
jejich klicovych podmnozin, strojového uceni a hlubokého uceni. Déale budou popsany

zakladni algoritmy a metody, které se v procesu uceni Al pouzivaji.[1; 2; 3]

Al predstavuje interdisciplinarni védni obor, jehoz primarnim cilem je vytvaret systémy,
které projevuji vlastnosti podobné lidské inteligenci. Zamétuje se na vyvoj technologii a
metod, které umoziuji konstruovat systémy schopné fesit problémy analogicky k lidskému
ptistupu. Jednou z hlavnich tloh Al je automatizace intelektualnich tkolt, které doposud
vyzadovaly lidsky zasah, jako je zpracovavani kancelarské agendy, investovani na burze

nebo psani kodu. [1; 2; 4]

Dtive byla Siroce pfijiména pfedstava, Ze lidskd mysl mize byt replikovana pomoci
explicitné definovanych pravidel, obvykle ve formé rozsahlych soubori podminek if-else.
Tyto systémy, znamé jako expertni systémy, se osvédcily pii feSeni jednoduchych logickych
ukold s omezenym poctem moznych feSeni. Nicméné, s narustajici slozitosti ukola zacaly

tyto systémy velmi rychle ztracet na ucCinnosti.

Se vzrustajici potiebou fesit problémy v oblasti identifikace obrazu se objevila nutnost hledat
nova feseni, nebot’ aplikace explicitnich pravidel se ukézala jako neproveditelnd. Proto
vznikly moderni koncepty umélé inteligence, které diky svym algoritmim dokéazou
adaptovat sva vnitini pravidla rozhodovani pro feseni problémi a optimalizovat je tak, aby

dany problém dokazaly fesit.[1; 4; 5]
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Field of Artificial Intelligence

Field of
Machine Learning

Deep
Learning

Obrazek 1. Um¢éla inteligence, strojové a hluboké uceni[4]

1.1 Strojové uceni

Neuronové sit€ jsou uzce spojeny se strojovym ucenim a piedstavuji konkrétni model

implementace tohoto paradigmatu, prakticky jsou jeho podmnozinou.

Strojové uceni je oblast Al zaméfena na vytvareni systémd, které se uc¢i z dat a dokdzou se
bez explicitniho programovani zlepSovat ve svych ukonech. Strojové uceni zahrnuje razné
algoritmy jako je supervizované uceni (u€eni s ucitelem), nesupervizované uceni (uceni bez
ucitele) a posilujici uceni.

Strojové uceni se zabyva vyuzivanim algoritmil k odvozeni strukturalnich popist systémd.
To znamend, Ze pocitacovy systém se snazi ziskat pochopeni o struktute dat, které jsou mu
prezentovany v podobé surovych nezpracovanych dat. Strukturdlni popis je pojmem
pouzivanym k oznaceni modeltl, které jsou vytvofeny na zakladé¢ agregace informaci z t€chto

surovych dat a poté jsou vyuzity k predikci nezndmych hodnot. [4; 5]

Existuje fada riznych modeld, z nichZ kazdy aplikuje urcitd pravidla na surova data s cilem

predikovat neznamé hodnoty. Jednim z takovych modelt je rozhodovaci strom, ktery vytvaii
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hierarchii pravidel ve formé stromové struktury. DalSim ptikladem je model linearni regrese,

ktery se zaméfuje na nalezeni souboru parametri, jez nejlépe reprezentuji vstupni data.[4]

Je dulezité¢ si uvédomit, ze u vysledkl poskytnutych umélou inteligenci nikdy neni
stoprocentni jistota spravnosti vysledkii. K nalezeni vysledkidi se Casto pouziva ndhodny

element a statistika, v ptipad¢ jednodussich tloh se da chyba povazovat za zanedbatelnou.

1.2 Jak strojové uceni funguje

Hlavnim principem strojového uceni je nalezeni modelu pro konkrétni tlohu, diky kterému
je pak mozno fesit néjaky obecny problém. Pro rizné tlohy se hodi rizné metody uceni.

Zékladni rozdé€leni uceni je na:

1.2.1 Nesupervizované uceni

Uceni bez ucitele se zaméetuje na algoritmy, které se uci z dat, kterd nejsou oznacena zadnym
spravnym vystupem. Cilem téchto algoritmi je najit v datech skryté struktury a vzorce, které

by mohly byt uzite€né pro dalsi analyzu nebo zpracovani.

Jinymi slovy, strojovy u¢ebni model v tomto ptipadé nema k dispozici zadné "navody", co
by mél délat. Misto toho se musi sdm naucit z dat "rozpoznat", co je v nich dulezité a jak je

organizovat.

Priklad: Algoritmus nesupervizovaného uceni by se mohl pouzit k segmentaci obrazka do
riznych oblasti. To by fungovalo tak, ze by algoritmus nejprve analyzoval vlastnosti
jednotlivych pixelll v obrazku (napft. barvu, jas, texturu). Na zaklad¢ téchto vlastnosti by pak

algoritmus rozdé¢lil obrazek do oblasti, které sdileji podobné vlastnosti.

1.2.2 Supervizované uceni

Ucenti s ucitelem se zaméfuje na algoritmy, které se uci z dat, kterd jsou oznacena spravnym
vystupem. To znamenad, Ze algoritmus ma k dispozici sadu tréninkovych dat, ktera obsahuji
jak vstupni data (napft. obrazky), tak i pozadovany vystup (napt. ndzvy objektii na obrazcich).
Algoritmus se pak snazi z téchto dat naucit mapovat vstupni data na poZadovany vystup.

Jinymi slovy: Strojovy ucebni model v tomto ptipadé dostava "ndvod", na to, co ma délat.

Na zéklad¢ tohoto navodii se model uci, jak spravné interpretovat vstupni data a generovat

pozadovany vystup.
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Priklad: Algoritmus supervizovaného uceni se muize naucit identifikovat objekty na
obrazcich tim, ze je trénovan na sadé¢ obrazkll oznacenych spravnymi nazvy objekti.
Algoritmus se pak bude snazit naucit, jak na zaklad¢ vlastnosti obrazka (napft. barvy, tvaru,

textury) spravné identifikovat zobrazené objekty a zatadit je do jednotlivych tid.

1.2.3 Posilujici uéeni

Algoritmy se uci interakci s prostfedim a ziskavdnim odmén za dosaZeni poZadovanych
cilt. Napriklad algoritmus posilujiciho u¢eni se mize naucit hrat hru tim, ze se pokousi

maximalizovat své skore a zaroven se vyhyba trestim.[6]

1.3 Optimalizace, minimalizace vystupni chyby

Zakladem strojového uceni je optimalizace, kterd spociva v minimalizaci chyby mezi
predikovanym a skute¢nym vystupem modelu. Optimalizace se zamétuje na zménu Cisel ve
vektoru parametrl x, dokud neni nalezena vhodna sada hodnot, kterd da co nejblizsi vystupni

hodnotu.[4; 5; 7]

Klicovou roli ve strojovém uceni hraje proces piifazovani vah parametrim modelu. Vahy
predstavuji silu propojeni mezi vstupy a vystupy modelu a odrazeji relativni diilezitost
jednotlivych vstupli pro dany ukol. Proces piifazovani vah lze chapat jako formulovani
hypotéz o tom, jak vstupy ovliviiuji vystupy. Model porovnava své predikované vystupy s
realitou a na zaklad¢ chyby upravuje vahy (hypotézy) tak, aby dosahl co nejpiesnéjSich
odhadu. [4; 5; 7]

Kazda sada vah reprezentuje konkrétni hypotézu o tom, jak vstupy ovliviiuji vystupy, tedy
jak jsou hodnoty propojeny s jejich vyznamy. Tyto vahy piedstavuji predpoklady o
korelacich mezi vstupy neuronové sité a cilovymi hodnotami, které se snazi odhadnout. Pti
uceni s u€itelem je dilezitou ¢asti tohoto procesu rozhodnuti, které parametry brat v tvahu

a které ignorovat. [4; 5; 7]

1.3.1 Regrese

Regrese se zabyva funkcemi, které se snazi predikovat skute¢nou vystupni hodnotu. Jinymi
slovy, odhaduje zavislou promé&nnou na zakladé nezavislé proménné. Mezi nejbéZnéjsi typy
regrese patii linedrni regrese, ktera se snazi najit linearni funkeci, ktera popisuje vztah mezi

proménnymi X a y. Pro znamé hodnoty x pfedpovida neznamé hodnoty y. [8]
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Logisticka regrese se pouziva pro binarni klasifika¢ni ukoly, kde je cilem zatadit pozorovani
do jedné ze dvou kategorii.

vvvvvv

Linearni regrese je jednim z nejpouzivanéjsich typu regrese a je pomérné jednoduché na
pochopeni a implementaci. Zakladni myslenka spoc¢iva v nalezeni ptimky, ktera co nejlépe
prochdzi shlukem bodt reprezentujicich data. Tato piimka se nazyva regresni piimka a jeji

rovnice ma tvar:

y = b0 + bl * x (1)

y je zavisla proménna (vystup)
X je nezavisla proménna (vstup)
b0 je intercept (bod, kde piimka protina osu y)

bl je smérnice piimky (urcuje sklon pfimky)

Predikce linearniho regresivniho modelu se vypocitd jako soucet koeficienti z

parametrového vektoru B a vstupni proménné ze vstupniho vektoru x:

Yorea = B0 + ) B+, @
0

y_pred je predikovana hodnota zavislé¢ proménné

Bo: Intercept (konstanta) modelu.

Bi: Koeficienty regresniho modelu pro i-tou nezavislou proménnou.
xi: Hodnoty i-t¢ proménné pro novy datovy bod.

Typickym ptipadem vyuziti linearni regrese je pfedpovéd toho, kolik utratime za benzin
v z&vislosti na najetych kilometrech. Cena benzinu je funkci ujeté vzdalenosti. Ujetd

vzdalenost je nezdvisla proménnad a cena benzinu je zavisld proménna.
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Obrazek 2. Vizualni reprezentace linearni regrese [4]

1.3.2 Gradientni sestup

Pti gradientnim sestupu je kvalita predpovédi reprezentovana konvexni funkci, hodnoty
umisténé vysoko na ose y predstavuji velkou chybu v piredpovédi, mista nizko na ose y zase
mensi predikéni chybu. Na parabolu se umistuje pocatecni bod predikce, coz ptredurci
pocatecni vahy. Tato pocatecni vaha miize byt zvolena na zaklad¢ znalosti, naptiklad pokud
vime, ze pro detekci vad je tfeba hlidat jedno konkrétni misto. Nebo miize byt celd prace
nechana Cist¢ na neuronové siti, v takovém piipadé muize byt ur¢eno misto pocatecnich vah

nahodné.[8; 4]

Cilem je upravit vahy neuronové sité tak, aby byla minimalizovana chyba predikce. Toho je
dosaZeno postupnym snizovanim hodnoty na ose y. Gradient je ziskan z derivace ztratové
funkce a udava dalsi krok optimaliza¢niho algoritmu. Obecné je gradientovy sestup iterativni
optimalizacni algoritmus pouZivany k nalezeni minima funkce, v tomto ptipad€ chybové
funkce. Jednim z problémd, ktery se u gradientniho sestupu musi fesit je, Ze se postupné
dostane do lokalniho minima a dale uz chybovou funkci neoptimalizuje. Problém je Ze se

jedné pouze o lokdlni minimum, ale globalni minimum muze byt jiné. [8; 4]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 17
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Obrazek 3. Zména vah za tcelem dosazeni chybového minima pomoci gradientu [4]

Model miize generovat riizné vystupy na zakladé nastaveni daného modelu. Dva hlavni typy
jsou generativni a diskrimina¢ni model. Generativni modely se snazi pochopit, jak dané data
vznikla, tak, aby mohl vygenerovat ptislusny vysledek. Diskriminativni modely netesi, jak

data vznikla, ale jednoduse je zatazuje do kategorii.

1.4 Hluboké uceni

Je to podmnozina strojového uceni, kterd vyuziva umélé neuronové sité (Artificial neural
network) inspirované strukturou lidského mozku. Skladaji se z propojenych vrstev neuronti,

které se uci z dat a dokdzou rozpoznavat komplexni vzorce a zavislosti.

Hluboké uceni je podmnozinou strojového uceni, které se zabyva vyvojem neuronovych siti
s mnoha vrstvami (tzv. hluboké neuronové site). Tyto sité se dokazi ucit z velkého mnozstvi
dat a komplexnich vzorcl a dosahovat tak pozoruhodnych vysledkl v Siroké skale ukold,

jako je rozpoznavani obrazu, zpracovani ptirozeného jazyka a predikce.

Hluboké neuronové sit€¢ (DNN) se skladaji z umélych neurond, které jsou uspotadany do
vrstev. Kazdy neuron v dané vrstvé je propojen s neurony v nasledujici vrstvé pomoci vah.
Bé&hem procesu uceni se vahy téchto propojeni upravuji tak, aby sit’ co nejlépe mapovala

vstupni data na pozadovany vystup.

Proces uceni v hlubokych neuronovych sitich probihd obvykle iterativné. V kazdém kroku

se siti pfedlozi vstupni data a vypocitd se predikovany vystup. Nasledné se porovna
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predikovany vystup se skuteCnym vystupem a vypocita se chyba. Na zékladé chyby se pak

upravi vahy propojeni mezi neurony tak, aby se v dal§im kroku chyba snizila.[4; 2; 1]

Hluboké uéeni ma oproti klasickym metodam strojového u¢eni mnoho vyhod:

Schopnost ucit se z velkého mnozstvi dat: Hluboké neuronové sité¢ dokazi zpracovat
a analyzovat obrovské objemy dat, ¢imZ ziskavaji cenné informace o komplexnich

vzorcich a souvislostech.

Schopnost ucit se bez nutnosti ruéniho znaceni dat: Mnoho typtd hlubokych
neuronovych siti se dokaze ucit bez nutnosti ru¢niho znaceni dat, ¢imz se znacné

usnadiiuje a zrychluje proces uceni.

Schopnost dosahovat vysoké piesnosti: Hluboké neuronové sité dosahuji Spickovych
vysledki v mnoha ukolech, které diive byly pro strojové uceni obtizné, jako je

rozpoznavani obrazu a zpracovani ptirozené¢ho jazyka.

Hluboké uéeni ma i nékteré nevyhody:

Vysoka naroc¢nost na vypocetni zdroje: Trénink hlubokych neuronovych siti mtize

byt vypocetné velmi narocny a vyzadovat specializovany hardware.

Nachylnost k tzv. overfittingu: Pokud se sit’ trénuje na piili§ malém souboru dat,
muze dojit k tzv. overfittingu, kdy se sit’ nauCi spiSe specifické vlastnosti

tréninkovych dat nez obecné principy.
Interpretovatelnost modeli: Hluboké neuronové sité jsou Casto "Cerné skiinky",
jejichz vnitini fungovani je obtizné interpretovat. To mize ztéZovat pochopeni toho,

jak sit’ dospéla k danému rozhodnuti.

Hluboké uéeni ma Sirokou Skalu aplikaci v riiznych oblastech, jako jsou:

Pocitacové/Strojové vidéni: Rozpoznavani objekti, detekce tvari, sledovani objektd,
segmentace obrazu, generovani obrazu.

Zpracovani ptirozeného jazyka: Strojovy pieklad, rozpoznavani slozitych vzorct. [4;

2; 1]
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2 CO JE UMELA NEURONOVA SIiT

Neuronové sité jsou podmnozinou strojového uceni a také tvofi jadro pokroc€ilych algoritmi
hlubokého uceni. Jejich nazev indikuje, Ze jsou inspirovany funkci lidského mozku,
konkrétn¢ zptisobem, jakym biologické neurony komunikuji mezi sebou. Nejedna se vSak o
simulaci fungovani biologickych neuronti, ale spiSe o napodobeni jejich funkce posilat

signaly jeden druhému. [5; 4]

Zékladni jednotkou neuronové sité je uzel (neuron), ktery voln€ vychazi z biologického
neuronu v mozku savcll. Spojeni mezi neurony jsou rovnéz modelovana podle biologického
mozku, stejn¢ jako zpuisob, jakym jsou tato spojeni vytvaiena. V prub¢hu Casu se vyvijeji

pomoci tréninku.

Umélé neuronové site se skladaji z riznych uzlovych vrstev. Vstupni vrstva, na tu se ptivadi
vstupni data, pak jedna nebo vice skrytych vrstev, kde se vstupni data rizn€ méni a vystupni
vrstva, kterd tvori vystup celého algoritmu. Vrstvy jsou podobné jako biologické neurony
ruzné propleteny. Kazdy z téchto uzli, nebo umélych neuronli je propojen s minimalné
jednim dalS$im a ma pfifazenou vahu a prah. Kdyz bude vystup nékteré¢ho uzlu vyssi nez
nastavena prahova hodnota, tak se tento uzel aktivuje a odeSle data do dalsi vrstvy sité.

V opacném prtipad¢ se data do dalsi vrstvy neodeslou.[9; 3; 1]

Diilezitou vlastnosti, kterou neuronové sit¢ simuluji, je schopnost ucit se. Neuronova sit’ se
uc¢i na zakladé tréninkovych, dat privedenych na vstupni vrstvu. Postupem casu také

neuronova sit’ zlepsuje svou piesnost.

Vyladéna neuronova sit’ predstavuje mocny nastroj, ktery umoznuje velmi rychle a presné
klasifikovat a shlukovat velké mnozstvi dat. Rtizné tilohy na rozpoznavani feci, nebo obrazu
trvaji neuronové siti minuty oproti hodindm ve srovnani s clovékem. Asi nejznaméjs$i umelou

neuronovou siti je vyhledavaci algoritmus od Googlu.[4; 1; 2]
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Deep Neural Network
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Obrazek 4. Propojeni jednotlivych uzlovych vrstev hluboké neuronové sité [2]

2.1 Zakladni architektury neuronovych siti

K rliznym problémim se hodi rizné architektury neuronovych siti. Mohou byt vyuzity k
jednoduchych klasifika¢nim tloham az po komplexni analyzu sekvencnich dat a zpracovani

piirozeného jazyka.

2.1.1 Feedforward neural networks (FFNN)

Jsou nejjednodussim a zakladnim typem neuronovych siti. Informace v téchto sitich proudi
jednim smérem: od vstupni vrstvy ptes jednu nebo vice skrytych vrstev az k vystupni vrstve.
Architektury: FFNN se skladaji z vrstev neurond, kde kazdy neuron v jedné vrstvé je spojen
se vSemi neurony v nasledujici vrstvé. Neurony ve skrytych vrstvach aplikuji nelinedrni
aktivacni funkce, (popsany v kapitole 2.3.1), tak aby zlepS$ily schopnost sit¢ modelovat
slozité funkce. PouZivaji se pro zakladni klasifika¢ni a regresni ulohy, jako je rozpoznavani

obrazi, hlasova rozpoznéavani a predikce ¢iselnych hodnot.[10]
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2.1.2 Convolutional neural networks (CNN)

Jsou specializovanou architekturou navrzenou pro efektivni zpracovani a analyzu
obrazovych dat. CNN vyuzivaji konvolu¢ni vrstvy, které automaticky extrahuji prostorové
rysy z obrazi. Konvolu¢ni vrstvy: aplikuji filtry na vstupni obraz a vytvareji aktivaéni mapy,
vrstvy, provadéji subsamplovani aktivacnich map (napt. max-pooling), ¢imz snizuji rozméry
dat a zvySuji robustnost vii¢i posunim a deformacim. Na konci sit€¢ se nachazeji vrstvy
podobné t€ém ve FFNN, které kombinuji extrahované rysy a provadéji klasifikaci. Pouziti:
CNN se Siroce pouzivaji v oblastech, jako je rozpoznavani obrazli, detekce objektu,

segmentace obrazil a analyza Iékatskych snimk.[10]

2.1.3 Recurrent neural networks (RNN)

Jsou navrzeny pro préaci se sekvencnimi daty, jako jsou Casové fady nebo text. RNN
vyuZivaji zpétné vazby pro pfenos informaci mezi ¢asovymi kroky, coz umoziuje modelovat
zévislosti v sekvencich. V RNN jsou vystupy neuronil z pfedchoziho ¢asového kroku zpétné
piipojeny jako vstupy k neuroniim v aktualnim c¢asovém kroku. To umoziiuje siti uchovavat

informace o predchozich stavech.[10]

2.1.4 Transformer Neural Networks

Ptedstavuji moderni architekturu neuronovych siti, ktera vyrazné zlepsila vykon v tillohach
zpracovani pfirozeného jazyka. Na rozdil od RNN se Transformers nespoléhaji na sekvencni
zpracovani, ale vyuzivaji mechanismus pozornosti (attention mechanism). Mechanismus
pozornosti umoznuje siti vazit vstupy ruzné v zavislosti na jejich relevanci pro dany ukol,
coz usnadiiuje modelovani dlouhodobych zavislosti. Transformery se pouzivaji v Siroké
Skale aplikaci, v€etné strojového piekladu, shrnuti textu, odpovidéni na otdzky a generovani
textu. Modely jako BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) a
GPT (Generative Pre-trained Transformer) jsou ptiklady tUspéSnych implementaci této

architektury.[10]
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2.2 Historie umélych neuronovych siti

Prvni uméle vytvotfenou neuronovou sit’ vytvorili roku 1943 neurofyziologista Warren
McCulloch a matematik Walter Pitts. Zabyvali se vyzkumem biologickych neuront a
obecnou funkci lidského mozku. Aby popsali funkci biologickych neuronti, tak vytvofili

model jednoduché neuronové sité pomoci elektrickych obvodu.[11]

V roce 1949 zminil Donald Bebb ve své knize The Organization of Behavior, ze neuronové
dréhy jsou posilovany pokazdé kdyz jsou pouzity, coz je esencialni koncept pro zptsob,

kterym se lidé uci.[11]

V roce 1959 Bernard Widrow a Marcian Hoff vytvofili modely nazvané ADALINE a
MADELINE. ADALINE byla vyvinuta k rozpoznavani binarnich vzorl, takZe pfi Cteni
datového toku z telefonni linky dokazala ptedpovidat dalsi bit v potfadi. MADALINE byla
prvni neuronova sit’ vyuzitd k feSeni realnych problémil, konkrétn€ byla vyuzita jako
adaptivni filtr, ktery eliminoval ozvény na telefonnich linkach. Tento systém se v upravené

formé stale vyuziva.[11]

Navzdory pozd¢jsim tspéchtim neuronovych siti, pievzala vladu nad vypocetni technikou
klasickd von Neumannova architektura a konven¢ni zplisoby programovani, takze vyzkum
umélych neuronovych siti zistal pozadu. Ironii je, ze sam von Neumann navrhoval

napodobovat funkci neuronti pomoci relé nebo vakuovych trubic.[11]

Prvotni uspéchy neuronovych siti vedly k pfehanéni potencialu této technologie a s ohledem
na tehdejsi hardware zlstaly sliby nenaplnény. Také se zacaly objevovat filozofické otazky,
které¢ vedly k obavam o tzv. myslici stroje a jejich vliv, coz zlstava palcivé téma dodnes.

Vsechny tyto véci vedly ke zpomaleni vyvoje umélych neuronovych siti.

Ptedstava pocitace, ktery by se v podstaté programoval sam byla velmi ldkavé, ovSem velmi
tézce implementovatelnd. Navic v tu dobu nabyvala Von Neumannova architektura na
popularité¢ a vznikaly na ni komplexni lidsky psané programy, které spliiovaly vétSinu
tehdejSich pozadavki. Naproti tomu na poli neuronovych siti vznikalo jen par pokrokl a

vétSinou Slo o ojedinélé vyzkumy.[12]

Vyzkum na poli neuronovych siti byl obnoven aZ roku 1982 Johnem Hopfieldem, ktery
prezentoval ptistup obousmérnych linek mezi jednotlivymi neurony, coz byl novy piistup.
Tim byla také publikovana prace tzv. Hybridni sit¢ s mnoha vrstvami a kazda z nich

pouzivala jinou strategii feSeni problému.[12]
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Hlavni myslenka, ktera stala za pozdé€jSimi vyzkumy byla, ze pokud néco funguje v ptirodé,
tak to musi fungovat i v pocitaci. Velky posun nastal az po velkém posunu v hardwaru, ve

stejné dob¢, kdy zacaly vznikat pokrocilé Sachové automaty jako Deep Blue.[12]

Vyvoj neuronovych siti je obecné pomaly, primarné kviili hardwarovym omezenim, proto
uceni neuronové sité trva az tydny. Technologické firmy se aktualné snazi vyrabét specificky
typ procesoru optimalizovaného pro funkci neuronové sité. Analogové technologie jsou

obecné¢ povazovany za piekonané, ale pravé neurony funguji spise analogové.

Dnes jsou neuronové sit€¢ vykonnou a duilezitou soucasti umélé inteligence, ale po mnoho
neslavnych desetileti ptredbihaly svou dobu. Prestoze zpétné Sifeni (backpropagation)
existuje jiz od 80. let 20. stoleti, teprve v roce 2006 se védclim podatilo pouzit jej k
uspésnému trénovani hluboké sité. S nastupem grafickych procesorti, které poskytly levnéjsi
a rychlejsi vypocetni vykon, a s rozvojem internetu, ktery poskytoval stale vétsi soubory dat
pro trénovani, se hluboké sité vratily do budoucnosti a zacaly pohanét nespocet novych

technologii v nasem kazdodennim zivot¢. [13]

Od roku 2012 doslo v oblasti umélé¢ inteligence k vyznamné revoluci diky rozvoji hlubokého
uceni. Rok 2015 pfinesl zasadni prilom, kdy uméla inteligence siln€¢ ovlivnila hlavni
konferenci o zpracovani ptirozené¢ho jazyka (NLP). Tento trend se projevil i v dalSich
disciplinach, jako je pocitacové vidéni, robotika, zpracovani zvuku, um¢lé inteligence v

medicin¢ a mnoho dalSich oblasti.[13]
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2.3 Vykonny prvek umélé neuronové sité

Jak jiz bylo zminéno, neuronova sit’ je biologicky inspirovany proces. Neurony stejn¢ jako
v mozku sbiraji informace ze synapsi (v pripad¢ umélého neuronu vah). Na zaklade téchto
vstupti rozhoduje neuron, jestli posSle zpracovanou informaci dal (bude aktivni nebo
neaktivni) to v ptipadé¢ umélého neuronu reprezentuje aktivacni funkce. Umélé neuronové
sité umoznuji feseni silné nelinearnich problému.[5]

V umél¢€ neuronové siti je klicovym prvkem formalni neuron. Je to zakladni stavebni kdmen
sité, ktery transformuje prvky vstupniho vektoru x na vystupni hodnotu y. Tento proces
vyuziva vahy w, které urcuji, jak jednotlivé slozky vstupniho vektoru ovliviiuji vystup, a

prah b. Vystup neuronu y je poté stanoven prostiednictvim nelinedrni aktivacni funkce:

y=FO) wx +b) G)
i=1

2.3.1 Aktivaéni funkce neuronu

Aktivaéni funkce neuronu je klicovym prvkem neuronovych siti, ktery urcuje vystupni
signal neuronu na zaklad¢ jeho vstupt. Tato funkce definuje, jaké vzory vstupi aktivuji
neuron a jak intenzivné je aktivovan. Existuje fada riiznych typt aktivacnich funkei, které

se lisi svymi vlastnostmi a pouzitim v raznych kontextech.[4]

Jednim z nejCastéji pouzivanych typt aktivacnich funkci je sigmoidalni funkce, jako
naptiklad logistickd funkce (obrazek 5.), nebo hyperbolicky tangens (obrazek 6.). Tyto
funkce maji tvar S-kiivky a pfevadéji vstupni hodnoty na rozsah mezi 0 a 1 nebo -1 a 1, coz
umoziuje modelovat pravdépodobnosti nebo zpracovavat vstupy, které maji omezeny

rozsah hodnot.

Dalsi ¢asto pouzivanou aktiva¢ni funkci je ReLU (Rectified Linear Unit) (obrazek 7.), kterad
vraci nulu pro vstupy mensi neZ nula a samotny vstup pro vétsi hodnoty. ReLU funkce ma
jednoduchy tvar a umoznuje efektivni trénovani neuronovych siti a zabranuje problému

mizejiciho nebo explodujiciho gradientu.[4]
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V posledni dob¢ ziskava popularitu i dalsi aktivacni funkce nazvana Leaky ReL.U(obrazek
8.), ktera pti zapornych vstupech vrati malou nenulovou hodnotu, coz poméaha predchazet

problémim s mizenim gradientu.

Logisticka sigmoidalni funkce:

1
= (4)
o(x) 1+e™

Logisticka sigmoidalni funkce
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Obrazek 5.Logisticka sigmoidalni funkce
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Hyperbolicky tangens:

eX — e~ X
tanh(x) = ——— (5)
erX +e™*

Hyperbolicky tangens (Tanh)
T

0.4

tanh{x)

08— —

Obrazek 6.Hyperbolicky tangens

ReLU (Rectified Linear Unit):

ReLU(x) = max(0, x) (6)

ReLU (Rectified Linear Unit)
T

Obrazek 7. ReLLU funkce
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2.4 Uceni neuronové sité

V procesu uceni neuronové sit€ dochazi ke zméndm, kterymi se neuronova sit’ adaptuje na
optimalni feSeni daného problému. Realizuje se to pomoci nastavovani synaptickych vah a
prahti. Nejdiive se nastavi pocatecni hodnoty, které jsou bud’ ndhodné nebo jsou nastaveny
k rychlejsi adaptaci dle realnych poznatkd. Zakladnim typem uceni je tzv. u€eni s ucitelem.
To znamena, ze existuje vnéjsi kritérium, které je objektivné spravné a v siti se nastavuji
vahy pomoci zpétné vazby podle toho, jak blizko je vystup kritériu. Po ziskani rozdilu mezi
vystupem sité a kritériem, se vahy modifikuji podle algoritmu, ktery zajisti snizovani chyby
mezi vysledkem a kritériem. Poté se siti predlozi novy vsup a cely proces se opakuje. AZ po
provedeni velkého mnozstvi pokust se sit’ nauci stabiln¢ predikovat optimalni vystup, ktery

je velmi blizko poZadovanému kritériu.[4]

Dalsim typem je tzv. uCeni bez ucitele, takze neexistuje objektivni kritérium spravnosti
vystupu. V tomto piipad¢ algoritmus hleda na vstupnich datech spolecné vlastnosti a

opakujici se vzory a ty pak shlukuje dle podobnosti.

Forward Propagation

Iterative process until

o e loss function is
T S .y minimized

True Values (y)

<t ‘
K z f

PR \veighi .
W Loss Score Loss Function

—

Backward Propaaation

Obrézek 8. Zakladni princip uc¢eni neuronové sité [7]

Bé&hem uceni se mlize stat, ze se sit’ dlouhou dobu zdrzuje u lokalnich minim chyby, z nichz
¢asto neni tniku a dal$i prodluZovani uceni nema smysl. MiiZe také nastat preruseni sit¢, to
se projevuje mirnym poklesem chyby, nasledované velkym zvySovanim hodnoty globalni
chyby. V tomto ptipad¢ je nutné uceni ukoncit, ptipadné se vratit k hodnotdm kdy sit’ davala

nejlepsi vysledky. [4]
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2.5 Typy neuronovych siti
Umeéle vytvorené neuronové sité se déli na rizné typy podle druhu vyuziti konkrétni sité.

e Predikce znamend predpovidani vystupni hodnoty, na zadkladé jejiho pribehu
v minulosti. Jde o to, nalézt prubéh znamé ciselné tady, jejiz hodnoty se méni na

zakladé¢ dalsi nezavislé proménné sledovaného jevu

e Aproximace spociva ve funkci pfiblizné urcit hodnotu, kterou neni mozné nebo

vyhodné urcit piesné.
e Filtrace vyhlazuje pribéh vstupniho signalu

e Asociace, uméla neuronova sit' se nauci rozeznavat néjaky vzor na bezchybnych

datech a poté¢ dokaze doplinovat data poskozena, asociuje je.

e Optimalizace slouZi k ur€eni optimdlni hodnoty néjaké proménné, tieba k nalezeni

nejrychlejSiho mozného pribehu, €i nejkratsi mozné cesty.

2.6 Princip funkce neuronovych siti

Dilezitym pojmem je vektor parametrt, ktery ptedstavuje vahu (silu) spojeni mezi
jednotlivymi uzly neuronové site.

v

Nejzakladnéjsi jednotkou neuronové sité je uzel (neuron), a stejné jako biologické neurony
tak 1 ty umélé jsou stimulovany informaci. Pokud pfijdou neuronu informace od jiného

neuronu, tak nékteré z téchto informaci v upravené formé odesle dalSim neurontim.

Biologické neurony jsou postupnym tréningem nauceny posilat dal jen informace, které jsou
uzite¢né pro dosazeni néjakého vétsiho cile. Stejnym zplisobem mohou byt uceny i neurony

v umélé neuronové siti.

Vahy mezi neuronovymi spoji vlastné piedstavuji dlouhodobou pamét’ neuronové sité a

zména vah je primarni formou uceni nové informace.

Nejjednodussim piikladem neuronové sité je sit’ s dopfednym prichodem vice vrstev. Ma
jednu vstupni vrstvu, né€kolik skrytych vrstev a jednu vystupni vrstvu. Kazda vrstva miize

mit jiny pocet neurond a kazd4 vrstva je propojena s jinou
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Input Values Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Qutput Layer

Obrazek 9. Vicevrstva neuronova sit’ [4]

2.7 Adaptace

2.7.1 Hebbovo adaptacni pravidlo

Toto adaptacni pravidlo je zalozeno na myslence, ze vahové hodnoty na spojeni dvou
neurond, které jsou soucasn¢ ve stejném stavu (1 nebo 0) budou nartistat a pro dva spojené
neurony které soucasn¢ nemaji stejnou hodnotu budou klesat. Takze zména synaptické vahy
spoje dvou neuronti je umérna souhlasné aktivité soucinu jejich stavii. Toto pravidlo plati

jen pro neurony s binarnim vystupem.
RAWL-]- =axy xy, (7)

a predstavuje koeficient uceni y reprezentuje stavy neuronll. Takze pokud budou oba

neurony ve stejném stavu, tak je vahova hodnota zvysena a naopak.

Hebbovo adaptacni pravidlo se ovSem potyka se zasadnim problémem. Ten nastane
v pfipadég, Ze vstupni vzory nejsou ortogonalni, v takovém piipad¢ dochazi k ruseni a sit’ se

neni schopna tuto asociaci naucit.
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2.7.2 Delta pravidlo

Je to jedno z nejpouzivanéjsich adaptacnich pravidel. Pro uréeny vstupni vektor je vystupni
vektor porovnan s ocekévanou odpovédi. Kdyz se rozdil rovna nule, tak zadna adaptace
neprobéhne, v opacném piipad¢ jsou hodnoty vah upraveny tak, aby byl tento rozdil co

nejvice redukovan.

Delta pravidlo determinuje zménu vahové hodnoty na spojeni vedouci mezi dvéma neurony

u; a u; dle vztahu:

Raw; =axy, «e (8)

a je koeficient uCeni y; je stav neuronu u; a e; je rozdil mezi o¢ekavanou a redlnou vystupni
hodnotou neuronu u;. Pfi adaptaci jsou hledany takové hodnoty, které celkovou chybu
minimalizuji. Na zacatku adaptace jsou hodnoty nastaveny nahodné, coz obvykle odpovida
velkym chybam na vystupu. Delta pravidlo posouva vahovy vektor blize k idealu a zaroven
to Cini tim nejefektivnéjSim zptisobem. Graficky se to d4 znazornit jako gradientni pohyb
vahového vektoru na povrchu paraboloidu smérem dolt k nejniz§Simu moznému bodu, ktery
reprezentuje minimalni moznou chybu. Tento proces je ¢asové narocny, a to 1 pro pomeérné

malé topologie vicevrstvych siti. [5]

2.8 Klasifikace

Klasifikace se obecné provadi ve dvou krocich:

1.. Vybeér klicovych vlastnosti. Vstupni data jsou nejdiive algoritmicky pfedzpracovana
tak, aby byly extrahovany pouze klicové vlastnosti ze vstupnich dat. Primarné se
jednd o odstranéni vlivli zaSuméni, posunuti, otoCeni ¢i poSkozeni. Pro vybér
klicovych dat neexistuje Zadné jednotné pravidlo. Vybér klicovych vlastnosti vzdy

zavisi na dané aplikaci a konkrétnim typu dat.
2.. Vlastni klasifikace. Extrahované klicové vlastnosti jsou piedany klasifikatoru a ten
je poté rozttidi. Klasifikator tudiz nepracuje piimo se vstupnimi objekty, ale s jejich

obrazy které vznikly béhem klasifikace.
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Kvalitnéjsi proces zpracovani vstupnich dat umoznuje pouziti jednodussiho klasifikacniho
algoritmu. V piipad¢ velmi dobfe zpracovanych vstupnich dat je mozné pouzit i trividlni

klasifikator jako je napfiklad méfeni Hammingovy vzdalenosti.

M¢jme dveé matice bindrni matice stejného typu oznacené A a B. Hammingova vzdalenost

téchto matic bude

d=ii|ai]’_bii| ©)

Nejzakladnéjsi formou klasifikace je binarni klasifikator, ktery méa pouze jeden vystup se
dvéma hodnotami, typicky 0 a 1.Vystupem muze byt také desetinné ¢islo mezi 0,0 a 1,0. V
takovém piipadé musi byt ur€en préh, napt. 0,5. Cokoliv nad tuto hodnotu bude brano jako
1 a cokoliv pod ni bude 0. Ptikladem binarniho klasifikatoru je napiiklad rozeznani vady,

vyrobek je vadny, nebo je v poradku. Rozeznani emailu, je to spam nebo bézna posta atd.

2.8.1 Metoda shlukovani

Tato metoda patii mezi metody uceni bez ucitele, které byly popsany vyse. Funguje na
principu shlukovani jednotlivych polozek blize k sob¢, na zakladé méteni vzdalenosti. Na
konci procesu jsou polozky nejhustéji rozmisténé kolem centroidi, takze jsou zafazeny do

konkrétni skupiny.

2.9 Nedostate¢né prizpusobeni a priliSné prizpusobeni

Algoritmy se nejprve snazi feSit problém nedostatecného ptizplsobeni. Tedy napi. vzit
pfimku, kterd Spatné aproximuje data, a zlepsit jeji aproximaci dat. Pfimka protnuté kiivym
rozptylovym diagramem by byla dobrym piikladem nedostatecného ptizptisobeni.

Opacnym problémem, ktery milZze nastat je piiliSné pfizpiisobeni. To znamend, Ze nauceny
model m& minimalni chybovost na u€enych datech, coz ale znamend, Ze tento model neni

dostatecné obecny k tomu, aby se dal pouZit na jakakoliv lehce odlisna data.
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Obrazek 10. Chyby prizptisobeni modelu strojového uceni [4]

2.10 Predzpracovani dat

Aby se dala neuronova sit’ pouzit na aplikace s potfebou vysoké urovné piesnosti, tak je

tteba obrovské mnozstvi dat a vypocetniho vykonu, aby se danou ulohu naucila. Existuji

rizné metody, které potfebny Cas a vykon mohou snizit. Je vhodné pouzit rizné metody

upravy vstupnich dat, protoze plati, Ze neuronova sit’ je jen tak dobra jako vstupni data, ktera

byla pouzita k jejimu uceni. Pokud nejsou data predzpracovéna, tak to pravdépodobné

negativné ovlivni pfesnost a vykon dané neuronové sité. [2]

2.10.1 Odecitani stiedni hodnoty-nulové centrovani

Jedna se o proces odecteni stiedni hodnoty od kazdého datového bodu, aby stfedni hodnota

byla nulova a ostatni body byly rozmistény v jeho okoli. Uvazujme ptipad, kdy jsou vSechny

vstupy do neuronu (uzlu) kladné nebo vSechny zaporné. V takovém piipad¢ bude gradient

vypocteny pii zpétném Siteni bud’ kladny, nebo zéporny. [2]

original data

Obrézek 11.0decteni stfedni hodnoty[2]

zero-centered data
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2.10.2 Normalizace dat

Normalizace znamena upravit data tak, aby méla ve vSech dimenzich stejnou $kalu. Bézny

postup spociva ve vydéleni dat smérodatnou odchylkou.

original data normalized data

Obrazek 12. Normalizace dat ve dvou dimenzich [2]

2.10.3 Prevod do cernobilého spektra

Vétsina snimki, které jsou zpracovany strojovym vidénim ¢i neuronovymi sitémi byvaji
bézné prevadény do Cernobilého spektra, a to z nékolika divoda. Prvni divod je snizeni
celkového objemu dat, nebot’ jak jiz bylo feceno, neuronoveé sité¢ potiebuji zpracovat velké
mnozstvi dat pro dosazeni dobrych vysledkt. Proto je velmi logické snizit celkovy datovy
objem vstupnich dat pfevodem do Cernobilého spektra, jeden pixel v barevném spektru ma
velikost tfi bajty, jeden bajt pro kazdy barevny kanal RGB. Pfevodem do ¢ernobilého spektra
se tento objem dat sniZi na velikost jeden bajt na pixel (0-255, 0 pro ¢ernou a 255 pro bilou).
V realu se celkova velikost nesnizi na 1/3 kvili faktoriim jako je komprese dat nebo rizné

typy Cernobilého kdédovani, ale zmenseni je porad dost vyznamné.

Dals$im divodem je zjednoduSeni a standardizace. Pievod na ¢ernobilou barvu odstraniuje
zbytecné informace o barve, které pro dany ukol strojového vidéni nebo neuronové sité
nemusi byt relevantni. To umoZiuje siti zamé&fit se na to, co je pro ukol dilezité, a
zjednodusit tak model. Navic barevné obrazky se mohou liSit v zavislosti na osvétleni,
fotoaparatu a dalSich faktorech. Pfevod na ¢ernobilou barvu poméha standardizovat vzhled

obrazkl a usnadniuje tak siti jejich pochopeni.
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Ptfevodem na ¢ernobilé spektrum se také zvysi invariance modelu neuronové sité. Neuronové
sité¢ by mély byt invariantni k malym zménam v datech, aby byly robustni a spolehlivé a
prevod na ¢ernobilou barvu miize pomoci zvysit tuto invarianci snizenim vlivu drobnych

variaci v barvé.[14]

Samoziejmé budou existovat i aplikace, kde nebude mozné vstupni snimky pievést do

vvvvvv

obvykle ptipad ukolt, kde jsou informace o barvé dulezité, jako je klasifikace objektd v

barevnych obrazcich.[14]

Tonal Range 0-255
119

Obréazek 13. Cernobila paleta[14]
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II. PRAKTICKA CAST
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3 DOSTUPNE NEURONOVE SITE POUZITE PRO DETEKCI VAD

Tato kapitola se primarné zamétuje na popis neuronovych siti, které budou pozd¢ji testovany
a porovnavany dle jejich schopnosti vizualn¢ detekovat vady a dalSich parametrii. V této
kapitole se dale nachdzi stru¢ny prehledem dalsich, v primyslu pouzivanych neuronovych

siti a jejich softwaru.

3.1 COGNEX VISIONPRO DEEP LEARNINIG

VisionPro Deep Learning piedstavuje softwarovy néstroj zaloZzeny na umélé inteligenci,
urceny pro analyzu obrazu v naro¢nych primyslovych aplikacich. Jeho primarnim cilem je
automatizace ukoll, které se obtizné programuji pomoci tradi¢nich algoritmii strojového
vidéni, a to v duasledku jejich komplexnosti a Casové naroc¢nosti. VisionPro nabizi
konzistentni vysledky a rychlé zpracovani dat, ¢imz piekonava limity manudlni kontroly
obrazovych dat. Diky schopnosti pracovat s pfirozenou variabilitou dat a rozliSovat mezi
akceptovatelnymi a neakceptovatelnymi anomaliemi se VisionPro Deep Learning stava

kli¢ovym nastrojem pro vyvoj aplikaci v oblastech s vysokou mirou variability.[15]

3.1.1 Cognex Toolsets

Prostfedi spolecnosti Cognex poskytuje Sirokou Skalu nastroji fungujicich na zakladé

principi hlubokého uceni. VSechny dostupné nastroje jsou nasledujici:

e Nastroj Locate je schopen identifikovat soucasti navzdory variacim v perspektive,
orientaci, jasu, odlesku a barvé, a to diky uceni se ze vzorkli poskytnutych
uzivatelem. Tento nastroj je schopen rozpoznat rysy i v ruSnych pozadich, ve Spatn¢
osvétlenych prostiedich, na soucastech s nizkym kontrastem, a dokonce i1 na
soucastech, které se ohybaji nebo méni tvar. Locate predstavuje spolehlivé feseni pro
automatizaci ovéfovani montdze. Lze ho naucit lokalizovat rizné komponenty, i

kdyZ se zdaji odlisné nebo maji rizné velikosti.

e Nastroj Analyze je schopen identifikovat jemné defekty na Siroké Skale pozadi a
povrchovych textur soucasti. MlzZe byt trénovan tak, aby toleroval b&zné variace
osvétleni a pozicovani soucésti, pfi¢emZ detekuje vady, kontaminaci a dalsi
nedostatky. V situacich, kde neni praktické sbirat obrazky vad nebo kde jsou vady
velmi nekonzistentni, 1ze pouZzit nekontrolovany rezim. Ten je trénovan pouze z

dobrych obrazki a identifikuje ptipady odchylujici se od normalniho vzhledu
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soucasti. Nastroj Analyze lze také pouzit k segmentaci konkrétnich variabilnich

oblasti na obraze, coz usnadiiuje dalsi kontroly.

Nastroj Classify je robustni klasifikator, ktery lze pouzit k feSeni narocnych ukola
klasifikace a rozliSeni mezi riznymi objekty a defekty. Identifikuje a tfidi produkty
do tfid na zaklad¢ jejich spolecnych charakteristik, jako jsou barva, textura,
materialy, baleni a typ defektu. Tento ndastroj toleruje ptfirozenou odchylku uvnitf

stejné tfidy a spolehlivé rozliSuje piijatelnou variaci od riznych tfid.

Nastroj Read rozpoznava Spatné deformované, zkreslené a Spatné vytistené kody
pomoci optického rozpoznavani znak (OCR). VyuZzivaje hluboké uceni zalozené¢ho
na predtrénované knihovné pisma, mize byt tento nastroj natrénovan na ¢teni koda
specifickych pro danou aplikaci, které tradi¢ni nastroje OCR nedokazou dekodovat.
Kromé toho funkce vizualniho ladéni identifikuje chybné piectené kody, které Ize

snadno opravit.

3.2 Aurora Vision Studio

Software Aurora Vision Studio Deep Learning vyuziva sadu pokrocilych nastroja

zalozenych na hlubokém uceni, které pomadahaji zlepSit kvalitu a provozni efektivitu

stavajicich feseni strojového vidéni. Diky pfipadiim pouziti napfi¢ riznymi pramyslovymi

aplikacemi tento software umoznuje feseni slozitych problému strojového vidéni, které diive

nebylo mozné fesit pomoci tradicnich algoritmii a pristupt.[16]

3.2.1

Aurora Deep Learning Toolbox

Stejné jako prostfedi Cognex, tak 1 prostfedi Aurora Deep Learning nabizi rlizné nastroje

urcené ke konkrétnimu typu aplikace. Tyto nastroje se ¢asto svym ucelem i ndzvem lisi od

nastrojii v softwaru Cognex, proto zde budou stru¢né popsany:

Anomaly Detection — pro detekci neocekdvanych zmén objektil, trénuje se na

vzorovych snimcich oznac¢enych jednoduse jako dobré nebo Spatné.

Feature Detection — pro detekci oblasti s vadami (napft. Skrabance na povrchu) nebo
znaky (napf. cévy na lékatskych snimcich). Trénovano na vzorovych snimcich

doplnénych pfesné ozna¢enymi pravdivymi oblastmi.
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e Object Classification — pro identifikaci tfidy nejvyznamnéjsiho objektu na vstupnim

snimku. Trénovano na vzorovych snimcich doplnénych o¢ekdvanymi znackami tiid.

e Instance Segmentation — pro soucasnou lokalizaci, segmentaci a klasifikaci vice
objektli na scéné. Trénovano na vzorovych snimcich doplnénych pfesné oznacenymi

oblastmi kazdého jednotlivého objektu.

e Point Location — pro lokalizaci a klasifikaci vice klicovych bodt. Trénovéano na

vzorovych obrazech doplnénych o oznacené body ocekavanych tiid.

e Read Characters — pro lokalizaci a klasifikaci vice znakli. Tento nastroj pouziva

predtrénovany model a nelze jej trénovat, proto neni v tomto ¢lanku popsan.

e Object Location — pro umisténi a klasifikaci vice objekti. Trénovano pomoci
vzorovych obrazkli doplnénych o vyznacené ohraniCujici obdélniky ocekavanych

trid.
3.3 Dalsi komercné dostupné nastroje pro detekci vad

3.3.1 Omron Deep Learning

Platforma pro detekci vad s funkcemi pro analyzu obrazu a klasifikaci. Nabizi Sirokou Skalu
funkci pro detekcei vad, vEetné Segmentace objektl, coz je automatické rozdéleni obrazu na
jednotlivé objekty pro analyzu. Klasifikace ¢ili identifikace a kategorizace objektl v obrazu.
Detekce vad, identifikace abnormalit a vad v objektech. Lokalizace vad, urceni piesné
polohy vad v obraze. Platforma je flexibilni a umoznuje uzivatelim trénovat vlastni modely
na zakladé jejich specifickych dat a pozadavkl. Nabizi snadno pouzitelné rozhrani a

podporuje integraci s existujicimi systémy. [17]

3.3.2 TensorFlow

Vyvinuto Googlem, TensorFlow je open-source knihovna pro strojové u¢eni a neuronoveé
sité. Je Siroce pouzivana v primyslu pro rizné aplikace, véetné detekce vad. TensorFlow

nabizi bohatou sadu nastroju pro trénovani a implementaci modeli hlubokého uceni.[18]

3.3.3 Keras
Keras je high-level API bézici na vrcholu TensorFlow (ale i dalSich backendil). Je znama
pro svou snadnost pouziti a rychly vyvoj prototypt. V primyslu je ¢asto vyuzZivana pro

rychlé sestavovani a testovani modeld neuronovych siti. [19]
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3.3.4 NVIDIA DeepStream

NVIDIA DeepStream SDK je uréeny pro analyzu videa a zpracovani streamtl, vyuzivajici
GPU akceleraci. Tento software je ¢asto pouzivan v prumyslovych aplikacich pro detekci

vad v redlném case. [20]
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4 PRACE SE SOFTWAREM NEURONOVE SITE

Prace v obou popsanych softwarovych prostiedich se 1isi, ale principialn€ jsou stejné. Do
nastroje se nejdfive vlozi snimky, na které se bude neuronova sit’ aplikovat. Ty se poté
manualné ozna¢i na dobré (OK) a $patné (NOK), (V Aurora Vision je téz nutné vybrat
valida¢ni snimky). Téz jde vyuzit zabudované funkce pfipnuti stringu k nazvu obrazku, coz

vyznamn¢ uleh¢uje orientaci mezi dobrymi a Spatnymi snimky.

Poté se zvoli mdd, ve kterém bude neuronova sit’ pracovat napt. Cognex umoziuje Locate,
Analyze, Classify nebo Read. Aurora Vison nabizi Anomaly Detection, Feature Detection,
Object Classification, Instance Segmentation, Point Location, Read Characters, Object

Location. Tyto mody byly dikladnéji popsany v kapitole 36
Nasledné¢ se nastavi parametry neuronoveé sité, ty budou popsany dale v kapitole 4.1.1.

Dale se provede nastaveni Feature Size, coz je nastaveni pfiblizné velikosti prvku, ktery
bude neuronova sit’” hledat. Velikost se udava v pixelech. Pro nastroj Analyze (v reZimu bez
ucitele nebo rezim s ucitelem) by se velikost prvku méla blizit velikosti typické vady. U
podlouhlych defektii, jako jsou pruhy, Smouhy, Skrabance a trhliny, by se velikost prvku
méla blizit Sifce defektu. Pro rezim Locate se doporucuje, aby velikost prvku odpovidala
velikosti identifikovaného objektu. Pro nastroj Read by méla byt velikost prvku ptiblizné
stejnd jako velikost ohrani¢ujiciho ramecku typického znaku "A" nebo "E". U nastroje
Classify je velikost prvku subjektivni. Velikost prvku by méla odpovidat velikosti prvka

obrazu, které lidsky pozorovatel pouzije ke klasifikaci snimk.
Poté se zvoli konkrétni oblast, ve které bude probihat detekce ROI (Region of interest).

Vystup se lisi podle konkrétniho nastroje. Napt. vystupem nastroje Analyze je bodové
ohodnoceni kazdého snimku. Rozdil mezi Spatnymi a dobrymi snimky by mél byt idedlné
co nejvetsi, to by znamenalo, ze neuronova sit’ bezpecné rozeznd vadny kus od dobrého.
V realité¢ budou néjaké snimky blizko u stfedu, coZ znamend, Ze neuronova sit’ si neni jista
zafazenim daného snimku. V nékterych néstrojich se v nastaveni pak da hybat s prahem
rozeznani (threshold) neuronové sité, to nastavuje, od jaké hranice ma neuronova sit’ snimek

povazovat za OK nebo NOK.
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4.1.1 Nastaveni parametri uceni

V ¢asti parametry nastroje je mozné doladit vykon nastroje pted tréninkem a zpiisob, jakym
bude néastroj zpracovavat snimky za béhu. Oba testované nastroje maji nékteré parametry
stejné, ale s jinym rozsahem a nastavitelnymi hodnotami a nékteré parametry se li§i. Zde

budou popsany nastavitelné parametry nastroje firmy Cognex.

e Mode — zde je moZné nastavit dva zakladni rezimy uceni, a to Supervised a
Unsupervised (S ucitelem, bez ucitele), rozdily mezi t€émito dv€éma rezimy byly

popsany teoretické ¢asti bakalatrské prace v kapitole 1.2.

e Network Model — Tento parametr umoziuje zmensSit velikost natrénované sité
nastrojii, ¢imzZ se zkrati doba potfebnd ke zpracovani. Vychozi hodnota (Large)
zachovava standardni chovani a vykon nastroje. Dalsi dvé hodnoty, Medium a Small,
zajist'uji postupné rychlejsi provadéni za behu. Vybér jiné hodnoty nez Large muze

vést k odlisnym vysledklim néstroje, ale tyto rozdily jsou obvykle malé.

e Feature size — Udéava piedpokladanou velikost hledaného prvku. Tento parametr je

hloubéji popsan v kapitole 0.

e (Color — Tento parametr udava pocet barevnych kanalti, jeden typicky pro ¢ernobilé

snimky a tii typicky pro barevné RGB snimky.

e Epoch count — Tento parametr urCuje, kolikrat se provede zpiesnéni neuronové site.
Béhem trénovani vstupni vzorky opakované prochdzeji siti a jejich vystupy se
porovnavaji s oznacenim zadanym uzivatelem. Na zaklad¢ téchto porovnani se pak
upravuji vahy sité s cilem minimalizovat chybu. Vzhledem k velkému poctu uzll a
vah v siti lze tento proces opakovat prakticky donekone¢na, pti¢emz kazda iterace
vede k mirnému zlepSeni chyby. ZvySenim poctu epoch se zvysi pocet provedenych
tréninkovych iteraci. To povede ke snizeni chyby sit¢ na trénovacich snimcich, ale
za cenu delsi doby tréninku. Je dalezité si uvédomit, Ze cilem trénovani je naucit
model obecné rozpoznavat detekované vady, a ne pouze ty specifické, které byly
pouzity k trénovani. Tento problém se nazyva pietrénovani a je podrobnéji popsan v
kapitole 2.9. S rostoucim poctem epoch bude mit sit’ tendenci k ptetrénovani, kdy se
chyba na netrénovanych snimcich zvysuje, zatimco chyba na trénovanych snimcich

se snizuje. Z tohoto divodu je nutné s timto parametrem zachéazet opatrné a vzdy
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sledovat jeho vliv na celkovou sadu snimkt. Optimalni pocet epoch se lisi v
zavislosti na konkrétni iloze a pouzité datové sadé. Obecné se doporucuje zacit s
nizkym poctem epoch a postupné ho zvySovat, dokud se nedosahne pozadované

presnosti.

Je dtlezité sledovat ktivky chyby na trénovacich a validacnich sadach snimki. Pokud
se valida¢ni chyba zacne zvySovat, i kdyz se trénovaci chyba snizuje, je to znamka
pretrénovani a pocet epoch by mél byt snizen.

e Low Precision — tento rezim pievede uceny model na model s nizkou ucenou
piesnosti. Vyhodou tohoto rezimu je, ze je o 20% - 50% rychle;jsi.

Petrturbation parametrs: Tyto parametry umeéle generuji z naucenych snimkt dalsi

snimky s pozménénymi charakteristikami, na kterych se sit” dale trénuje, coz zlepsuje

vysledky u aplikaci s velkym rozptylem. Tyto parametry jsou spolecné pro vSechny

vvvvvv

obrazy pomoci pozménénych charakteristik, samostatné i v kombinaci.

Aspect Ratio I: F F
+

Shear —

+

Scale F F F %

Obrazek 14. Petrturbation parametrs [21]

e Rotation — Uzivatel m4 moznost definovat mozné orientace dilu. Tyto orientace jsou
specifikovany pomoci rovnomérného rozdéleni v zadaném rozsahu uhli. Z tohoto
rozdéleni je nasledn€ vybran ndhodny uhel natoceni dilu pro simulaci ruSeni. Pokud

je rozsah nastaven na [0°, 0°], Zadné ruSivé natoCeni se neaplikuje.
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Piiklad:

Nastaveni [-10°, 10°]: Dil mtize byt orientovan v rozsahu od -10° do 10° s ndhodnym

uhlem natoceni v tomto intervalu.

Nastaveni [170°, 190°]: Dil mtze byt orientovan v rozsahu od 170° do 190° s

nahodnym thlem natoceni v tomto intervalu.

Tento typ nastaveni je uziteCny pro dily, které se obvykle vyskytuji v pravidelné
orientaci s malou odchylkou thlu, ale nikdy ne mezi nimi. Napftiklad vicko lahve se
muze vyskytovat vzhliru nohama s odchylkou 5°, ale nikdy ne v tthlu 90°. Rozd¢leni
uhli se predpoklada jako rovnomeérné. To znamend, Ze kazdy thel v zadaném

rozsahu ma stejnou pravdépodobnost vyskytu.

< F A [-10,10]

S

b\ 4 o [170,190]

Obrazek 15. Parametr rotation [21]

S—

e Scale — Uzivatel md moznost definovat normalni rozdéleni métitkového faktoru s
prumérem 1. Z tohoto rozdéleni je nasledné vybran nahodny métitkovy faktor pro
simulaci ruSeni. Pokud je primér nastaven na 0 %, zaddné ruSeni méfitkem se
neaplikuje. Rozdéleni méfitkového faktoru se predpokladd jako normélni. To
znamena, ze vétSina métitkovych faktorti bude blizko priméru (1) a s rostouci
vzdalenosti od praméru bude jejich pravdépodobnost klesat. Tento typ nastaveni je
uzitecny pro simulaci variability velikosti dilu. Naptiklad jablko se miize vyskytovat

v riznych velikostech, 1 kdyZ jeho tvar je relativné konzistentni.
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Piiklad:

Nastaveni 100 %: métitkovy faktor se bude pohybovat v rozmezi 0 % az 200 % s
pramérem 100 %. To znamen4, Ze obrazky mohou byt zmenseny na polovinu (0 %)

nebo zvétSeny na dvojnasobek (200 %) ptivodni velikosti.

Obrazek 16. Parametr scale [21]

e Aspect-Ratio — Uzivatel ma moznost definovat normalni rozdéleni poméru stran s
prumérem 1. Z tohoto rozd¢€leni je nasledn¢ vybran nahodny faktor poméru stran pro
simulaci ruSeni. Pokud je primér nastaven na 0 %, zddné ruSeni poméru stran se

neaplikuje.
Priklad:

Nastaveni 100 %: pomér stran se bude pohybovat v rozmezi 50 % az 200 % s
primérem 100 %. To znamend, Ze obrazky mohou byt natazeny na polovinu (50 %)

nebo stlaceny na dvojnéasobek (200 %) ptivodniho poméru stran.

Tento typ nastaveni je uziteCny pro simulaci variability tvaru dilu. Napiiklad
plechovka s napojem miiZe mit mirn¢ odliSny pomér stran v zavislosti na vyrobnim

procesu. Rozdéleni poméru stran se predpoklada jako normaélni. To znamend, Ze
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vétSina poméri stran bude blizko priiméru (1) a s rostouci vzdalenosti od priméru

bude jejich pravdépodobnost klesat.

Flip — Urcuje, zda se ma obraz pti vzorkovani ndhodné pievracet v horizontalnim,
vertikalnim nebo obou smérech. To je uziteéné, pokud objekt nebo povrch vykazuje
odpovidajici symetrie. Toto nastaveni muze pomoci vyrazné zvysit mnozstvi

trénovacich dat.

F 3

F B 7

Obrazek 17. Parametr flip [21]
Luminance — Urcuje normalni rozd€leni kolem hodnoty 1, ze kterého se Cerpa rusivy

faktor jasu (pokud je nastaveno na 0 %, nebude pouzit).

Invert Contrast — Urcuje, zda se ma ndhodn¢ invertovat kontrast, aby se simulovalo

obraceni kontrastu v trénovacich vzorcich.

Sample Density — Parametr Hustota vzorkovani urcuje, jak husté je obraz vzorkovan.
Cim menSi ¢islo, tim méné vzorkd bude z obrazu odebrano. Tato hodnota ma
vyznamny vliv na dobu uceni. Cas doby uceni se bude ménit kvadraticky v zavislosti

na hodnoté vzorkovani.
Doba uceni v zavislosti na hustoté vzorkovani =t
Hodnota nastaveni hustoty vzorkovani = x

t =x?
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5 TRENINKOVA A TESTOVACI DATA

Spréavna volba a ptiprava trénovacich dat ma zésadni vliv na Gispésnost trénovani a vykonnost
neuronovych siti. Je dulezité, aby tréninkova data spravné reprezentovala celou sadu dat, to

je klicové ke spravné generalizaci neuronové sit¢.

5.1 Predzpracovani snimki

Vsechny snimky byly normovany, takze hledany objekt se vzdy nachézi v jasn¢ vymezeném
prostoru. VSechny snimky byly normalizovany na stejnou velikost a byly pfevedeny do
¢ernobilého spektra coz je bézna Gprava pro vétSinu aplikaci strojového vidéni. Smysl této

upravy je popsan v kapitole 2.10.3.

5.2 Detekce vad na povrchu munice

Prvni sada dat byla sestavena ze snimkl povrchu stieliva raze 5.56. Snimkovéa sada byla
poskytnuta firmou AMV z primyslové aplikace. VSechny snimky byly pfedzpracovany pro
lepsi vysledky. Snimky byly ziskany 360° kamerou, ktera pomoci rotace nasnimala cely

povrch naboje a ulozila ho v podobé¢ jednoho snimku.

Problematika, kterd musela byt u této sady feSena, spocivala v tom, ze hledana vada nebyla
nijak striktn¢ definovana. V podstaté na kazdém snimku se v urcité¢ miie vyskytovaly néjaké
povrchové vady. Na néekterych snimcich byly vady velmi vyrazné, zatimco na jinych
zanedbatelné. U nekterych se nedalo jednoznacné urcit, zda je tento povrch v poradku ¢i
nikoliv. V redlu by zalezelo na konkrétnich pottebach aplikace, od jaké miry by byl povrch
povazovany za NOK a kdy za OK. Proto byly snimky roztiidény na OK a NOK, ¢isté podle
toho, jakou miru povrchovych vad jsem povaZzoval za OK a jakou za NOK, tudiz se jednalo
spiSe o n¢jaké spektrum vad, na kterém bylo tieba rozhodnout, kdy je snimek spisSe OK a
kdy spiSe NOK, to by se poté dalo fesit pomoci konkrétniho nastaveni prahu. Do snimkové
sady byly schvaln¢ zatfazeny nékteré snimky, u kterych nebylo zcela jasné, do které kategorie
by mély byt zafazeny, aby mohla byt zhodnocena reakce modelu neuronové sité na tento typ

snimka.

Tato sada snimkt byla idealni pro vyzkousSeni vlastnosti neuronové sité, protoZe spektrum
vad bylo velmi Siroké a feSeni pomoci technik bez vyuziti neuronové sité by byla extrémné

obtizna azZ nemozZna.
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5.2.1 Sada pro nastroj ANALYZE, povrchové nerovnosti

Na této sad¢ bylo cilem vycvicit model tak, aby se naucil rozeznavat nevyznamné naruseni
povrchu v podobé ¢ernych te¢ek od vyznamného poskozeni povrchu v podobé povrchové
nerovnosti. Do sady bylo t€z zatazeno par snimkd, u kterych neni zcela jasné, zda se jedna
o vyznamnou ¢i nevyznamnou vadu, aby mohla byt zkoumana reakce modelu na tento typ

problému.

Na typickém OK snimku se nachédzely néjaké malé povrchové vady v podobé ernych tecek,

ale nebyly nijak vyrazné, ¢i hluboké.

Al d AN L

4
|

1 {
=
§ |
¥ 3
4

X

4
B
|
1

AL AL NI 3 Xg

Obrazek 18. Priklad OK povrchu
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Na NOK povrchu se nachéazely riizné vétsi povrchové nerovnosti
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Obrazek 19. Priklad NOK povrchu

Bylo téz zatazeno par neurcitych snimkt, kde neni zcela jasné, zda se jiz jedna o vadu ¢i
nikoliv. Tyto snimky byly zafazeny ¢isté dle mé osobni preference podle toho kam by spise
nalezely.

Obrazek 20. Ptiklad neurcitého povrchu
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5.3 Detekce pozice rukavu na autodilu

Tato sada byla sestavena ze snimkil, na kterych se snima pozice ochranného rukavu na

autodilu. Tyto snimky téz pochazi z realné aplikace a téz byly poskytnuty firmou AMV.

Snimkova sada je idealnim ptipadem pro nasazeni neuronové sité s nastrojem Locate, jelikoz
se tvar i pozice rukavu dost méni, tudiz je pouziti jinych metod dost komplikované az

nemozné.

V uloze typu Locate se snimky nezatazuji do kategorii OK a NOK, protoze cilem je najit na
kazdém snimku pfesné jeden rukdv. V redlné aplikaci by se nadefinovalo spravné umisténi
nastavenim ROI (Region Of Interest) a snimky kde by byl rukav nalezen by byly OK a kde
by nebyl nalezen by byly NOK.

V snimkové sadé€ jsou rtizné variace nasazeni rukdvu, na nékterych variacich je rukéav tak
vysoko, Ze hledand hrana rukavu se na obrazku nenachazi, tudiz nemize byt detekovana. Na

nekterych obrazcich rukav uplné chybi, ale vétSinou je rtizné naklopen a hrana se dost lisi,

protoze na nékterych snimcich je roztfepena a nékdy velmi ucelena.

Obrazek 21. Priklad pozice rukavu naklopeny okraj
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Obrazek 22. Priklad pozice rukévu uceleny okraj
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6 POUZITY HARDWARE

Pro konzistentnost vysledkl, byl na vSechny testy pouzit stejny hardware. Jak jiz bylo
popsano v teoretické ¢asti, technologie neuronovych siti je extrémné naro¢na na procesorovy

vykon.

VétSina modernich neuronovych siti je optimalizovana na grafické procesory (GPU). Takze
je ani neni mozné na klasickém CPU zpustit. Toto se tyka i obou testovanych neuronovych
siti.

Trénovani neuronovych siti, zejména hlubokych neuronovych siti (Deep Neural Networks,
DNN), je extrémné vypocetné narocné. Tento proces zahrnuje doptfedné Sifeni (Forward
Propagation) coz je vypocet vystupu sit¢ pro dané vstupni hodnoty. A také zpétné Sifeni
chyby (Backpropagation), coz je aktualizace vah pomoci gradientnich sestupovych
algoritmii (popsano v teoretické casti, kapitola 1.3.2), coz muze byt velmi narocné na

procesorovy vykon.

GPU procesory byly zvoleny kviili jejich schopnosti paraleln¢ zpracovavat velké mnoZzstvi
dat, tim ze maji vice jader, muze byt prace rozdélena mezi né. Coz je idealni pro operace
jako je maticové nasobeni coz je nejbézné€jsi vypocet u neuronové sité, ale vyuziva se i
paralelniho sCitdni, nasobeni, ¢imz je dramaticky zkrdcena doba uceni. Dalsi diilezitou
vlastnosti je velkd propustnost paméti. GPU procesory dokdzi zapisovat a Cist velké

mnozstvi dat, coz je klicové u zpracovani u¢ebniho modelu hlubokych neuronovych siti.
Proto byla pouzita vykonna PC sestava:

e CPU- Intel(R) Core(TM) 19-14900KF 3.20 GHz

e GPU — Nvidia GeForce RTX 3070 TI

e 48 GBRAM

Obrazek 23.Graficka karta RTX 3070 TI [23]
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7 TESTOVANI NASAZENI NEURONOVE SIiTE

V této kapitole probéhne testovani priimyslovych néstrojii Cognex Vision a Aurora Vision
na ruznych typech tloh. Cilem je dikladné zhodnotit jejich schopnosti v oblasti strojového

vidéni, zmé&fit dobu uceni a analyzovat ptesnost dosazenych vysledkd.

Vzhledem k zna¢nym rozdilim v architektufe a funkcich obou nastroji budou testovany
samostatn¢é. Vysledky testovani budou nasledné¢ zhodnoceny a provede se komparace

silnych a slabych stranek danych nastroju.

Testovani nastroje Cognex Vision se zamé&fi na zhodnoceni jeho kapacity zvladat rtizné typy
uloh, analyzu doby uceni a posouzeni piesnosti dosazenych vysledkli. Nastroj Cognex
Vision umoziiuje uzivateli nastavit pocet ucicich epoch, nicméné predcasné ukonceni uceni

neni implementovano.

V pripad¢ Aurora Vision bude testovani probihat s cilem dosaZeni co nejpodobnéjSich
vysledki jako u Cognex Vision, a to s ptihlédnutim k identickym parametrim a srovnatelné
délce uceni. Aurora Vision umoziiuje pribézné sledovani procesu uceni a predikéni
piesnosti, ¢imz dava uzivateli moznost uceni v piipadé¢ dosazeni pozadované piesnosti
ukon¢it. U softwaru Aurora Vision nebude testovan nastroj Locate object (sada s rukavem),
protoze byl z aktualni verze néstroje doCasné odstranén, viz patch notes: ,,Removed: Two
tools are temporarily not available - DL._LocateObjects and DL._SegmentInstances. We are
still working on porting them to the new training service. DL_LocateObjects will be coming

first.“[22]
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7.1 COGNEX VISIONPRO DEEP LEARNING

7.1.1 Analyze, vyhledavani povrchovych vad

Cilem tohoto testu je experimentovat s minimalnim poc¢tem naucenych dat a sledovat

zavislost poctu dat na ptesnosti vystupnich vysledk.
Objektem sledovani jsou povrchové vady popsané v kapitole 5.

Pti prvotnim testovani tohoto nastroje bylo zjiSténo, ze ke korektnimu nalezeni vad mu staci
1 velmi maly pocet vstupnich dat. Proto byla zvolena mala snimkovéa sada, skladajici se z 22
snimkt (12 OK snimkt a 10 NOK snimkti). Byly zatazeny i snimky které se nedaji jasné

zafadit do jedné ¢i druhé skupiny.

Pro konzistentni vysledky byl u vSech testl tohoto typu pouzit ROI se stejnou velikosti. ROI

se udava v % z celkového obrazu.

I

flegion of Interest | Percent= 1= 3803% 785w [T] 3somwaonsex o~ o0 FH 10 Apaly Close

Timg.Nomalpagl0:0 | 4/10/2024

), Zosoens 0.2

Obrazek 24. Nastaveni ROI
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Feature size bylo nastaveno na velikost odpovidajici primérné velikosti hledané vady, coz

odpovida 88 pixelim.

Test bude proveden pro 3 riizné nastaveni uceni modelu.

-~
Tool Parameters ()

Display - |o

Actions far 22 Views.  Refresh

Obrazek 25. Nastaveni Feature size

Nastaveni 1

Mode | Supervised
Metwork Modsl | Large -
Sampling

Feature Size 88

-

Calar

Training

Training Set 0 Views
Epoch Count |50

Low Pracision [

Perturbation
Rotation | [0°, 360%)
Scale 0%
Aspect-Ratio 0%
Shear 0%
Flip | None v
Luminance 0%
Contrast | 0%
Processing
Sampling Density 3
Simnple Regions [

Nastaveni 2
((\
\;_’ Mode | Supenised
% Netwark Madel | Large

E .

@ Sampling

< Feature Size BB

I=]

2 Color 1

Training

Training Set & Views
Epoch Count | 100
Low Precision ||

Perturbation
Ratation [0, 3607)
Scale 10%
Aspect-Fatio | 10%
Shear 10%
Flip Mone
Luminance | 10%
Contrast | 10%
Processing
Sampling Denzity |6
Simple Regions [_|

Nastaveni 3
© Mode | Unsupervised -

.‘_E Metwork Model  Large

E Sampling

g Feature Size 58

,E Colar 1
Training

Training Set & Vigws
Epach Count | 50

Capacity Large

Trainirg Passes
Low Precision [
Perturbation
Fotation | [0°, 360°]
Scale 0%
Aspect-Rabo 0%
Shear 0%
Fig None v
Luminance 0%
Contrast 0%

Processing

73

Samplng Density
Simple Regions [

Obrézek 26. Nastaveni 1-3 pro néstroj Analyze povrchové vady
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Nastaveni 1:

V tomto testu byly ponechany defaultni hodnoty, jenom parametr rotace byl nastaven na
mozny vyskyt v 360° rotaci. Cilem je zjistit, jak bude neuronova sit’ ménit svou predikci
roztazeni snimktl na zaklad¢ poc¢tu naucenych snimka s tim, ze pocet snimka bude pomérné

maly.

Vysledky budou prezentovany pomoci matice zmateni (confusion matrix). Z té se da zjisti
jak neuronova sit’ predikovala vysledky oproti realité a také jaké snimky vyhodnotila jako
falesné pozitivni i faleSn€ negativni. Pocet nejistych snimki (Inter) zavisi na nastaveni trash

holdu. Naucené snimky znaci, na kolika snimcich byl konkrétni model ucen.

Naucene snimky: 2 Naucene snimky: 4
Predicted Predicted
Good ter Bad Total Good e Bad Total
ey 600 12 0 0 2 Actual 0 . . =
" Baa 1 0 9 10 Bad . : =
Obrazek 27. Vysledné matice zmateni pro Nastaveni 1
Naucené snimky: 2 Naucené snimky: 4
Scores Count |Views * [ scores Count |Views - |
| | |
g 2118
| | [ 1
| | 1
| | [ 1
| | [ 1
. | | ” N
8 | | 3 N
I | I
| | [ 1
| | [
| | 1
| [ 1
| |
0.0 Score 1.0( 00 Score 1.0

Obrézek 28. Vysledné grafy predikci pro Nastaveni 1
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Z vysledné matice zmateni vyplyva, Ze neuronova sit’ byla schopna predpoveédét vysledky
spravné, az na jedinou chybu, pouze na zdkladé dvou naucenych snimki. Avsak vzhledem
k mezefe mezi kategoriemi OK a NOK na grafu, je mozné tuto chybu odstranit zménou
prahu. Z grafu je rovnéz patrné, Zze neuronova sit’ uspésné identifikovala OK snimky s
vysokou piesnosti. U snimkiit NOK nebyla piesnost tak jasna. Stoji za zminku, ze snimek,
ktery neuronova sit’ nespravné klasifikovala jako spravny, je velmi sporny a jeho vada neni

jednoznac¢na. Neuronova sit’ mu pritadila vystup 0,39.

ol

240308_203424_0000000192_0_&Cam1Img.Normal.png|0:0 | 4/10/202 s * Display | scoreflabeled] < T1 - |o -
1474.218018x1839.823975 (4096x2000, 1x 8-bit), Zoom 0.4x i

Actions for 1 Views Refresh

Obrazek 29. Spatné zatazeny snimek

Zde je vidét, Ze na snimku se nachazeji dv€é mirné lokalni povrchové nerovnosti, které
neuronova sit’ dokonce oznacila, ale nepovazovala je za dostatecné poskozeni na to, aby

tento snimek zaradila jako NOK.

Po nauceni dalSich dvou snimkii vznikl zajimavy jev. Neuronova sit’ zaCala davat jist&jsi
bodové hodoceni NOK snimkiim, ale zafala davat méné jednoznacné vysledky pro OK
snimky, takZe nckteré parametry neuronové sité se zlepSily ale jiné se zase zhorSily.
Hodnoceni nejistého snimku se zménilo na 0,47 coz uz velmi dobie odpovidé spornému
hodnoceni, takze se dé fici, ze celkové parametry neuronové sité se zlepsily, protoze dokéaze

neurcité snimky ohodnotit odpovidajicim hodnocenim.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 57

Nastaveni 2:
Ve druhém nastaveni byl Epoch time zdvojnasoben, coz znamend, Zze model provede

dvojnéasobny pocet iteraci pfi korekci chyb. Toto prodlouzeni ¢asu uceni by mohlo mit
pozitivni dopad na piesnost modelu. VSechny parametry Perturbation byly nastaveny na
10%, protoze vady na NOK snimcich maji riizny charakter. Toto nastaveni umoznuje umelé
zvySeni rozmanitosti ucebnich snimkd, coz by mohlo vést k lep§im vysledkiim. Sampling
density byla zvySena na hodnotu 6, coz sice zpomali proces u¢eni modelu, ale mize mit

pozitivni vliv na jeho schopnost piesné predikovat vysledky.

Naucené snimky: 2 Naucené snimky: 4 Naucené snimky: 6
Predicted Predicted Predicted
Good Bad Total Good Bad Total Good Bad Total
Good 4 7 1 1 Good 1 1 0 12 Good 1 1 Q 12
Actual ~ Actual Actual
Bad 0 0 10 1 0 2 a 10 Bad 0 0 10 10

Obrazek 30 Vysledné matice zmateni pro Nastaveni 2

Naucené snimky: 2 Naucené snimky: 4 Naucené snimky: 6
Scores Count [Views = | grores Count \Views ~ | geqreg Count |Views ~
T T | I
)z 2 | B 2 g2 || ]\ 31 :
' | ‘\\ '\_L..

Count
Count
Count

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

\
\
™,

0.0 Scare 10| 00 Score 10| 00 Score 1.0

N
\\
.

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Obrazek 31. Vysledné grafy predikci pro Nastaveni 2

Z vysledkil je ziejmé, Ze pii tréninku s pouhymi 2 snimky dokaZe model spolehlivé
identifikovat vétSinu NOK snimkt. Avsak kvili tomu, Ze 7 OK snimki bylo zatazeno do
neurcité kategorie, je ziejmé, Ze model neni schopen spolehlivé rozliSovat OK snimky. Po
dodatecném tréninku s dalSimi dv€ma snimky se vyrazné€ zlepSila piesnost modelu. pfi

rozpoznavani OK snimkil. Nicméné opét se objevil stejny jev jako v predchozich piipadech,
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kdy model zacal méné spolehlivé rozpoznavat NOK snimky a nebyl si tak jisty jejich

zafazenim.

Po nauceni celkem 6 snimki, je model schopen s velkou jistotou rozlisit vSechny NOK
snimky. Jistota zarazeni OK snimki zlistava stejna, jako pfi 4 snimcich. Mezera mezi snimky
OK a NOK je nyni pomérn¢ velka, takze model je schopen solidné rozlisit OK snimky od
NOK. Pouze snimek s neurcitou chybou byl zatazen do neurcité kategorie, coz je opét

spravné chovani.

Posledni model byl nasazen na vétsi sadu snimkd, celkem 95 rtznych, z nichz 60 bylo
oznaceno jako OK a 35 jako NOK. Mezi snimky se nachdzi n€kolik takovych, u kterych neni

jednoznacné, zda obsahuji vadu ¢i nikoliv.

Scores Count |Views ~

0.66

Count

0.0 Score 1.0

Obrazek 32. Vysledny graf predikce na velké sadé

Predicted
Good Bad Total
Good 30 10 0 60
Actual ]
Bad 0 0 35 35

Obrazek 33. Vysledna matice zmateni u velké sady
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Z vyslednych dat je patrné, ze model nauceny na 12 snimcich byl schopen celkem spolehlivé
rozeznat vétSinu snimkii jako OK ¢i NOK. Pouze u 10 z nich nebyl schopen jednoznaéné
urcit, zda se jedna o OK nebo NOK snimky, a z té€chto 10 bylo 6 snimkl nejednoznacnych,
coz znamena, ze nebylo jasné, zda vada na snimku je OK nebo NOK. Avsak s vyjimkou

téchto ptipadd byl model schopen bezpeéné rozeznat vétsinu snimk.

NOKimage-00025.png|0:0 4/10/2024 I . & Display | score[labeled] > T2 '|o et
1402.941406x19;

,“; t"ﬂ‘. :

Actions for 35 Views Refresh

Obrazek 34. Ukazka rozliSovacich schopnosti nastroje

Nastaveni 3:

V nastaveni 3 byly vSechny parametry ponechany stejné jako v nastaveni 1, ale typ uceni
neuronové sit€ byl zménén na uceni bez ucitele, coz znamena ze neuronova sit’ se bude snazit
najit ve vstupnich datech opakujici se vzorce a odd¢lit od nich vykyvy. Cilem tohoto méfeni

je porovnat rozdily ve vystupu neuronové sité na zakladé¢ zmény typu uceni modelu.
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Naucené snimky: 6

Confusion Matrix

Predicted
Good Inter Bad Total
Good 1 1 0 12
Actual
Bad 0 1 9 10

Obrazek 35. Vysledna matice zmateni pro zmateni 3

m Count |Views =

Count

5.8

Score 7.7

Obrazek 36. Vysledny graf predikci pro Nastaveni 3

Pti testovani modelu u€eni bez ucitele bylo zjisténo, ze nauceny model poskytoval mnohem
horsi vysledky pro mensi pocet naucenych snimkd. Do 6 snimki poskytoval v podstaté
nesmyslné vysledky a shlukoval data, ktera nebyla pro aplikaci viibec relevantni. Teprve po

nauceni 6 snimkll zacal model spravné roziazovat data podle oznaceni OK a NOK.
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Zajimavy je fakt, Ze model byl schopen mnohem piesnéji rozliSovat OK snimky od NOK,
coz je opacné chovani nez u modelu v rdmci uceni s ucitelem. Myslim si, ze to mize byt
zptisobeno tim, ze pii uceni bez ucitele model spoléhd na vnitini strukturu dat a pfirozené
shlukovani, coz maze vést k odlisSnym vysledkiim v porovnani s tréninkem s ucitelem. Bez
ucitele se model uci pouze na OK snimkcich, hleda v nich vzorce dat a pak oznaci vse, co se

tomu vymyka a u uceni s ucitelem se model uc¢i primarn¢ z toho jak vypada konkrétni vada.

/4 4 W

Srovnani ¢asové naroénosti vSech nastaveni:

Pocet Ve

Nastaveni naucenych 2:’::;:?:; zp:zgi;nn); F;ss) Vystup modelu| skutecnosti
vad P OK.NOK

OK: 13, NC:0,
NOK: 9
OK: 13, NC:0,
NOK: 9

2 57 6,4+0,4

4 58 6,520,5

OK: 11, NC:2,
NOK: 9

Tabulka 1. Srovnani ¢asové naro¢nosti vSech nastaveni

V tabulce jsou uvedeny doby uceni jednotlivych modeld. Z dat vyplyva, ze ¢as u¢eni modelu
s ucitelem a bez ucitele je velmi podobny. Velky rozdil nastava az se zménou poctu epoch
prizplisobeni a se zménou hustoty vzorkovani. Toto nastaveni mélo také pozitivni vliv na

vystupy nauc¢eného modelu neuronové sité.
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7.1.2 Analyze detekce vad na uloZeni projektilu

ROI bylo nastaveno jen na oblast hrany ulozeni projektilu, protoze zkoumané vady se

nachazi jen v této oblasti.

Obrazek 37. Nastaveni ROI

Feature size bylo nastaveno na 291 pixeli. To piiblizn¢ odpovidad primérné velikosti
detekované vady na okraji. Vady v této sad¢ byly opravdu velmi rtiznorodé, a dokonce 1

rizného typu od ustipnutych okrajl az ptes zplosténé hrany.

Obrazek 38. Nastaveni Feature size



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 63

Pro 3 ruzna nastaveni:

V prvnim nastaveni probihd uceni s u€itelem, zatimco v dalSich nastavenich se typ uceni
zmeéni na uceni bez ucitele. Zaroven se zvysuje epoch count a parametry Perturbation. Ve

tietim nastaveni se epoch count jesté vice zvysi. Sample density se také navysi.

Nastaveni 1 Nastaveni 2 Nastaveni 3
2
@ Mode | Supervised  « @ Mode | Unsupervised - Q/ Mode | Unsupervised ~
7 2 -
_E Network Model | Large o] Z NetworkModel| Large | 2 MetworkModel | Large v
E . s Samplin 5 Samplin
] Sampling = pling =z pling
= . = Feature Size | 201 o Feature Size | 201
= Feature Size 201 © -]
[+ & Coler |1 =] Celer 1
il Color |1 .
Training Training
Trainini
9 Training Set G Views Training Set 10 Vigws
Training Set 0 Views Epoch Count | 100 Epoch Count | 120
Epoch Count |50 Capacity | Large v Capacity | Large v
Low Precision || Training Passes |1 Training Passes |1
Perturbation Low Precision [] Low Precision []
Retation [0, 360°] Perturbation Perturbation
Scale |0F% Rotation | [0%, 360°] Fotation |[0°, 360]
Scale [10% ‘
Aspect-Ratio 0% cale Scale [10%
Shear |0 Aspect-Ratio | 0% Aspect-Ratio | 0%
Shear 0% Shear 0%
Flip | None v
Flip | None - Flip | None
L,
Luminance {0% Luminance | 10% Luminance | 10%
Contrast 0% Contrast | 10% Contrast |10%
Processing Processing Processing
Sampling Density |3 Sampling Density |6 Sampling Density |9
Simple Regions [_| Simple Regions [] Simple Regions [
’ ’
Obrazek 39. Nastaveni
,
Nastaveni 1:

w . . . w . . . - , .
Naucené snimky: 2 Naucené snimky: 5 Nauéené snimky: 6
Predicted Predicted Predicted

Good Bad Total Good Bad Total (Gaadd e Total

Good 47 [ 3 |Good 36 0 0 56 Good 52 4 0 36

Actual g = i B Actual o . Actual Bad 5 . - .
Bad 3 1 4 10 Bad 4 2 4 10 ac . ; ] ]

Obrazek 40. Vysledné matice zmateni pro nastaveni 1
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Naucéené snimky: 2 Naucené snimky: 5 Naucené snimky: 6
Scores m Count |Views ™| soores o8 Count |Views '. Count |Views ~

Count
Count
Count

Obrazek 41.Vysledné grafy predikce pro nastaveni 1

Vysledna data naznacuji, ze metoda uceni s ucitelem neni pro tento typ uloh pfili§ vhodna.
Pravdépodobné je to zpisobeno velkou rtiznorodosti vad a tim, Ze naucené snimky
neobsahuji vSechny typy vad. Pro dva naucené snimky jsou vysledky dost nekonzistentni, a
dokonce jeden NOK snimek byl modelem oznacen skore 0, coZ znamend, Ze model s 100%
jistotou povazoval tento snimek za OK, coz naznacuje, ze model nechape, ktera data jsou na

snimku podstatna, a obecné naznacuje Spatné nauc¢eni modelu.

I po nauceni dalSich tfi snimk s riznymi vadami se vysledek pfili§ nezlepsil. Model se sice
naucil lépe rozliSovat OK snimky s pomérné dobrou jistotou, ale stile téméf vibec

nerozliSuje NOK snimky.
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Nastaveni 2:
Naucené snimky: 5 Naucené snimky: 6 Naucené snimky: 8
Predicted Predicted Predicted

Good Inter Bad Total Good niter Bad Tatal Good Inter Bad Total

Good 3z 4 0 36 Good 30 [ 0 6 Good 49 i 0 56

i I 5 5 0 A ea o 6 s o A ey o 3 1 10

Obrazek 42. Vysledné matice zmateni pro nastaveni 2
Naucené snimky: 5 Naucéené snimky: 6 Naucéené snimky: 8

ROC Count |Views ~

Count |Views ~

Scores [Jle

Count |Views ~

Count
Count
Count

Obrazek 43. Vysledné grafy predikce pro nastaveni 2

Metoda uceni bez ucitele se zda pro tento typ tlohy s riznorodymi vadami vhodnéjsi. Jelikoz
se model uci pouze jak ma vypadat OK snimek a pak jen shlukuje podobna data k sobé. Ty,
které se pfili§ nepodobaji oznaci jako NOK. Z ptedchozich experimentl vySlo najevo, Ze
uceni bez ucitele vyZaduje vétsi mnozstvi naucenych dat, proto byl prvni model naucen na

5 snimcich.

Na vysledném modelu se projevuje efekt preucent, kdy pii 8 nauenych snimcich a velkém

poctu iteraci se jiz chyba predikce zhorsuje.
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Nastaveni 3:
Naucené snimky: 10 Naucené snimky: 12
Predicted Predicted
Good Inter Bad Total Good Inter Bad Total
Actusal Good 51 5 0 56 Actual Good 41 15 0 56
Bad 0 2 g 1 Bad 0 3 I 10

Obrazek 44. Vysledné matice zmateni pro nastaveni 2

Naucené snimky: 10 Naucené snimky: 12

Count |Views '. Scores [oe Count|‘-l'iew5 -

Count

Obrazek 45. Vysledné grafy predikce pro nastaveni 3

Na téchto vysledcich mél byt prezentovan efekt pfeuceni neuronové sité. JelikoZ v tomto
piipadé byl epoch count nastaven na 120, tak vysledky pro 5,6,8 naucenych snimki byly
velmi podobné a ani pro 10 snimki neni vystup modelu o moc lepsi. Po 12 naucenych
snimcich se vysledky dokonce jesté vice zhorSuji. To bude pravdépodobné zpisobeno

ptiliSnym pfizpisobenim modelu popsaném v kapitole 2.9.
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Srovnani ¢asové naroénosti vSech nastaveni:

Po¢ V
ocet Doba uceni| Primérny cas e

modelu (s) | zpracovani (ms)

Nastaveni naucenych
vad

Vystup modelu|skuteénost
i OK.NOK

OK: 52, NC:7,
NOK: 7
OK: 60, NC:2,
NOK: 4
OK: 52, NC:6,
NOK: 6

34 1,720,2

32 1,7£0,3

35 1,7£0,4

OK: 51, NC:7,
NOK: 8
OK: 41, NC:18,
NOK: 7

10 141 1,7£0,8

12 136 1,7£0,9

Tabulka 2. Srovnani ¢asové naro¢nosti vSech nastaveni

Z vysledkt pro u€eni s ucitelem je patrné, ze nastaveni ROI ma velky vliv na dobu uceni
modelu, coz je pravdépodobné zplisobeno celkovym zmenSenim objemu vstupnich dat. I

prohledavana oblast (oblast zpracovani) se oproti predchozi uloze vyrazné¢ zmensila.

Z dat také vyplyva, ze zvySeni poctu pfizpisobovacich epoch ma velky vliv na dobu uceni

modelu a také na piesnost a vyskyt jevu pfeuceni modelu.
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7.1.3 Locate ochranny rukav

Nastaveni1 Nastaveni 2

'@ Network Model | Large / Network Mode! | Large
:f Features Features
:Ev‘ Oriented [v] Oriented [+
E% Sealed [] Scaled [
.S [ Legacy Mode . ] Legacy Mode
Sampling Sampling
Faaturs Size [ 13675612 Pixel Feature Scze  1367x612
Color |1 Calor |1
Training Training
Training Set 1 Views Teaining Set 3 Views
Epoch Count | 50 Epoch Count 50
Perturbation Perturbation
Scale 0% Scale | 0%

Aspect-Ratio | 0%

Shear | 0%

Flip

Luminance | 0%

Contrast | 0%

Pracessing

Sampling Density |2

Threshald [50%
Precision | 1%

Angle Range

Nastaveni 1:

None

[-180°, 1

Aspect-Ratio | 0%
Shear 0%
Flip None

Luminance | 0%

Contrast | 0%
Processing

Sampling Density | &
Threshold | 50%
Precision | 10%

Angle Range |[-180", 180°]

| (%)

Nastaveni3 Nastaveni 4

/E"‘.
MNetwerk Model Large ‘=" Network Model | Large
=
Features & Features
g Oriented || § Oriented [
& Scaled [] £ Scaled
B Legacy Med R Legacy Mode
Sampling Sampling
Feature Size 1367612 Feature Size | 13672612
Color Color |1
Training Training
Traunang Set Training Set 3 Views
Epoch Count 50 Epach Count [50
Perturbation Perturbation
Scale 10% Scale 0%
s Ratic 0% =
Aspect-Ratio 0 Aspect-Ratio 0%
Shew 0% Shear 0%
flip MNome Flp  None
Luminance | 10% Luminance 0%
Contrast | 10%
e L Contrast 0%
Proc s i
ocessing Processing
Sampling Densty &
armpling De Sampling Density &
Theeshold | 50%
eshold | 50 Threshold |50%
Precie 0%
won Precision 1%
Angle Range |[-180°, 1807]

Angle Range [-180°, 180"]

Obrazek 46. Nastaveni modelu pro Locate

Nastaveni 5

! Network Model Large -
Features
Oriented [/
Scaled [
[ Legacy Mode
Sampling
Feature Size | 13672612
Color |1
Training
Training Set 3 Views
Epach Count | 50
Perturbation
Scale | 0%
Aspect-Ratio | 03
Shear | 0%
Flip | Nane v
Luminance | 0%
Contrast | 0%
Processing
Sampling Density | &
Threshold | 80%
Precision | 1%

Angle Range |[-180%, 180°]

Pocet naucenych
instanci

Doba uéeni modelu (s)

Nenalezeno

Sprawné nalezeno

Spatné nalezeno

Celkem
snimkd

Fale$né pozitivné
nalezeno

1

75

4

52

6

1

3

71

4

58

0

63

1

Tabulka 3. Vysledky Locate nastaveni 1

Vysledky pro prvni nastaveni ukazuji, Ze jiz 1 nau€eny snimek stacil pro spravné nalezeni

52 z 63 rukavil na snimcich, na vét§iné€ Spatné vyhodnocenych snimcich byl rukav nalezen

Spatné, coz je pro priklad ukdzano na obrazku 46. Na 4 snimcich nebyl rukdv nalezen vibec,

to bylo zptsobeno velkou variaci ve vzhledu rukavu.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 69

Obrazek 47. Priklad Spatné€ nalezeného rukavu.

Po nauceni dalSich 2 snimkti uz dokazal spravné lokalizovat rukav na snimcich, kde jej
piedtim nalezl $patné viz obrazek 46. OvSem pocet rukavi, které nenasel viibec se nezmeénil.
To bylo zpiisobeno tim, Ze na snimcich se pozice a tvar rukavu dost ménily, jak ukazuje

obrazek 47. Toto by se dalo vyfesit snizenim trasholdu, nebo doucenim téchto snimkii.

Obrazek 48. Priklad nenalezeného rukavu
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Nastaveni 2:
Poée.t nauée'nych Doba u¢eni modelu (s) Nenalezeno Sprawné nalezeno | Spatné nalezeno FaleSné pozitivné Cellkenuw
instanci nalezeno snimku
1 74 1 44 2 16 63

Tabulka 4.Vysledky Locate nastaveni 2

Po zvysSeni preciznosti na 10 % se vystup modelu vyrazné zhorsil. Model zacal hledat

nauceny vzor i v mistech, kde se nenachazel. Proto se pocet faleSn¢ pozitivné nalezenych

vystupt zvysil na 16.

Nastaveni 3:
Pocgt naucelnych Doba u¢eni modelu (s) Nenalezeno Sprawné nalezeno | Spatné nalezeno FaleSné pozitivné Cellken?
instanci nalezeno snimkul
3 77 0 19 0 44 63

Tabulka 5. Vysledky Locate nastaveni 3

Zvysena ptesnost s perturbation 10 % mela na vystup modelu velmi Spatny vliv. Celkovy
pocet faleSné pozitivné nalezenych vystupt se zvysil na 44 snimkl. Témét na kazdém
vystupu bylo nékolik falesné nalezenych rukavi a celkové vystupy nedavaly smysl. Mohlo
to byt zptisobeno kombinaci vysoké piesnosti a parametra perturbation, kvili cemu model
hledal rukav i tam kde nebyl. Pfikladem vystupu tohoto modelu je obrazek 48. ktery ukazuje

ze nauceny model hledal kviili nastavenym parametram rukav upln¢ vsude.

Obréazek 49. Priklad Spatného vystupu, zpiisobeného nevhodnym nastavenim
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Nastaveni 4:
Poée_t nauée'nych Doba u¢eni modelu (s) Nenalezeno Sprawné nalezeno | Spatné nalezeno FaleSné pozitivné Cellkenj
instanci nalezeno snimku
5 79 0 38 0 25 63
9 81 0 57 0 6

Tabulka 6. Vysledky Locate nastaveni 4

Vystup nastaveni 4 byl pomérné zajimavy, presto ze nastaveni 4 je skoro stejné jako

nastaveni 1. Pouze sample density bylo zvySeno na 6, tak model poskytl o néco horsi

vysledky nez nastaveni 1. Neni upln¢ jasné, ¢im byla tato chyba modelu zptisobena. Po

douceni dalSich 4 snimki poskytl jiz pomérné dobré vysledky. Jediné chybné vystupy byly

ty, kde na vystupu bylo nalezeno vice rukavi nez ve skutecnosti. Jak ukazuje obrazek 49.

tak na vSech Spatn¢ vyhodnocenych snimcich byl vzdy jeden spravné nalezeny rukav, véetné

orientace a jeden faleSné nalezeny, typicky pod spravné nalezenym. D4a se predpokladat, ze

tento nedostatek by se dal vyfeSit spravnym nastavenim trasholdu, coz bude vyzkouseno

v nasledujicim testu.

4917.png|0:0 | 4/10/2024
x2748 (38402748, 1x 8-bit), Zoom 0.3x

Obrazek 50. Priklad fale$né pozitivné nalezeného rukavu




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 72
Nastaveni 5:
Poégt nauéeinych Doba u¢eni modelu (s) Nenalezeno Sprawné nalezeno | Spatné nalezeno Falesné pozitivné Ce,lker?
instanci nalezeno snimka
9 72 0 62 0 1 63
10 68 0 63 0 0
10 68 0 430 0 9 439

Tabulka 7.Vysledky Locate nastaveni 5

V dalsim experimentu bylo cilem doladit celou detekci tak, aby poskytovala konzistentni

vysledky. Jako vychozi bod bylo pouZito nastaveni 4. Sice poskytovalo vysledky srovnatelné

s nastavenim 1. az s naucenim vice snimkd, ale dilezité je ze vSechny chyby v nastaveni 4.

byly pozitivné negativni. Proto jsem ptedpokladal, ze zvyseni trasholdu by mohlo vysledky

zlepsit. Z vysledkt vyplyva, ze model je jiz dobie nauceny pro fesSeni tohoto problému. S 9

naucenymi snimky dokéazal model spravné najit rukdv na vSech snimcich az na jeden, kde

nalezl faleSné pozitivné dva rukavy. Po nauceni tohoto snimku jiz model naSel vSechny

rukavy spravng, véetné jejich orientace. Poté byl tento model vyzkousen na celé sad¢ vSech

439 snimki, kde uspé$né nalezl vSechny rukavy s vyjimkou 9 snimki, kde nalezl vice

rukavil, nez ve skute¢nosti na snimku bylo, coz by se dalo pravdépodobné vytesit dalSim

upravovanim trasholdu.

Finalni srovnani:

Pocet . FalesSné
. L _— - Spatné >~ |Celkem
Nastaveni | nauéenych |Doba uéeni modelu (s)| Nenalezeno | Spravné nalezeno pozitivné P
. . nalezeno snimkud
instanci nalezeno
1 75 4 52 6 1

71

58

1

Tabulka 8. Finalni srovnani Locate
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7.2 Aurora Vision Studio

7.2.1 Detect Features
Cile tohoto experimentu jsou stejné jako u nastroje od firmy Cognex, z kapitoly 7.1.1.

Jelikoz tento nastroj jako vystup nevraci bodové ohodnoceni snimkti jako prvni nastroj, ale
vraci masku ke kazdému snimku, na které jsou vyznaceny detekované anomalie, tak neni
mozné exaktné urcit, ktery snimek byl vyhodnocen jako OK nebo NOK. Proto budou

vystupy nastroje pouze diskutovany a nebudou uvedeny numericky.

Pro konzistentnost vysledkli byly ROI a Feature size nastaveny stejn¢ jako u prvniho

experimentu s nastrojem firmy Cognex.

| B &t | Scale 0% ~ @] O | View P Pre-processing []Cell  ~| Shape: EI‘O| ROIL - Set Default < Set This ROl to All Images

¢ @

(]
[ f
|
i
‘ .

e Cemamrrrr—Seeeacs

s=r=—sramsr

Obrézek 51.Nastaveni ROI v prostfedi Aurora Vision
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Ptesto, ze se tyto nastroje pomérné dost 1isi, tak byl kladen diiraz na oznaceni stejnych
defektd. U néstroje Cognex Vision se hledané objekty oznacuji stétcem velikosti feature size.
U naéstroje Aurora Vison je doporu¢eno co nejpiesnéji oznacit hledanou vadu, a to pomoci
Stétct ruznych velikosti az do velikosti nékolika pixeli. Z tohoto diivodu se oznac¢eni mirné

lisi, ale na obou snimcich byly oznaceny stejné vady.

Aurora Vision Cognex Vision

Obrazek 52.Porovnani oznaceni vad v obou softwarech
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Test bude proveden pro dvé nastaveni uceni modelu. Prvni bude defaultni a druhé se

zapnutymi parametry Augmentations, ty by mély zlepSit variabilitu modelu a obecné

pochopeni dat na snimcich.

Nastaveni 1:

Nastaveni 1 Nastaveni 2
Name | o] | Value Name o) | Value

Network Depth 3 Network Degth 3

Feature Size . 80 Feature Size . 80

Device | NVIDIA Geforce .. Device NVIDIA GeForce ..
Augmentations Augmentations

Rotation ] 0.000 Rotation [] 180.000

Min. Scae [%] 100.000 Min. Scale [%] 75.000

Max. Scake [4] | 100000 Max. Scale [4] 150.000

Shear Vertical Angle [] 0.000 Shear Vertical Angle ] [ 0.000

Shear Horizortal Angle [ 0.000 Shear Horizortal Angle ['] [ 0.000

Flip Up-Down False Flip Up-Down True

Fiip Left-Right False Flio Left-Right True

Noise [ 0.000 Noise | 25.000

Blur [0 Blur 25

Luminance [%] 0.000 Luminance [%] 25.000

Conm oo
Stopping Conditions Stopping Conditions

fterations | 50 Rerations 50

Training Time .D I Training Time Ik

e EIE Validation Score ol

ferations Without Improve.... | (]| ! Rerations Without Improve... [[(]| |
Pre-processing Pre-processing

Downsample 0 Downsample 0

Obrazek 53. Nastaveni u¢eni modelu Aurora Vision

Ve skute¢nosti

OK.NOK

Nastaveni Pocet nvzl:jcenych Doba uéeni modelu (s) Pocetlteraci
1 2 73 7
4 74 7

Tabulka 9.Vysledky nastaveni 1 Aurora Vision

Vysledky ptesnosti budou diskutovany pozdéji. Doba uceni je velmi konzistentni a potvrzuje

trend pfedchozich méfeni, totiZ ze pocet snimkd, na kterych se model u¢i, ma mirny vliv na

dobu uceni, ale pfi vétsim poctu snimkil by byl vliv vyznamny. Zajimavy je pocet iteraci,

protoZe neuronova sit’ od firmy Cognex dokézala za pfiblizné stejnou dobu provést fadove

nékolikandsobné vice iteraci. Jak je vSak patrné z kiivky uceni na obrazku 48, ptizpiisobeni
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neuronové sit€¢ Aurora Vision bylo jiz velmi blizko maximu a ani vétsi pocet iteraci by ho
jiz ptilis nezlepsil. Piestoze se oba nastroje lisi v pfistupu k uceni, vysledek, a tedy i vykon,

bude podobny.

Naucené snimky: 4

Training Progress

100.0 —_ ~100
__:—'-'__'_'_‘__ — |
80.0 '/ —80
F 60.0+ —50
= —
H g
3 b
< 200+ |
20.04 =20
0.0
1 2 3 4 5 6 7
heranan
Traning accuracy Vahdabon accuracy —— Loss
Show Chart Seffings
Training__ [111]
e
Training accuracy 97.9% Estimated time for all Rerations left e
Walidation accuracy 59.0% beat 55.0%)

Blapsed time: 00:01:00

Obrazek 54. Kiivka uceni

Uceni bylo vypnuto pfiblizn€ po stejné dobé, kterou se ucil model v testu nastroje Cognex.
Jelikoz musi dob&hnout posledni iterace, tak jsou €asy uceni jen piiblizné podobné. Na grafu
uceni je videt postupné zmensovani predikéni chyby a piesnosti a také zmenSovéani chybové
funkce, takze je mozné, ze kdyby se uceni nechalo bézet déle, tak by se chyba jesté vice

zmendSila, ale ne nijak vyznamné.
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Vysledky jsou pomérné dobré. Jiz pti dvou nauc¢enych snimcich byla neuronova sit’ schopna
oznacit vétSinu vad na vétSiné snimkd. Pii douceni dal§ich dvou snimk pfestala oznacovat
mens$i nevyznamné povrchové vady a zacala se vice zaméfovat na vyrazngjs$i poskozeni
povrchu, coz je chovani, kterého mélo byt dosazeno. Vysledky oznacovani vad jsou podobné
jako u néstroje od firmy Cognex, akorat jsou zde ozna¢ovany presnéji konkrétni vady, coz
by déavalo smysl vzhledem k pozadavku na ptesnéjsi ozna¢ovani konkrétnich vad pti uceni

modelu neuronové site.

Naucené snimky: 2 Nau&ené snimky: 4

Obrazek 55. Ukazka vysledkl pro 2 a 4 naucené snimky, nastaveni 1
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Nastaveni 2:
Nastaveni Pocet nau¢enych vad Doba u¢eni modelu (s) Pocet Iteraci Ve skute€nosti OK.NOK
5 2 75 7
4 75 7

Tabulka 10.Vysledky nastaveni 2

Naucené snimky: 2 Naucené snimky: 4

Obrazek 56. Ukazka vysledkl pro 2 a 4 nau€ené snimky, nastaveni 2

Pro nastaveni 2 jsou vysledky velmi podobné jako u nastaveni 1. Diky parametrim
augmentations, které umeéle zvySily variace ucenych snimki, dokdzala neuronové sit
identifikovat jiZ ze 2 snimkd, Ze se nema zaméfovat na nevyznamné povrchové vady. Takze
u nastaveni 2 bylo oznaeno méné nevyznamnych vad nez u nastaveni 1, pfi stejném poctu

naucenych snimk.
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7.2.2 Detect Anomalies

Nastroj Detect Anomalies funguje na principu uceni bez ucitele (unsupervised learning)
popsaného v kapitole 1.2. Na rozdil od nastroje od firmy Cognex je mozné v tomto nastroji
ucit i na NOK snimcich. AvSak po nékolika testech bylo zjisténo ze vysledky jsou mnohem
konzistentngj$i s u¢eni pouze OK snimkid. Neuronova sit’ poté shlukuje OK snimky a ty co

se 1i81 (NOK) vytadi.

Nastaveni 1 Nastaveni 2
Training Parameters Training Parameters
Mame Value Hame [ Value
Metwork Type SimilartyBased Network Type I SimilarityBased
Complexty 5 Complety 2
Device NVIDIA GeForce RTX... |  Device | NVIDIA GeFores RTX..
Pre-Processing Pre-Processing
Conven 1o Grayscale True Conver to Grayscale True
Downsample . 0 Downsample I 0
Augment alions Augment ations
Rlatation Angle ['] 0.000 Rotation Angle ] _ 180.000
Fip Up-Down [ False Flip Up-Down . True
Fip Lef-Right | Fase Flip Left-Aght | True
Mrimum Scale [%) [ 100,000 Minimum Scale [%] 75.000
Maimum Scale (%] [ 100.000 Mairmum Scale [4] . 150.000
Shear Vertical Angle [] | 0.000 Shear Vestical Angle [1 | 0.000
Shear Hodaortal Angie [ [ 0,000 Shear Horzortal Angle [] | 0.000
e 00 Nose [ 25.000
e aom
Gaassianﬂuﬁemelﬁite[..ﬂ Gmsamﬁhrkmmelﬁze[..lil
— i Contrast [%] 0.000

Obrazek 57. Nastaveni

Nastaveni se 1i$i v komplexnosti neuronové sité. Obecné se doporucuje vétsi komplexita pro

vvvvvv

byly pfidany parametry Augmentations.
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Ve skute¢nosti

Nastaveni Poget naucenych snimky | PoPa uceni modelu (s) OK.NOK

Vystup modelu

1 123 OK: 14, NC:0, NOK: 8

3

2 85 OK: 11, NC:0, NOK: 11

Tabulka 11. Vysledky Detect Anomalies

Vyssi komplexita se doporucuje na snimky, které by bylo slozité napt. rozliSovat pomoci
lidského operatora. Pouzité snimky se daji rozeznat pomoci lidského operatora, takze

komplexita odpovida spiSe mensi urovni, proto i vysledky jsou lepsi s timto nastavenim.

Nastaveni 1 Nastaveni 2
aQ (5384 5384 ]
a F * A w
. :
0 s R g 0 i
12.78 65.34 2713 4416
Obrézek 58. Grafy predikce pro nastaveni 1 a 2
Nastaveni 1 Nastaveni 2
Actual Actual
Good ‘Wesk | Bad Good @ Wesk Bad
2 | Good | 10 0 4 ||3 |Good S 0 2
3 | wesk |10 0 0 | B | Wek | 0 0 0
F o
Bad 1 0 7 Bad 2 0 9

Obrazek 59. Matice zmateni pro nastaveni 1 a 2
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Jak je vidét z vysledki, tak nastaveni 1 (vysoka komplexnost modelu) nebyla vhodna pro
tuto aplikaci. Toto nastaveni zptsobilo, Ze neuronova sit’ na snimcich hledala rtizné skryté
korelace, které v datech pravdépodobné nebyly, nebo byly velmi skryté. Pfes to pomoci této
logiky rozradila vétSinu snimki spravné. Nastaveni 2 bylo Gspésnéjsi a skutecné se zabyvalo

podstatnymi daty a snimky rozttidila 1épe, v¢etné spornych snimki

Nastaveni 1 Nastaveni 2

.

=3

Obrazek 60. Priklad vyhodnoceni OK a NOK snimku pro nastaveni 1 a 2
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Z vystupu neuronové sit€¢ vyplyva ze pfi nastaveni velké komplexity sit¢ se model naucil
tridit na zakladé korelaci, které s detekci vad pravdépodobné nesouvisely a shlukoval data
na zaklad¢ néjakych jinych pravidel. JelikoZz se u této technologie témét vzdy jedna o black
box, tak neni mozné urcit co konkrétné v datech hledal. Presto na zaklad¢ téchto dat dokazal
rozttidit vétSinu snimktl spravné. Nastaveni 2, kde byla komplexita sit€¢ natavena na
odpovidajici hodnotu této aplikaci, je jiz patrné, ze model shlukuje spravna data, tedy
povrchové vady, z ¢ehoz se da usoudit, ze pochopil, o co priméarné v této detekci jde. Piesto
si z n¢jakého dliivodu asocioval korelaci mezi OK snimkem a hranou naboje. Tento problém
by se dal vyfesit naptiklad upravou ROI. Piesto, ze bral v potaz hranu, kterd s detekci
povrchové vady nesouvisela, tak tento model roztfidil valnou vétSinu snimkti spravné, véetné

toho, Ze neurcité snimky ohodnotil hodnotami bliZicim se stiedu.
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7.3 Shrnuti vysledki méieni

Vsechny vysledky test byly popsany v ptedchozich kapitolach. Tato kapitola se bude

zabyvat shrnutim vysledkt a poznatkd a jejich implikacemi.

7.3.1

7.3.2

7.3.3

ZlepSeni s vétSim mnoZstvim dat:

Byla potvrzena premisa, ze modely zlepsuji své vysledky pii poskytnuti vétSiho

mnozstvi ucicich dat.

I minimalni pocet nauc¢enych snimkia mize vést k solidni piesnosti, ale zvySeni poctu

snimk zvySuje robustnost modelu.

Supervizované vs. nesupervizované uceni:

Metoda supervizovaného uceni se ukdzala jako vhodna pro tlohy, kde je hledany
defekt jasné¢ definovan. Pokud tomu tak neni, je vhodné&j$i pouzit metodu

nesupervizovaného uceni.

Nesupervizované uceni dokdze doséhnout stejnych vysledk jako supervizované, ale

az s vyrazn¢ vétSim poctem naucenych dat.

U Aurora vision ma nejvétsi vliv na vysledky 1 dobu uceni nastaveni komplexity
modelu. Je dilezité chapat, ze vétsi hloubka neznamena nutné lepsi vysledky. Proto

by tento parametr mé¢l byt nastavovan vzdy podle slozitosti konkrétni aplikace

Supervizované a nesupervizované uceni ma piiblizn¢ stejnou dobu uceni pii

zachovani vSech ostatnich parametrti stejnych.

DiileZitost spravnych dat a parametrii:

U obou nastroji je extrémné dulezité poskytovat uc¢icimu modelu spravnd data.
Napftiklad jedna Spatné€ oznacend chyba u supervizovaného uceni nebo jeden sporny

snimek u nesupervizovaného uc¢eni mize vést k vyrazné horsim vysledkim.
Pro dobré vysledky je dulezité spravné nastavit Feature size a ROL.

Nastaveni sampling size ma velky vliv na dobu uceni.
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7.3.4

7.3.5

7.3.6

Zvyseni poctu epoch miize mit pozitivni vliv na vysledky, ale je vzdy lepsi zacit s

mensim poc¢tem a postupné pridavat, aby se predeslo efektu preuceni.

Efekt pieuceni:

Efekt pfeuceni se obvykle projevuje tim, ze model za¢ne snimky roztfid'ovat s mensi
Jistotou, az nakonec bude vétSinu hodnotit velmi neutralné.

Pt1 vysokém poctu epoch nebo pfili§ velkém mnoZstvi dat miZe dojit k pfeucent, coz

zhorsi vysledky.

Cas uéeni:
Na ¢as uceni mé velky vliv nastaveni ROI; pii vét§im ROI bude objem vstupnich dat

téz vetsi, coz prodluzuje dobu uceni modelu.

Pro optimalni vysledky je nutné ROI a Feature size vzdy upravit v zavislosti na

konkrétni aplikaci.

Parametry perturbation/augmentation miizou mit pomérné velky vliv na dobu uceni

Porovnani nastroji Cognex a Aurora Vision:

Cognex 1 Aurora Vision dokazaly spravné roziadit vétSinu snimkt s pouhymi 2

nauc¢enymi snimky, které reprezentovaly typickou vadu.

Cognex 1 Aurora Vision poskytly za pfiblizn€ stejny ucici ¢as srovnatelné vysledky

s tim, Ze Aurora Vision oznacovala defekty o néco preciznéji.

Jednotlivé iterace v nastroji Aurora Vision trvaly déle nez u néstroje Cognex Vision,
ale zména pfizpiisobeni mezi jednotlivymi iteracemi byla téZ vétsi, takze vysledky
byly pfiblizné srovnatelné. Aurora Vision umoZiiovala navic real time sledovat ucici

ktivku a v ptipadé€ potfeby uceni ukoncit diive.

Prostfedi Cognex bylo uZivatelsky jednoduss$i a snadngji pochopitelné. Aurora
Vision naopak nabizi vice moZnosti, pokud jde o jednotlivé nastroje, specificka

nastaveni modeld uc¢eni a moznosti prace s vystupnimi daty.
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7.3.7 Specificka nastaveni pro nastroj Locate:

e U nastroje Locate vedlo zvySeni hustoty vzorkovani k lepsim vysledkiim za cenu

delsi doby uceni.

e Se zménou nastaveni piesnosti u nastroje Locate musi byt zachazeno opatrné, nebot’
vy$si nastaveni této hodnoty vedlo k mnoha fale$né pozitivnim vysledkim. To samé
plati s parametry perturbation; pokud variabilita hledaného objektu je mensi nez

nastavené parametry perturbation, model hleda objekt i tam, kde ve skute¢nosti neni.
e Spousta chyb se da vyftesit spravnym nastavenim thresholdu.

e Je dulezité vyladit hodnotu thresholdu pro konkrétni aplikaci tohoto nastroje.
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ZAVER
Tato bakalafska prace se komplexné zabyvala principy fungovani neuronovych siti a jejich

praktickou aplikaci v oblasti detekce vad.

V prvni ¢asti prace byly detailné rozebrany teoretické zaklady neuronovych siti a umélé
inteligence obecné. Byla feSena témata jako nesupervizované a supervizované uceni,
optimalizace vystupni chyby pomoci regrese a gradientniho sestupu a principy hlubokého
uceni. Prace se také vénovala neuronovym sitim z historického hlediska. Dale se vénovala
popisu funkce neuronovych siti, principu umélého neuronu, aktivacnim funkcim,
adaptacnim pravidlim a moZznym problémiim, které se mohou vyskytnout pii uceni

neuronovych siti. Tim byl splnén bod zadani ¢islo 1.

Druha ¢ast prezentuje vysledky experimentli zamétenych na otestovani vykonu a schopnosti
vybranych nastroji vyuzivajicich technologii neuronovych siti a hlubokého uceni.

Nejdtive byly popsany dostupné softwary, se kterymi byly pozdéji provadény jmenované
testy, ale byly popsany 1 dal$i dostupné nastroje se stejnym zaméeienim. Tim byl splnén bod
zadani 2.

V dalsi kapitole byly popsany mnoziny snimkd, na kterych byly testovany dostupné
neuronové sité. Kapitola se vénuje odlivodnéni vybéru a popisem sad. Tim byl splnén bod

zadani 3.

V dalsi casti byla provedena samotné srovnani. Ta byla provedena na zakladé rtznych
metrik a testovacich sad dat, ¢imz umoznuji komplexni hodnoceni efektivity a ucinnosti

jednotlivych nastroja pii feseni specifickych ukoli spjatych s vizudlni kontrolou snimkii.

Na konci byly vysledky shrnuty a zhodnoceny, véetné riznych postiehii a zjisténi. Tim byly
splnény body zadani 4 a 5.

Hlavnimi pfinosy bakalaiské prace jsou:
e Uceleny prehled zékladnich principt neuronovych sitich a jejich fungovani
e Prezentace vysledkl experimentli s neuronovymi sitémi pro detekci vad

e Cenny vhled do praktického vyuziti neuronovych siti pro rtizné aplikace v

primyslu
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

Al — Artificial Intelligence (Umélé inteligence)

ANN — Artificial Neural Network (Um¢la neuronova sit)

BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers
CNN - Convolutional Neural Network (Konvolu¢ni neuronova sit’)
CPU - Central Processing Unit

DNN — Deep Neural Network (Hluboké neuronova sit’)

DL — Deep Learning (Hluboké ucenti)

FFNN — Feedforward neural networks

GPU Graphics Processing Unit

GRU — Gated Recurrent Unit (Rekurentni jednotka s branou)

GPT — Generative Pre-trained Transformer

ML — Machine Learning (Strojové uceni)

NC-Not classified

NLP — Natural Language Processing

OCR - Optical Character Recognition

PC-Personal computer

RAM — Random Access Memory

ReLU — Rectified Linear Unit

ROI — Region of interest)

RNN — Recurrent Neural Network (Rekurentni neuronova sit’
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