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ABSTRAKT

V této praci bylo vytvoreno nékolik modelu klasifika¢nich neuronovych siti pro ucel tfidéni
sazenic stromku. Prace se nejdiive zabyva problematikou tfidéni sazenic a tim, jak jsou
sazenice hodnoceny. Je vytvotena literarni reSerSe raznych aplikaci pouzivajici neuronové
sit¢ k provedeni kontroly produktii. Je popsan piesny postup tvotreni téchto modelii, od
trénovani az po inferenci. Vystupem prace bylo nékolik modelti dosahujici F1-score nad
hodnotu 95 %, coz lze povazovat za uspésné vytvoieni aplikaci pro tfidéni sazenic pomoci

neuronovych siti.

Kli¢ova slova: sazenice, tfidéni, strojové uceni, neuronové sité

ABSTRACT

In this paper, several classification neural network models were developed for the purpose
of tree seedling classification. The paper first deals with the problem of seedling
classification and how seedlings are evaluated. A literature search is made of various
applications using neural networks to perform product inspection. The exact process of
forming these models, from training to inference, is described. The work resulted in several
models achieving F1-scores above 95 %, which can be considered as a successful creation

of seedling grading applications using neural networks.

Keywords: nursery plants, sorting, machine learning, neural networks



Ptednostni pode€kovani patfi vedoucimu prace panu Ing. Petru Chalupovi, Ph.D. za
poskytnuti cennych rad a zpétné vazby béhem pribehu prace.

Nejvétsi podekovani patii mé blizké rodinné za neutuchajici podporu béhem celého studia.



LBAYZ 6 ) ) T 13
I TEORETICKA CAST 15
1  TRIDENi A MORFOLOGIE SAZENIC STROMKU ....coovevurrrrrsrnsrsssessssasnses 16
1.1 VYSKA SAZENICE ...couutiiuiieiiieetieeiteetee st ette st eseesitesbeesateenbeesaeesaseesseeenbeessaesaseens 16
1.2 TLOUSTKA KMENE.....ccctiiitetieaieiniteriteesieeeteestee st estte st esteesateesbeeesneesbeesaneenseeeane 16

1.3 KORENOVY SYSTEM ...ttt ettt ettt ettt et esbee et eseeesaeeens 16
1.4  POMER NADZEMNI A PODZEMNI CASTI......coeiuieriiiiiieniieeiieniieeieeeieeereeseeeeve e 17

1.5 DALST MORFOLOGICKE ZNAKY ....vteuiietiesiieeiiesieeenteesteenieesseesseesnseesseesseessnesnseens 17
1.6 NORMY PRO HODNOCENI SAZENIC .....ceuteuiinuieieniienieeieaeeeseeseeseesieeseeneesseensesneenne 17
1.7 VYZVY VIZUALNIHO HODNOCENT SAZENIC .....cueeritieriieeiienieeeieeniteeieesieeeieesieeenne 17

2 LITERARNI RESERSE .....coovunernernensesenssnssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssss 19
3  PREHLED DOSTUPNYCH APLIKACI 25
3.1 PLEORA TECHNOLOGIES.......eoittiiiiieiieiieeiteeite ettt ettt ettt st sineeneesaaesneens 25
3.2 ISRA VISION .ttt ettt ettt et e et e st esateeeaeees 25
3.3 KEYENCE. ...ttt ettt ettt ettt ettt e b e st b e st nb e et enae e 26
3.4 ROBOVISION ...oiiiiiiiiiiiiiiieeeite ettt ettt ettt ettt et sabe e st e e it e s st e sbbeeeaaee 26
3.5 PEKAT VISION ..ottt ettt sttt sttt st ettt e nbe e st e b 27
3.6 SICK INOVA ettt ettt ettt e st e st e st e saeeeeas 27
3.7 COGNEX VISIONPRO .....ooiiiiiiiiiiiiiiiiieeiee et s 27
3.8 |5 72N 0 )\ USSR 28
3.9 ZEBRA AURORA ...ootiiiitiiiteeiteeit ettt ettt ettt ettt ettt e bttt e b e st e nae e 28

4  STROJOVE VIDENI 30
4.1 DEFINICE ... outtiitteteee ettt ettt ettt st esaae b 30
A2 VY VOJ ettt ettt ettt ettt b et st saeere 30
43 ROZDIL STROJOVEHO A POCITACOVEHO VIDENT ..c.eeiiiiiiiiiiiieniie e 30
4.4 DILCTCASTI ettt ettt ettt ettt et st sb et eat e bt et sbeesbeenee 31
4.5  TYPY SYSTEMU STROJOVEHO VIDENT......eoiiiiiiiiieiieiesiieie e 32
4.5.1  Jednorozmerny SyStém VIAENI ........cccueeviieriieriieiiieiieeieeree et 32

4.5.2  Dvourozmerny SyStem VIAENT .......cccueeeeiuieeriieeiiieeniieeeree e eeeee e e eaaee e 32

4.5.3  Trojrozmeérny SysStém VIAENT .......cccevviieriiiriiieiieiiieie et 33

4.5.4  Systémy barevne€ho VIdENI ........cceevvviiiriiiiiiiiieiiie e 33

4.5.5  Systémy roZpOZNAVANT VZOTT ....cccueeruieeriieeieeiieeieesiieeteesieesieesieeeseeseneeseens 33

4.5.6  Systémy analyzy PONYDU........ccovuiiiiiiiiieiiiece e 33

4.0 APLIKACE.....itiittiiieetteett ettt ettt ettt ettt et sab e sbe e et e sttt e beeen e nbeeeareens 33
4.6.1  VYTODNT PIOCESY .evieeuviieeiiieeiieeeiieeeiteeeteeeette e et e e sab e e sereeeseaeeessseeenseesnnseeens 33



4.60.2  LOZISTIKA..ccviiiiiieiieiiecieeee ettt ettt et saee b e e nneas 34
4.6.3 ZiATAVOTNICEVT v e e e e e e e e e e e e e e e e eeeraeaaaeeeeas 34
4.6.4  ZEIMEUABISTVI .ottt eeeeeneneneneeenenenenennnn 34
4.7 VYHODY ANEVYHODY ..cooiiiiiiiiiiiiiieeeee e 34
5 NEURONOVE SIiTE 37
5.1 HISTORIE A VY VO oottt 37
5.2 PRINCIP HLUBOKEHO UCENT .ottt ettt ettt e e e seeaaeeeeeeeesennns 38
5.2.1  Hluboké uceni pod dohledem............cccccviiiviiiiiiiieeiiiecee e 39
5.2.2  HIuboké u€eni DEZ AOZOTU . ....ccovveviieiiiiieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 39
5.2.3  Hluboké uceni s ¢aste€nym dohledem ............coocueeiiiiiiiiiiiiiiniiiceeeee 39
53 ARCHITEKTURY SITT . ittt ettt s eeaae e e e e e e s eeans 40
5.3.1 HIUDOKA NEUTONOVA ST ..o eeeee e e e e e e e e eeeeaas 40
5.3.2 Konvolulni NEUIONOVA SIt . ...coeiiiiiiieieieieieeee e 40
533 ReKurentni NEUTONOVA SIT .....unneeeeee oot e e e e e e eeeeeaeeeeeeeeeeeeas 41
534 AULOCNKOUETY ..c.eviiiiiiiieiiecie ettt ettt et e et e e e enseessaeenneens 41
5.3.5  Generativii SOUPETICT STtE .....cevueiiiiiiiiiiieeie e 42
5.4 PRIPRAVA DAT ...oiiiiiiieeeeeeeee ettt ettt e e e ettt e e e e e s e s e e a et eeeesesesseaaeeeeesesenans 43
B I VA 75 1 1< 11 USRS 43
5.4.2  SKAIOVANT A ..ottt se e seees s eeeeeeeae 43
543 AUugMENntace dab.........cccoeieviiriiriiiiieieet e 43
544 ROZACIENT AT ceeennniieeeeeeeeeee e et e e e e e e eeeeas 43
5.5 VYHODNOCENI DAT ..cooiiiiiiiieeeeeeeeee e 44
5.6 POUZITI oo 45
II PRAKTICKA CAST .ueerreecrereesenene .46
6  PRIPRAVA .. 47
6.1 PRIPRAVA DAT oot 47
7 PROVEDENI V PROGRAMU HALCON A DEEP LEARNING TOOL........... 50
7.1 DEEP LEARNING TOOL ....coooiiiiiiiiiiiii 50
7.1.1  PHPrava projektu .......cceeiieiiiieciieteee e 50
7.1.2  Importovani datoOVENO SETU .......ccuiieiiiieiiieeiieeeece e e 51
713 VYtVOTenT SPIItU...cccuiiiiieiieeiieiieeie ettt ettt eneens 52
7.1.4  Nastaveni trénovaciho MOdEIU ......ouummneeeeieieeeee e 52
7.1.5  Popis evaluace vytvoreného modelu ...........cocueeiieiiiiiiiniiiiiieeee 55
7.1.6  Vysledky trénovani v DLT — detekce anomalif..............ccooooiiiiiinnn. 57
7.1.7  Vysledky trénovani v DLT — klasifikace ..........ccccoevvevieniiniiieniieiieieeie 59
7.2 HALCON o 61
721 KO VHALCONU oot 62
7.2.2  Vysledky inference v HALCONUU ........coovviiiviiiieciieeeececee e 64
7.3 SHRNUTI VYSLEDKU ...oiviiiiiiiiiiietieee ettt eee e e e e eeseniasateeeseessssnntssssesssssesssnnaneees 65
8 PROVEDENI V PROGRAMU MATROX DESIGN ASSISTANT A
MATROX IMAGING LIBRARY COPILOT 68




8.1 MATROX IMAGING LIBRARY COPILOT .evvvuiueeeeeeeieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeereennneeeneeas 68

8.2 MATROX DESIGN ASSISTANT ...ttiiiteiiieeeitee ettt e ettt e iteeeite e et e et e sieeeseieeesaeees 71
8.3 SHRNUTI VYSLEDKU ...c.cetieutieiieniteteeitesteenieeitesteenseestesseenaesssesseensesseesseensesasenseensens 73
ZAVER .acuerverersrsssssressennns 75
SEZNAM POUZITE LITERATURY a.u.uvuieeeeeencrensescsenesssssssssssessssessessssesssssssssssssssssosss 77
SEZNAM OBRAZKU .....uovuereereseressrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassses 83
SEZNAM TABULEK ...uuuiiiiieiiinnnnnniicsssssniicsssnsicssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssassssssses 85

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK ......ouvvmrrerrrenseesssssessssssesssessssssenses 86







UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 13

UvVOD

Ttidéni sazenic se mtize zdat ze zaCatku nepftilis zajimavé, avsak opak je pravdou. V dnesni
dobé¢, kdy je automatizace v rozmachu a jsou objevovany nové postupy a metody pro zvyseni

efektivity vyroby, je mozno vyuzit novych technologii i v oblasti organického primyslu.

Nejdiive se vSak vyskytuje otazka, pro¢ je viibec zapotiebi tfidit sazenice, na niz se
objevuje nékolik rozdilnych ndzora. Urcitd skupina lidi je presvédCena, ze tiidéni sazenic je
zbytecné, ne-li Skodlivé pro zivotni prostfeni, kde by m¢él, jak se fika, ,,piezit jen ten
nejsilngjsi“. H4ji si tedy to, ze bychom méli sézet vSechny sazenice s tim, aby dochazelo
k prirodnimu genetickému miseni. Na druhou stranu jsou zde nazory, ze bychom méli sazet

pouze vybrané sazenice, ¢imz dosahneme zdravéjSich lest.

Redukce genetické rozmanitosti stromil vSak neni pravidlem, pokud tfidéni bude
provedeno spravné. Bude-li tfidéni provedeno peclivé, mize dokonce vytvorit odolné&jsi
ekosystémy a také hlavné odstranit sazenice, které by mohly pozd€ji zpisobit Sifeni chorob
v lese, coZ neni Zadané. Je tedy zfejmé, Ze tfidéni sazenic pro regeneraci lest je vyhodné jak
z pramyslového hlediska, kdy je motivaci ziskat kvalitni dfevo, tak z hlediska prostého

zalesnéni v rdmci obnovy krajiny.

Dalsi motivace k aplikaci automatizacnich technologii je ¢asova ndro€nost. Sice jiZ
dnes mira odlesniovani klesd, ale ne dost vyrazné&, proto je potieba co nejrychleji obnovovat
lesni populaci. Manudlni tfidéni je cenové i1 Casové naro¢né, a proto, jako v mnoha
pramyslovych oblastech, bylo zapotiebi najit zpisob, jak aplikovat dostupné automatizacni

prostiedky.

Jelikoz jsou sazenice organického plivodu a maji nepravidelny tvar, bylo dosud obtiZzné
sazenice zhodnotit néjakym smysluplnym zpisobem bez zésahu ¢lovéka. Dnes vSak jsou k
dispozici rozvinuté technologie pocitatového vidéni a umélé inteligence, které jsou schopny
rozpoznat rizné parametry dané sazenice a podle toho je mozné je také roztiidit. V praxi to
vétSinou znamena pouziti jedné nebo vice kamer pracujicich spolu, které potidi snimky
zkoumaného prfedmétu. Tyto snimky jsou déle upraveny tak, aby se s nimi mohlo dale
pracovat a vyhodnotit Zddané parametry, nejcastéji odstranéni pozadi a vycisténi Sumu, aby
zajmova oblast snimku méla co nejlepsi kvalitu. Po vSech potfebnych upravach jiz ptichazi

na fadu vyhodnocovaci algoritmus, ktery snimek analyzuje. V nasem konkrétnim piipadé je

vvvvvv
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Prakticka cast prace je tedy zaméfena na prave tuto morfologickou stavbu, kde bude
pouzit jiz zavedeny kamerovy systém, resp. archivované snimky sazenic, pro trénovani

vybranych neuronovych siti a nasledné posouzeni jejich ucinnosti.
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I TEORETICKA CAST



16 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

1 TRIDENI A MORFOLOGIE SAZENIC STROMKU

V uvodu bylo uvedeno, pro¢ je vyhodné tiidit sazenice, nyni je vhodné uvést nékolik
zpusobli a metrik ohodnoceni, jez sazenice musi spliiovat, nez mizou byt zasazeny do
ptirody. Pfi hodnoceni sazenic se bézné vychazi z métitelnych morfologickych vlastnosti
sazenice, tloustka kmene, vyvoj kofenového systému a pomér nadzemnich 1 podzemnich
casti. Dalsi parametry k ohodnoceni kvality jsou robustnost, coz je pomér vysky k priméru
kmene, a tzv. ,,shoot-root ratio®, tedy pomér $itky koruny ¢i hmoty vyhonu k hmoté kotend.
Obecné lze fici, Ze vysoké a statné sazenice s relativné silnym kmenem a dostatené

rozvinutym kofenovym systémem jsou povazovany za kvalitni. [1], [2]

1.1 Vyska sazenice

Vyska se méfi od kotfenového krcku k bazi hlavniho pupenu. U vétSiny dievin jsou vyssi
sazenice vyhodné, protoZe maji vice pupenti k rychlému riistu. Sadebni normy (CSN 48 2115
a CSN 48 1211) a manualy uvadi minimalni dolni hranici vysky, aviak nékteré studie [6]
ukazuji, Ze vys§i sazenice nemaji vZzdy lepSi Sanci na pieZziti oproti malym sazenicim.

v

Nejspolehlivéjsim faktorem pro vyhodnoceni kvality sazenice je jeji primér. [1]

1.2 Tloust’ka kmene

Tloust'ka neboli primér kmene se méii pfimo nad kotfenovym krékem, coZ je ¢ast nachazejici
se hned nad kofenovym systémem. Cim vic ma sazenice $iroky kmen, tim je robustng&jsi a
ma tak v&t$i $anci na preziti po pfesazeni. Rada vyzkumi a terénnich zkousek odhalila, Ze
pramér kofenového krcku je nejsilnéjsi identifikator budouciho rastu a preziti. V praxi se

¢asto pouziva dolni limit pfipustného priméru, liSici se podle typu dieviny. [1], [2]

1.3 Korenovy systém

Zde se kontroluje délka, mira rozvétveni a hustota kotenil. Silné a dlouhé kotfeny s mnoha
postrannimi vétvemi zvysuji Sanci na dobré zapéstovani sazenice. Ze studii vyplyva [7], Ze
sazenice s vys$Sim poctem kotfenil a kvalitn€j$i kofenovou strukturou obvykle 1épe piezivaji
a rostou. V praxi vSak nebyva praktikou méfit ptimo jednotlivé kofeny kvili riziku jejich
poskozeni, spiSe se posuzuje objem neboli hustota kofent ve vztahu k vySce sazenice. Je
vSak mozné provést detailngjSi ohodnoceni kotfenového systému u sazenic ziskanych

prostokofennou sadbou, jelikoz kofeny kolem sebe nemaji zeminu. Alternativné je
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vyuzivana technologie krytokotfenné sadby, kde jsou kofeny husté rozrosteny v zemnim
materialu. V tomto ptipadé sice nelze koteny detailné posoudit, ale to neni potieba, jelikoz
krytokofenné sazenice maji velice kompaktni kofenovy obal, coz ¢inni kofeny velice
uyjimavé a pomérné odolné na vlivy okoli. Sazenice se miize povazovat za kvalitni, ma-li

velky pocet vlaknitych koteni, jelikoz poskytuji velkou absorpéni plochu. [1]

1.4 Pomér nadzemni a podzemni ¢asti

Jedna se o kontrolu poméru hmotnosti nadzemni ¢asti k hmotnosti kofent (tzv. shoot-root
ratio). Tento parametr charakterizuje rovnovahu rustu, kde napft. piili§ vysoky pomér
nadzemni ¢asti vici kofenlim muize znamenat niz$i Sanci na preziti. Spolu s robustnosti se
jedné o jeden z hlavnich ukazatelii kvality sazenic, av§ak shoot-root ratio se bézné€ nepouziva

jako hodnotici parametr, jelikoz jeho méfeni je pro sazenici destruktivni. [1]

1.5 Dalsi morfologické znaky

Mezi dalsi klicové ukazatele kvality patii napft. hustota jehlici ¢i list, kde méné jehli¢i nebo
prezelenéni mohou indikovat stres pii péstovani. Dilezité je také identifikovani rtiznych
deformaci, jako jsou vicendsobné vrcholy a velké zakiiveni kmene. Tyto vady byvaji ve

standardech uvadény jako jedny z hlavnich kritérii pro vyfazeni sazenic. [1]

1.6 Normy pro hodnoceni sazenic

Existuji narodni 1 mezinarodni normy, které¢ definuji piijatelné limity pro vySe uvedené
parametry. V CR plati normy CSN 48 2115 ,,Sadebni material lesnich dievin“ [3] a
CSN 48 1211 ,Lesni semenaistvi — Sbér, jakost a zkousky jakosti plodii a semen lesnich
dievin“ [4]. Tyto normy stanovuji poZzadavky na kvalitu semenacki a sazenic, tzn. minimalni
vyska, kofenova délka, primér sazenice, aj. Kromé& norem jsou dostupné také odborné

ptiru¢ky a manualy od lesnich Skolek, které popisuji tfidéni sazenic v praxi.

1.7 Vyzvy vizualniho hodnoceni sazenic

Vizualni hodnoceni morfologickych kritérii je sice praktické, ale nese s sebou nékolik
nevyhod. Pfedev§im se jednd o nemalou manudlni narocnost a subjektivnost vyhodnoceni,
kde tfidéni vyzaduje zkusené pracovniky, u kterych miize dochéazet k lidskym chybam jako
u kazdé prace. Vyhodnym faktem je to, Ze sazenice se klasifikuji pouze na vyhovujici a
nevyhovujici, ¢imz se naskytuje moznost aplikace automatiza¢nich technik do velkosériové

produkce. JelikoZ neni praktické kontrolovat v§echny parametry sazenice (shoot-root ratio,
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vnitini zdsobu zivin, odolnost vii¢i chorobam, aj.), automaticka kontrola by v podstat¢ plnila
stejnou ulohu jako ¢lovek, tedy posoudila by parametry jako jsou vyska, Sitka a morfologie

sazenice. [5]

Tim se tedy dostdvame k zaméfeni této prace, kde budou aplikovany neuronové sité,
které se budou snazit rozeznat kvalitu sazenice pouze na zdklad¢ jejich morfologickych
charakteristik, tedy zda jsou dost vysoké a jestli nemaji vicendsobné vrcholy. Pro posuzovani
z pohledu pfesného méteni vysky sazenice a Sitky kofene je mnohem vhodnéjsi aplikovat

klasické metody strojového vidéni, to vSak neni cilem této prace.

Obrézek 1 Ukéazka nevyhovujicich sazenic (dvojné vrcholy, malé velikost)

(zdroj: viastni)

Obrazek 2 Ukazka vyhovujicich sazenic (jeden vrchol, dostate¢na velikost)

(zdroj: vlastni)
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2 LITERARNI RESERSE

V minulosti jiz byla vytvofena fada praci zabyvajici se problematikou tfidéni sazenic a
mnoho z nich se od sebe vyrazné 1isi, jak uz konkrétnimi pozadavky tlohy nebo pouzitymi

technologiemi.

Pokud se podivame na dnes jiz pomérné zastaralé prace, mizeme skutecné pochopit a
pozorovat vyvoj automatizacnich technologii. Disertatni prace zroku 1992 s nazvem
A machine vision and handling system for measurment of containerized tree seedlings “,
jejiz autor je Wing Hang Poon. Tiidéni realizoval tak, ze méfil Sitku stonku a vysku 14
sazenic najednou, kde sazenice byly polozeny na dopravnikovy pas a snimany optickymi
vlaknovymi senzory. V praci uvadi chybu klasifikace sazenice o velikosti 9 %, standardni
odchylku priméru 0,12 mm a chybu méfeni vySky sazenic o velikosti 0,6 cm pfi rychlosti

zpracovani 1,75 sazenic za sekundu [8].

Obrazek 3 Prototyp skenovaciho systému

(zdroj: [8])

Dalsi vybrana prace je diplomovéa prace od Ondfeje Hasala s ndzvem ,, Software pro

zpracovani obrazu pro tridici linku na sazenice z roku 2019. Autor pouziva soustavu dvou
kamer s objektivy a osvétlenim, které pozoruji sazenici pohybujici se na dopravniku.
Vidime, Ze princip provedeni je témé&f totoZny jako s prvni uvedenou praci, avSak zna¢né& se
lisi prakticky, kde tady je snimdna pouze jedna sazenice najednou a je méfena Sitka
kotenového krcku. Ke zpracovani snimkt byl pouzit Image processing toolbox v MatLabu.

Zde autor uvadi smérodatnou odchylku 0,2 mm. Vidime, Ze 1 kdyz je prace pomérné
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aktudlni, vysledky méteni jsou horsi nez u prvni prace. Autor vSak uvadi, Ze presnost lze
zvysit ptiblizenim kamery k sazenici nebo pouziti vétsiho rozliSeni snimki [9]. Kvalita prace
tedy nepiichazi automaticky s lepSim vybavenim, ale musi byt pouzity spravné postupy pro

dosazeni optimalnich vysledka za pouziti dosavadnich technologii.

Obrazek 4 Testovaci zafizeni na méfeni sazenic

(zdroj: [9])

Dale se mizeme podivat na spolecnou praci studentli zemédélské univerzity v Ciné, jak

vytvorili systém na kontrolu kvality sazeni¢ek pizmovych melounti. Jejich cilem bylo
vytvoftit systém, ktery by mohl spolehlivé zkontrolovat mezeru ve stonku sazenice, ktera je
diilezita pro zeméd¢lské ucely, konkrétné€ zde pro tzv. roubovani. Hardwarové provedeni je
opet pomerné prosté, kamera s objektivem potfizuje snimky nasvicené sazenice z predem
definované vzdélenosti. K rozpoznavdni obrazu si zvolili moderni program
HALCON v12.0, kde si vytvofili ,,masku* nebo-li Sablonu hledané mezery. Tuto Sablonu
nasledné pouZili jako porovnéavaci parametr pii skenovani dalSich sazenic. Vystupem tedy
byla ciselna hodnota od 0 az 1, kterd znacila, jak moc je sazenice podobna Sablong.
Postupnou zménou parametri urcili minimalni hodnotu podobnosti 0.58, tedy sazenice s
mensSim skoére nez tahle stanovend hodnota, byla vyhodnocena jako nevyhovujici. Ve
vysledcich tym studentd uvadi, ze ze 100 vyhodnocovanych sazenic mél systém tUspéSnost

98 % a rychlost zpracovani sazenic mize dosdhnout az 15/min.
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Light source  Lens Camera

Seedling

Obrazek 5 Sestava pro ziskani snimki sazenic

(zdroj: [10])

1 matches found in 8.21 s @ watches found in @.14 &

(a) A match was found and (b) No match was found and
there is a “score” there is no “score”

Obrazek 6 Ukazka vyhodnoceni pro nalezeni (a) a nenalezeni (b) Sablony na fotce

(zdroj: [10])

Je také moZzno strucné uvést pouziti neuronovych siti v oblasti zeméd¢€lstvi 1 mimo
konkrétni problematiku tfidéni sazenic, aby bylo vidét, Ze neuronové sité lze aplikovat na
mnoha mistech a pro riizné ucely. Tato dalsi aplikace je zaméfend na rozpoznani struktury
vetvi ovoenych stromt. Prace s ndzvem ,,4 real-time branch detection and reconstruction
mechanism for harvesting robot via convolutional neural network and image segmentation‘
od skupiny studenti z univerzity v Ciné pojednava o navrhu tohoto systému pro inteligentni
roboty pouzivanych pro sklizeii plodi z téchto ovocnych stromii. Re$enou problematikou je

tedy to, ze roboti potiebuji ,,vidét a vytvofit si mapu vetvi stromu pro navigaci ramene,
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které se natahuje pro plody. S kombinaci pouziti konvolu¢ni neuronové sité a technik
zpracovani obrazu dokdzali vytvorit spolehlivy systém strojového vidéni, ktery v redlném
Case zobrazuje strukturu vétvi v koruné stromu. Vysledky vredlném prostiedi, tedy
ovocném sadu, uvadi F1-skore neuronové sité na 90 % pfi rychlosti zpracovani obrazu 22,7

snimk za sekundu pfi rozliSeni obrazu 960*720 pixelt. [11]

(@ () )
Obrazek 7 Vysledky rekonstrukce vétvi za pouziti CNN

(zdroj: [11])

Dalsi moZné pouziti neuronovych siti je pro segmentaci a vyznaceni jednotlivych prvki
z obrazu. Presné na tohle byla zamétfena prace ,,Tree Seedlings Detection and Counting
Using a Deep Learning Algorithm®, jejiz cilem bylo vyznalit pozici a typ zasazenych
sazenic. Fotografie poli se sazenicemi, nafoceny shora pomoci dronu, byly upraveny
riznymi filtry a metodami zpracovani obrazu, ¢imz vznikl velky datovy set fotek. Na tento
set o velikosti 7000 fotek byla pouzita sit’ pro detekci objekti YOLOVS, jenz je dostupna
v Pythonu. Vyslednd pfesnost modelu je uvedena na 95,1 % s mirnou odchylkou pro

jednotlivé druhy sazenic a primérna doba detekce sazenic trvala 0,7 sekund. [12]
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Obrazek 8 Piiklad augmentace originalnich fotografii

(zdroj: [12])
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Obrazek 9 Vysledna segmentace sazenic

(zdroj: [12])

Na zavér 1ze uvést malé mnozstvi obecnych piikladii pouZiti neuronovych siti v oblasti
zemédé€lstvi. Prizkum studii s ndzvem ,,4 review of the use of convolutional neural networks
in agriculture® se zaméfil na publikované studie v letech 2014 az 2017 , z kterych mtize byt
vytvoien hruby ptrehled témat, na které byly prace zaméteny: detekce nemoci na rostlindch
(3 studie), klasifikace ptidniho pokryvu (3 studie), rozpoznavani rostlin (3 studie), pocitani
plodin (4 studie), identifikace plevele (3 studie). VétSina téchto studii se zabyvala klasifikaci
a identifikaci zdjmovych oblasti, vCetn¢ napi. detekce prekazek a predpovédi velikosti
sklizn¢€ plodin. Provedeni praci se liSilo v mnoha ohledech, jako napt. v pouziti riznych

neuronovych siti, velikosti a pivodem datovych setli, pouzitych technik augmentace, aj.



24 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

Kvalita dosazenych vysledki byla také rizna pro kazdou praci, kde se vyskytovalo mnoho
riznych vykonnostnich metrik (CA, RMSE, Fl-score, aj.). Hruby rozsah dosazenych
vysledkt byl tedy od 90 % az 98 % ptesnosti pro dané neuronové sité. Toto obecné shrnuti
bylo vzato z piehledové prace z roku 2018. Od té doby samoziejmé vznikla cela fada dalSich
studii vyuzivajici neuronové sité v oblasti zeméd¢€lstvi. Podstatné vSak neni vyjmenovat
vSechny studie a prace jednotlivé, ale pouze nastinit zkoumanou problematiku a jeji mozné

fesent. [13]

Z reserse tedy vyplyva, ze je v dnesni dobé je k dispozici spousta moznosti, nastrojii a
metod pro realizaci automatizacnich procest pozadujici pokrocilé strojové vidéni. Je tedy
potfeba mit pfehled a umét se zorientovat ve vSech dostupnych nastrojich, aby bylo dosazeno

co nejlepsi feSeni dané problematiky.
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3 PREHLED DOSTUPNYCH APLIKACI

Na dneSnim pramyslovém trhu je dostupna Siroka Skala produktii zabyvajici se
rozpoznavanim a analyzou obrazu, jak jist¢ vyplyva z provedené reSerse. Je tedy vhodné
vytvofit alespon struény piehled téchto produktli, aby bylo mozné se od néceho odrazit,
jelikoz ne vSechny dostupné produkty musi byt vhodné pro tuto konkrétni aplikaci analyzy
rostlinného materidlu. Samoziejmé nejde jenom o srovnani toho, zda bude produkt vhodny
pro danou aplikaci, ale také o dal$i parametry, jako naptiklad cenova dostupnost,
komplexnost, robustnost, aj. Vzdy je lepsi nasbirat co nejvice relevantnich dat a nasledné
zvazit své moznosti nez ptistoupit hned na prvni prilezitost, kterd se naskytne. V takovém
ptipadé by se mohlo stat, ze by aplikace v praxi sice fungovala fadné, ale ekonomicky by
mohla byt situace mnohonasobné lepsi, kdyby bylo pouzito jiného produktu, nebo i v tom
hor$im piipadé by se mohl stat opak. Zde nasleduje vybér nékolika firem poskytujici

software a jiné sluzby zabyvajici se strojovym vidénim. [14]

3.1 Pleora Technologies

Spolec¢nost Pleora Technologies [15] je zaméfend na vyrobu vysoce vykonnych real-time
systému v oblasti primyslové automatizace, 1ékatského primyslu, obrany a zabezpeceni.
Jejich produkty se strojovym vidénim se vyskytuji v mnoha oblastech jako jsou industridlni
kamery, rentgenové panely, robotika, transportace, monitorovani, kontrola kvality vyrobkt
a mnoho dalSich. S vyvojem dlouhym pies dvé dekady, tato firma pfinasi na trh po celém

svété nové produkty rychle s minimalnim rizikem a zmenSujicimi se naklady.

Mezi jejich produkty patii velky vybér kamer a senzort pro externi konstrukce, vse
pomoci embedded systému s pouzitim protokold GigE Vision a USB3 Vision, zajist'ujici
vysoce objemovy pienos dat s minimalni prodlevou. Vyvoj, konfigurace a propojeni téchto

produktii je provedeno pomoci jejich softwaru eBUS SDK.

3.2 Isra Vision

Software ISRA VISION od stejnojmenné spolecnosti [16] poskytuje Sirokou fadu néstroji
pro realizaci vyroby pomoci strojového vidéni. Tato technologie, excelujici ve 3D povrchové
inspekci, dokdze rozeznat i velmi malé defekty, ¢imz je mozno dosdhnout vysokych
vyrobnich standardd. Produkty této firmy jsou vyuzivany v mnoha odvétvich, napt. vyroba

automobil, baterii nebo polovodici.



26 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

3.3 Keyence

Svétové znama firma Keyence [17] je jeden z nejvétSich dodavateld senzorti, méficich
systémil, mikroskopii a systémii se strojovym vidénim. Usiluji o konstantni vyvoj
inovativnich a spolehlivych produktt, které najdou vyuziti v kazdé primyslové oblasti.
Mimo své produkty poskytuji také velikou fadu sluzeb pro asistenci svych zékaznikt, jako
jsou naptiklad navrh a feSeni naro¢nych primyslovych aplikaci a Siroka technickd podpora

ke svym produktiim.

V jejich inspekénim odvétvi se najde mnoho druhli senzor a softwaru pouzivajici
strojové vidéni vytvorené za ticelem optimalizace a zvySeni u¢innosti vyroby. K dosazeni
vysoké piesnosti pii kontrole kvality vyrobki a detekci chyb vyuzivaji pokrocilé algoritmy
pro rozpoznéavani obrazu, které zajiStuji vysokou piesnost bez negativniho dopadu na
rychlost produkce. Pro tvofeni a zménu nastaveni produktii vizualnich systémut poskytuji

spoustu softwarovych aplikaci.

3.4 RoboVision

Spole¢nost RoboVision [18] se zaméfuje na systémy strojového vidéni na bazi umélé
inteligence. ZaloZena byla v roce 2009, zacatky této spolecnosti jsou zaloZeny na vyvoji 3D
hlubokého uceni pro roboticky systém t¥idéni a stfihani rostlin jako tulipany a rize. Od té
doby se rozrostli do dalSich sektort automatizace, jako je kontrola kvality pe¢enych vyrobki
az po hledani defekti na polovodi¢ich v métitku nanometrii. Také ptisobi v medicinském
primyslu, kde doktofi mohou naptiklad vyuzit asistence od jejich pokrocilé technologie

rozpoznavani obrazu pii stanoveni diagndzy z rentgenovych snimkai.

Pouziti vysoce vykonné umélé inteligence v primyslu je zatim spisSe vyjimkou, av§ak
RoboVision se snaZzi zptistupnit tuto mocnou technologii pro Sirokou vefejnost. VSechny
prostiedky pro vytvoreni aplikace maji jednotné na své softwarové platformé, kde Ize
vytvaret datové sety, trénovat Al modely, uvést je do provozu a v redlném Case modely

monitorovat a upravovat.
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3.5 Pekat Vision

Ceska spole¢nost Pekat Vision [19], zaloZena v roce 2016, poskytuje robustni software
zaméfeny na automatizaci a kontrolu kvality vyrobkli. Dosahuje toho kombinaci metod
hlubokého uceni, umélé inteligence a klasickych zpiisobii analyzy obrazu. Rozhrani tohoto
softwaru je velmi uzivatelsky pfivétivé a intuitivni, coz jej ¢ini idedlni pro rychlé a kvalitni

nasazeni kompletniho systému do vyroby.

Robustnost tohoto systému jej umoziiuje pouzit pro detekci defektti, kontrolu
kompletnosti, tfidéni, navadéni roboti, ¢teni textu a mnohem vice, takze Ize tento software
aplikovat v Siroké Skale primyslovych procesti od potravinafstvi a mediciny po automotivni

a elektronicky primysl.

3.6 SICK Nova

Spole¢nost SICK [20] se zamé&fuje na inovativni feSeni automatizacnich zélezitosti jak
v tovarnich prosttedich, tak také v logistice. Dodava celou fadu inteligentnich senzorii do
vSech prumyslovych oblasti po celém svété. K propojeni hardware produktl pouzivaji
vlastni software systém SICK Nova [21], ktery zajiSt'uje intuitivni rozhrani a robustnost pii
tvofeni aplikaci pracujici s jejich senzory. Jejich dalsi silny néstroj je SICK dStudio [22],
coz je cloudové softwaroveé prostiedi délané pfimo pro hluboké trénovani umélé inteligence

ve vSech konvencnich smérech, jako je detekce a klasifikace objektl a hledani defektd.

3.7 Cognex VisionPro

Dalsi software zaméteny na aplikaci strojového vidéni je VisionPro [24] od svétov€ zndmé
spolecnosti Cognex [23]. Tento software opét poskytuje vSechny konvenéni metody pro
analyzu obrazu pro primyslové, 1 jiné oblasti, kde je zapotiebi vyhodnocovéani obrazu.
Cognex dodava celou skalu produktl pro realizaci celého vyrobniho procesu, jako jsou
kamery, senzory, rizné sady ovladacich prvkl a rozhrani, zajist'ujici pfehlednost a kvalitni

kontrolu vyroby.

Cognex také poskytuje dalsi aplikaci s ndzvem VisionPro Deep Learning [25], coz také
software pro analyzu obrazu, avSak pracuje na bazi um¢lé inteligence. Tato aplikace zvlada
standardni ulohy jako je detekce anomalii, klasifikace, segmentace a mnohem vice. Software
umoziiuje oznacovani, trénovani a vyhodnoceni vytvoiené neuronové sité. Uvadéji také
uziteCnou technologii ,,few sample mode®, kde je k trénovani neuronov¢ sité potteba pouze

minimalni pocet trénovacich dat k dosazeni kvalitniho provedeni s malou ¢asovou investici.
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3.8 HALCON

Spolecnost MVTec [26] poskytuje hned nékolik programl pro realizaci praumyslovych
procestt obsahujici strojové vidéni. Jejich produkty se vyskytuji v mnoha oblastech
vyzadujici precizni kontrolu kvality vyrobk, jako je elektronicky, 1ékatsky a automobilovy

pramysl. Pouziti jednotlivych programii zalezi ¢isté na volbé uzivatele pro danou aplikaci.

Prvni je zde program MERLIC [27], ktery je zaloZen na obsahlych znalostech MV Tecu
v oblasti strojového vidéni s velmi intuitivnim uzivatelskym rozhranim. Je idealni pro

rychlou a kvalitni tvorbu aplikaci pozadujici analyzu obrazu.

Dale tu je HALCON [28], coz je komplexnéjsi vyvojové prostiedi, umoznujici tvorbu
narocnych aplikaci pro analyzu obrazu. Jeho flexibilni architektura je skvéla pro rychly

vyvoj a nasazeni strojového vidéni v jakékoliv oblasti primyslu.

Nesmirnou vyhodou je rozhrani HDevelop, které slouzi pro propojeni softwaru
MERLIC a HALCON dohromady pro plné vyuziti potencialu obou nastrojii. V takovém
ptipadé uzivatel mize vyuzit HALCON pro vytvofeni sofistikované aplikace, kterou
nasledné pouzije jako nastroj v MERLICu, kde mlze vyuzit jeho vyhod, jako je napf.

intuitivni a pfehledné rozhrani.

Naposled je tu samostatny nastroj Deep Learning Tool [29], poskytovany zdarma, ktery
je specializovany na aplikace hlubokého uceni. Umoznuje vSechny standardni ukony, jako
je znaceni dat, detekce, klasifikace, segmentace a detekce defektd. VSechny kroky pro
vytvofeni neuronove sité 1ze provést zde az na inferenci, coz je nutno provést v HALCONu

nebo MERLICu.

3.9 Zebra Aurora

Spole¢nost Zebra [30] dodava hned nékolik aplikaci, kazda s jinym ucelem pouZiti a
stupném komplexnosti, zaméfené na realizaci analyzy obrazu v primyslovém prostiedi.
Jejich produkty, zaloZzené na mnoholetych zkuSenostech v této oblasti, zajistuji nejvyssi
miru kontroly kvality svym zdkaznikim. Mimo aplikace strojového vidéni Zebra dodava
také mnoho hardwarovych produkti, jako tfeba cteCky, skenery, autonomni mobilni roboty
a Sirokou Skalu senzorti. Poskytuji také spoustu sluzeb a vyvoj dalsiho softwaru, napf.

v oblasti um¢l¢ inteligence.
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Jejich software délany pfimo pro praci se strojovym vidénim je zamétfeny na spoustu
oblasti. Aurora Vision Studio [31], vytvofené pro inzenyry strojového a pocitacového vidéni,
umoziuje uzivatelim rychle tvofit, integrovat a monitorovat aplikace, dokonce bez psani

kodu. Tento software je skvély pro ty, co nemaji piilis velkou zkuSenost s programovanim.

Naopak Aurora Vision Library [32] je idedlni pro ty, co chtéji pouzit programovani pro
tvofeni svych projektl. Obsahuje vSe, co Aurora Vision Studio, akorat ve formé
programovaciho jazyka, coz umoznuje vEtsi prizpuasobeni pokrocilych aplikaci strojového
vidéni.

Aurora Imaging Library [33] je vyvojova sada obsahujici masivni kolekci nastroji pro

pofizovani, zpracovani, analyzy, zobrazeni a archivaci obrazu.

Integrované vyvojové prostiedi Aurora Design Assistant [34] je vyvojova platforma
pro vyvoj softwaru pro strojové vidéni zaloZend na vyvojovych diagramech. Obséahla

knihovna $ablon umoziuje rychlé vytvareni aplikaci a zavedeni do vyroby.

Naposled je zde Aurora Focus [35], coz je software urCeny pro ovladani
celopodnikovych vyrobnich a logistickych feSeni. Toto rozhrani usnadnuje nastaveni,

nasazeni a provoz prumyslovych zafizeni jako jsou industridlni skenery a chytré kamery.

Z vytvotené reSerSe uvedenych softwarovych produkti vyplyva, Ze na trhu je
dostupnych spoustu moznosti pro feseni aplikaci strojového vidéni. Mnoho téchto programi
ma v podstaté stejny ucel, tj. realizace tkont v primyslovém prostiedi, takze uz poté zalezi
na parametrech vyhodné pro uZivatele jako je cena, dostupnost, piivétivé uZivatelské
rozhrani, robustnost systému, aj. Tyto parametry nebyly jednotné€ uvedeny v resersi, jelikoz
porovnavat napt. uzivatelské rozhrani by bylo Casov¢ intenzivni, mnohdy subjektivni a také
by bylo zapotiebi mit pfistup ke vS§em témto programim, coZ je mimo dosah této prace.
Cenové srovnani také neni podstatné uvadét, protoze se v této oblasti vyskytuje spoustu
variaci, jakou jsou riizné verze, licence, mnoZstevni slevy, aj. Pro tyto informace je nejlepsi

piimo navstivit webové stranky uvedenych dodavatelt téchto aplikaci.
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4 STROJOVE VIDENI

Strojové vidéni v dnesni dobé€ zastupuje Sirokou oblast v primyslu, kde umoziuje produkci
vyrobktll v obrovském méfitku o vysoké kvalité za jinych dob nevidané. Strojové vidéni se
ovSem miize vyskytovat v riiznych forméach i mimo primyslové prostiedi podle potieb dané
aplikace, napt. v autonomnich vozidlech. Obecné strojové vidéni mizeme povazovat jako

technologie a metody pouzivané pro automatickou inspekci a analyzu obrazu. [37], [39]

4.1 Definice

Ptesna definice pro vyraz strojové vidéni neni stanovena, avSak vSechny zahrnuji pouziti
technologii a metod pro automatizované ziskavéani informace z analyzovaného obrazu.
Konkrétni informace extrahovana z obrazu mtize byt napiiklad pozice, orientace nebo
identita objektl, vSe zalezi na aplikaci. Tato ziskana informace muze byt pfedana dale
v procesu aplikace a na jejim zékladé se provede dalsi akce, napf. pro vyfazeni vadného

vyrobku, pohyb robotického ramene nebo navigace vozidel. [36], [38], [42]

4.2 Vyvoj

Stroje mohly rozpoznéavat své okoli jiz na zacatku 70. let 20 stoleti, i kdyZ velmi omezené.
Pocitace zacaly pouZivat specifické algoritmy pro zpracovani obrazu a dokdzaly rozpoznat
zékladni rysy, jako byly carové kody nebo také text, avSak pouze pokud byl ostry a jasné
¢itelny. Rozpoznavané tvary musely byt pfedvidatelné a dosednout na ptfesné definovany
vzor. Tyto algoritmy jeSté nedokazaly precist rukopis nebo rozpoznat napt. rizné druhy
ovoce od sebe. S postupem casu se vSak tyto algoritmy vyvijely a zdokonalovaly, takZe
jejich moznosti uplatnéni v praxi zacaly nardstat, ¢imz se dostavame do dnesni doby, kde

strojové videéni je kliCova ¢ast ve vSech odvétvich primyslu. [39]

4.3 Rozdil strojového a pocitacového vidéni

Strojové vidéni a pocitacové vidéni se mize zdanlive tvafit jako stejny vyraz, avSak tyto dve
technologie se do sebe trochu lisi. Pocitacové vidéni je obecny pojem odkazujici se na
pouziti pocita¢lh nebo umélé inteligence pro pochopeni a interpretovani vizudlnich dat
s rizn€ definovanymi podminkami. Aplikace pocitacového vidéni je hodné Siroka a mize
byt pouzita tieba na rozpoznavani obli¢ejii, obchodni analytiku nebo analyzu 1€katskych

snimku.
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Na druhou stranu strojové vidéni je specificky zaméfené na ukoly, jako je identifikace
a vyhodnoceni kvality vyrobk a robotické navadéni ve vyrobnim prostiedi. Lze také fict,
ze strojové vidéni se zabyva navic hardwarovou Casti procesu, kde je potieba vytvorit
kompatibilni sestavu vSech potfebnych komponent, jako jsou kamery, osvétleni, zpiisob
prenosu informace, aj. Se strojovym vidénim dokdzou roboti a jind pramyslova zafizeni

konzistentné provadet autonomni akce a rozhodnuti v redlném case. [39], [40], [42]
4.4 Dilci casti
Na obrazku nize je uvedeno zjednoduSené schéma provedeni kontroly vyrobku

v primyslovém prostfedi. Jedna se pouze o obecné zndzornéni pro objasnéni jednotlivych

¢asti, které jako celek tvofti aplikaci strojového vidéni.

2.Image Process Library
1. Camera & Optics

4 Conveyer (Robotics)

System
3. lllumination

i

\ W4

W

9. Ob}ect

Obrazek 10 Obecné schéma provedeni procesu kontroly s pouZitim strojového vidéni

(zdroj: [36])

1. Opticky systém: Sklada se z kamery a popiipad€ objektivu coZ je hlavni vstupni
zafizeni v celém systému. Kamera zaznamenava obrazy objekti nebo scény, ktera
ma byt analyzovana. Podle aplikace mizou byt pouzity rizné typy kamer, jako jsou
kamery pro plosné skenovani (area-scan) nebo kamery pro fadkové skenovani (line-
scan). Objektivy mlzou byt pouzity pro zaostfeni obrazu nebo na zménu zorného

pole pro inspekci specifické oblasti na objektu. [36]
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. Zpracovani obrazu: Velice vykonné pocitace nebo procesory, které tidi a

zpracovavaji potizovani snimkii, pfedzpracovani a analyzu. Zde jsou realizovany

algoritmy pro vyhodnocovani ziskanych snimkii. [36]
Osvétleni: Kvalitni osvétleni je dulezité pro ziskani snimka, kde jsou jasné viditelné
vSechny rysy objektu, ¢imz se nasledné zvysuje kvalita analyzy. Obvykle se pouziva

vysoce vykonné LED nebo halogenové osvétleni. [36]

. Dopravnikovy systém: Zpravidla se jedna o posuvny systém, ktery postupné

posouva objekty, kterd maji byt a jiz byly analyzovany. Muze se jednat o pouhy
dopravni pas nebo také celé robotické rameno. Klicova je synchronizace
s kamerovym systémem, tedy musi byt dosazeno dokonc¢eni analyzy obrazu diiv, nez
se objekt da znovu do pohybu. Tohle vSsak nemusi platit u fddkového skenovéni, kde
se dopravnik miiZe pohybovat s konstantni rychlosti. Objekty spliiujici kontrolu jsou

poslany dale, zatimco vadné kusy jsou odstranény z vyrobniho procesu.

. Analyzovany objekt: Material pohybujici se v fetézci vyrobniho procesu, jenz je

podroben analyze.

4.5 Typy systémi strojového vidéni

Typy systémi strojového vidéni lze rozdé€lit do nékolika kategorii, kde kazda ma svou

specifickou oblast pouZiti a svoje vyhody.

4.5.1 Jednorozmérny systém vidéni

1D systém neanalyzuje cely objekt v obrazu najednou, ale provadi to tak, ze ¢te jeden fadek

po druhém, Casto za pouziti kamery s fadkovym skenovanim. Tento typ vidéni se obvykle

pouziva pro odhaleni defektti na produktech pohybujici se na dopravniku. [38]

4.5.2 Dvourozmérny systém vidéni

2D systém analyzuje dvourozmérny obraz ziskany z digitdlni kamery, zamé&fujici se na

meéfeni Sitky a délky obrazu. MiZou byt pouzity na ¢teni ¢arovych koda, sledovani objekt

nebo kontrolu kvality a defektt. [36], [38]
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4.5.3 Trojrozmérny systém vidéni

3D systém vidéni je schopen zpracovat i hloubku obrazu oproti 2D s pouzitim vice kamer
sledujici objekt z riznych uhla pohledu nebo také pomoci LIDAR senzoru. Z téchto mnoha
obrazl je vytvoien 3D model pozorovaného objektu nebo scény, coz zajistuje presné urceni
lokace, velikosti a ryst objektu. Tento systém je typicky pouzivan pro navigaci robotd

v prostoru. [36], [38]

4.5.4 Systémy barevného vidéni

Tyto systémy jsou zamétfené na rozpoznavani barev v obrazu, coz je délé idedlni pro aplikace

ttidéni na bazi barev nebo na kontrolu kvality v potravinaiském primyslu. [36]

4.5.5 Systémy rozpoznavani vzora

Systémy rozpoznavani vzorl identifikuji a pfirovnavaji vzory vyskytujici se v obrazu.
V kontextu strojového vidéni jsou kli€ové pro realizaci rozpoznavani obliceju a textu, avSak
tyto systémy mohou najit vyuziti také v oblastech datové analyzy, zpracovani signall a

datové komprese. [36]

4.5.6 Systémy analyzy pohybu

Systémy analyzujici pohyb objektll v obraze jsou bézn¢ vyuzivané v oblasti robotiky a
automatizace tam, kde stroje potfebuji mit ptehled o svém okoli, napt. autonomni vozidla

nebo robotickd ramena. [36]

4.6 Aplikace

Jak jiz bylo uvedeno v literarni resersi, strojové vidéni naslo uplatnéni v mnoha oblastech
pramyslu, zejména tam, kde bylo za potiebi dosdhnout rychlé a kvalitni kontroly velkého

mnozstvi materialu.

4.6.1 Vyrobni procesy

Prezence strojového vidéni ve vyrobnich procesech je nesmirné diilezitd. Jedna se o oblasti
automotivniho a leteckého primyslu, kde je samoziejmé nasazeni strojového vidéni pro
hledani defektt v kli¢ovych ¢astech, od Sroubkii po komponenty motord. Takova kontrola
se muze zabyvat povrchovou analyzou samotné soucastky nebo také ovéfenim operace
provedené na dané soucastce, napt. kontrola kvality svaru. DalSim pfipadem pouziti je

kontrola na konci linky, kde za prtibézného Cteni Carovych nebo jinych kédh béhem
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vyrobniho procesu je zajisténo to, ze konecny produkt obsahuje vSechny patti¢né casti, které
ma mit. Tyto metody pro monitorovani procest a riizné technologie se vyskytuji ve vSech

oblastech vyrobniho primyslu. [36], [40]

4.6.2 Logistika

V oblasti logistiky je vyuzivano autonomnich mobilnich robotli a robotickych ramen pii
ukolech jako je tfidéni zésilek, d€lani inventury a urCovani optimalnich pozic tchopu a
orientace pi1 manipulaci. Bézné je také pouzivani skenerti na dopravnikovych systémech

ovétujici pfitomnost, orientaci a integritu $titkl na balicich. [41]

4.6.3 Zdravotnictvi

Ve zdravotnictvi je strojové vidéni kliCové v oblasti diagnostiky. Umoznuje analyzu
Iékatskych snimki, jako jsou rentgenové snimky, MRI a CT snimky, ¢imZ pomaha pfi
diagnostice nemoci nebo odhalovani abnormalit a naslednému vedeni Iékatskych postupd.
Podle definice by se zde dalo fict, ze se spiSe jedna o pocitacové videéni, avsak tyto dva

terminy maji k sob¢ tak blizko, ze v praxi strojové a pocitacové vidéni spolupracuje. [36]

4.6.4 Zemédélstvi

Strojové vidéni naslo svou podstatu také v zemédé€lstvi, kde je pouZivano pro monitorovani
a tfidéni plodin. Tyto systémy dokdzou analyzovat jejich zdravi, zralost, detekovat ndkazy a
optimalizovat sklizeci procesy. 1 zde je rozsah aplikaci v praxi Siroky. Pomoci
hyperspektralniho snimani 1ze sledovat Sifeni nemoci na jednotlivych plodinach nebo rovnou

celych lesnich ploch za pouziti bezpilotnich monitorovacich dront. [36]

4.7 Vyhody a nevyhody

Jako vSechny technologie, ani strojové vidéni neni perfektni néstroj, ktery by se dal ihned
implementovat do vSech vyrobnich procest, vzdy je potifeba zvazit vyhody a nevyhody,

které s sebou tahle technologie piinasi.
1) Vyhody:

1. ZvySeni kvality produktu: Automaticka inspekce je mnohem rychlejsi a presnéjsi
oproti manualni inspekci, coz zarucuje zachyceni defektli z vyroby a zdroven
eliminuje moznost chybné kontroly od lidské obsluhy. Samoziejmé Zze malo

systémul ma stoprocentni G¢innost, av§ak chybovani stroje je mnohonasobné& mensi
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oproti ¢loveku. Tim padem vyrazné klesé potfeba manualni kontroly a posudek

cloveka je vyhrazen pouze pro velmi slozité ptipady. [37], [42]

2. Dohledatelnost produkti: Tim, Ze strojové vidéni umoziuje Cist kody v kazdé
¢asti vyroby od poc¢atku az do konce, je mozno snadno dohledat pfi¢iny jakéhokoliv
poskozeni nebo vzniklé vady, ale také tieba predpovidat zpozdéni a chyby pfi

pieprave. [37], [39]

3. ZvySeni produktivity a celkové efektivity nastroji: Systémy se strojovym

vidénim znaén¢ urychluji provadéné operace a zkracuji dobu vyrobniho cyklu. [37]

4. Snizeni odpadu: Tim, Ze jsou systémy schopny zachytit vyrobni chyby a
identifikovat jejich pficiny, je mnohem snadnéjsi sledovat materidlovy tok, coz
vede k vétsi optimalizaci vyroby a sniZeni vytvoreného odpadu. S mensi produkei

odpadu se poté snizi ndklady na surovy material. [37]

5. Prekonani nedostatku pracovnich sil: Vzhledem k vysoké naro¢nosti nékterych
vyrobnich procest je lepsi pfenechat praci strojim, ¢imz dochazi k usetfeni nédkladu
za persondl a rezervovani zbyvajicich lidskych sil na jiné ¢innosti s vys§i hodnotou.

[37]

6. ZvySeni kvality procesii: Strojové vidéni hned rozpozna zmény v kvalité produktu
a zaroven je mozno uchovavat vizualni zaznamy v kazdém kroku vyroby. Tyto
nashromdzdéna data mohou odhalit nedostatky ve vyrobnim procesu a odhalit
nespravnou funkeci strojii, coZ umoznuje postupné zdokonalovat celkovy proces a

tim také kvalitu produktu. [37], [42]

7. Dodrzovani regulaci: Uschovand data z vyroby mohou byt pouzita pro dolozeni
dodrzovani ptedpisi, coz je dilezité v oblastech 1€katstvi, potravinarstvi a mnoho

dalsich odvétvi s ptisnymi regulacemi. [37], [39]

8. ZvySeni bezpecnosti: Diky moznosti monitorovani vyrobniho procesu pies kamery
dochazi k menSi potiebé interakce persondlu shluénymi a potencidlné
nebezpecnymi stroji. V ptipad¢ vyskytu zavady je Casto mozné ji diagnostikovat na
déalku, ¢imZz dochézi k dalSimu poklesu rizika, které mulze nastat s kontaktem

nekterych stroji. [37], [38]

9. Monitorovani a zpétna vazba v redalném case: Neustalé sledovani klicovych

vyrobnich parametri pomaha s pred¢asnou detekci zavad. S okamzitou zpétnou
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vazbou je mozno rychle provadét napravné akce, coz mlze znacné snizit dobu

zastavek ve vyrobé. [42]
2) Nevyhody:

1. Vysoké pocatecni naklady: Zavedeni kompletniho nového systému strojového
vidéni je ze zaCatku velmi cenové nédkladné. Je potfeba vzit v potaz samotnou
vyrobni linku, ke které jsou nasledné ptidany vSechny potfebné kamery ¢i senzory,

samotné jednotky pro zpracovani obrazu a jejich software. [36]

2. Zavislost na osvétleni: Pokud neni souc¢asti procesu dostatecné kvalitni osvétleni,
bude to mit zdsadni dopad na vyslednou analyzu snimki, coz bude vést
k nedokonalému vyrobnimu procesu. [36]

3. Limitovana flexibilita pfi zméné prostredi: Pii zméné n¢jakého klicového
parametru ve smycce strojového vidéni by mohlo dojit k nestabilni analyze obrazu,
napiiklad pfi zméné osvétleni scény kamery. Déale muze dojit k nekompatibilité pti

zmeéné hardwarovych a softwarovych slozek. [36]

4. Naklady na wudrzbu: Vzhledem k vysoké technické narocnosti této Casti
automatizace je potfeba mit k dispozici fadné kvalifikovany persondl, at’ uz pro

navrh novych systému nebo udrzovani téch stavajicich v provozu. [36]

Ze shrnuti vyhod a nevyhod lze vidét, Ze strojové vidéni zajiSt'uje nadfazenou formu
vyroby, kontrolu procest a produktti oproti manualni vyrob¢. Avsak je potieba brat ohled na
spravnou implementaci téchto systémil a aktivné je udrzovat, aby byl zajistén spravny

vyrobni provoz.
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5 NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sité (anglicky Artificial neural networks — ANNSs) jsou podmnozina
technologii v oblasti strojového vidéni. Pivodni mys$lenkou bylo napodobit strukturu a
funkci neuronti v lidském mozku, z ¢ehoz byl odvozen nazev této technologie. Jak jiz

vypovida nazev, jedna se o propojeni jednotek nebo uzlti zvanych umélé neurony.

Kazdy umély neuron piijima signaly od sousedicich ptipojenych neuroni, které jsou
zpracovany a vysledek je poslan dale v fetézci neuront. Tento signdl byva vyjadien jako
¢iselnd hodnota a vystupy jednotlivych neuronli jsou reprezentovany néjakou nelinedrni
funkci zavisejici na celkové velikosti vstupniho signalu. Kazdy signal ma vlastni vahu, ktera
se meni s procesem uceni sité. Zde je vidét podobnost funkce s lidskym mozkem, avSak
struktury umélych siti mohou byt velmi riizné, zejména v poctu samotnych neuroni a poctu
vrstev, do kterych jsou neurony rozmistény. Stru¢né se jednd o nékolik vrstev neuronii
vzajemné mezi sebou propojené, kde je vstupni vrstva, n-pocet skrytych vrstev, kde probiha
transformace dat, a naposledy vystupni vrstva. Vzhledem k rozsahlosti a komplexnosti

neuronovych siti bude tato kapitola slouzit jen jako ndhled do tohoto tématu. [43]

5.1 Historie a vyvoj

Prace v oblasti neuronovych siti zapocaly jiz na zacatku 20. stoleti, av§ak pouze nepiimo, ve
form¢& pokrokii fyziky, psychologie a neuropsychologie. Tento védecky rozvoj polozil
zaklady obecnym teoriim uceni, podmifiovani, vize, aj. Moderni pohled na neuronové sité
se objevil az ve 40. 1étech, kdy v principu bylo dokazano, Ze umélé neurony mohou vypocitat

jakoukoliv aritmetickou ¢i logickou funkci.

Prvni prakticka aplikace pfiSla v pozdnich 50. létech ve formé¢ perceptronu, coz je
nejjednodussi typ neuronové sité. Zde Frank Rosenblatt a jeho tym demonstroval schopnost
rozpoznavani vzorti za pouziti neuronovych siti, coz vyvolalo obrovsky zajem v oblasti
vyvoje neuronovych siti. Po odhaleni limitt tehdejSich siti byl vyvoj z velké ¢asti opustén a
dalsi znatelné pokroky nastaly v 80. létech, kdy byl nedostatek novych ndpadi a dost
vykonnych pocitacii prekonan. Prvnim obrovskych pifinosem vtéto dobé bylo pouziti
statistickych mechanik pro popis funkei rekurentnich siti. Druhym klicovym objevem byl
vynalez algoritmu zpétného §ifeni, vyuzivany pro trénovani vicevrstvého perceptronu. Od
této doby se vyvoj neuronovych siti velice rozsitil, kdy bylo publikovano spoustu védeckych

¢lankd a neuronové sité zacaly nachdzet uplatnéni v praxi. [44]
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5.2 Princip hlubokého uceni

Hluboké uceni je podmnoZzina strojového uceni, kterd se zabyva u¢enim neuronovych siti
s velkou hloubkou. Hloubkou sité je mySlen pocet vrstev neuront, jeZ jsou propojeny tak,
ze vystup jedné vrstvy je vstupem dalsi vrstvy (obr. 11). Pocet vrstev v hlubokych sitich se
vétSinou pohybuje v tadu desitek, ovSem to neni pravidlem. Pozadované rozméry a

komplexnost sité¢ zalezi na dané aplikaci.

Jak jiz bylo zminéno v Givodu, neuronové sité¢ jsou tvofeny jednotlivymi neurony
propojenych mezi sebou v nékolika vrstvach. Kazdy tento neuron vytvaii posloupnost
aktivace realnych hodnot. Vstupni neurony jsou aktivovany pies senzory vnimajici prostiedi
(tedy ziskand data ztohoto prostfedi), neurony ve vnitinich vrstvach jsou vybuzeny
hodnotami z piedesle aktivovanych neuront a tak dale. Uceni, neboli nastavovani vah
neurontl, spo¢iva v nalezeni takovych hodnot, ze vysledna neuronova sit’ bude vykazovat
pozadované chovani. V zavislosti na feSeném problému a zpisobu zapojeni neuronti miize
takové chovani vyzadovat dlouhé fetézce vypocetnich kroki, kde kazdy krok transformuje

(¢asto nelinearn€) souhrnnou aktivaci sité. Cely proces hlubokého uceni spociva pravé

v tomto pfifazovani vah jednotlivym neurontim. [48]

Input Layer e R Hidden Layere R®?  Hidden Layer e R Hidden Layer e R'®  Hidden Layer e R'®  Hidden Layer e R® Hidden Layer e R® Output Layer e R?

Obrazek 11 Hluboka plné€ propojena dopiedna neuronova sit’ s osmi vrstvami

(zdroj: [47])
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5.2.1 Hluboké uéeni pod dohledem

Pojmem uceni pod dohledem (nebo také uceni s ucitelem) se rozumi to, ze pro trénovani siti
jsou pouzita oznacend data. Trénovaci data jsou tedy vstupni objekty, které maji piifazené
pozadované vystupni ohodnoceni. V praxi miizou byt data oznacena ve form¢ napt. OK a
NOK, tedy vstup je zddany neboli bez chyby nebo nezadany, tedy obsahuje vadu. Dalsi
mozny zpusob oznaceni dat je tfidéni do jednotlivych kategorii, napt. oznaceni fotek podle
typu zvifete na fotce. V ptipadé uceni pod dohledem ma tedy sada vstupti odpovidajici
vystupy. Pfi u€eni je zpétnou vazbou hodnota ztraty (loss value). Na zdkladé této hodnoty
model iterativné upravuje parametry sité pro ziskani lepsi aproximace zadaného vystupu. Po
uspésném uceni by mél model spravné reagovat na vstupni podnéty z prostredi. Existuji
ruzné piistupy pro realizaci hlubokého uceni pod dohledem, jako jsou hluboké neuronové
sit¢ (Deep neural networks — DNN), konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional neural

networks — CNN), rekurentni neuronové sité (Recurrent neural networks — RNN)), aj. [45]

5.2.2 Hluboké uéeni bez dozoru

Systémy uceni bez dozoru (znamo také jako uceni bez ucitele) jsou schopny fungovat bez
oznacenych vstupnich dat. V tomto pfipadé se model u¢i vnitini reprezentaci a zkouma
dalezité rysy, ze kterych odvozuje neznamé vazby nebo strukturu ve vstupnich datech. Uceni
bez dozoru lze vnimat jako kompresi vstupnich dat, kde data jsou zpracovana napf.
vyhlazovanim, redukci na diskrétni body nebo sniZzenim jejich dimenze. Uceni bez dozoru
tedy vykazuje samoorganizaci, jejiz vystupem je hustota pravdépodobnosti. Neni zde
vyhodnocovana spravnost vysledku, jelikoz poZadovany vysledek neni znam. Vstupni data
jsou tedy roztiidéna do rtiznych skupin a model reaguje podle jejich typického zastupce. Sité
urcené pro uCeni bez dozoru jsou napi. autoenkodéry (Auto-encoders — AE), omezené
Boltzmannovy stroje (Restricted Boltzmann machines — RBM) a generativni soupeftici sité

(Generative adversarial networks — GAN). [45]

5.2.3 Hluboké uceni s ¢asteénym dohledem

Tato forma uceni pracuje pouze s ¢astecné oznacenymi datovymi sety. VEtSinou je pouzit
maly vzorek oznacenych dat a velky zbytek dat je neoznacen. Cilem tohoto uceni je ziskani
funkce, ktera dokdze ptesné predpovidat vystupni proménné zavisejici na vstupu, podobné
jako u uceni s ucitelem. Uceni s ¢asteCnym dohledem je uzitecné v takovych ptipadech, kde
je k dispozici velké mnozstvi neoznacenych dat, jejichz oznaceni by bylo pfilis narocné nebo

drahé. [46]
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5.3 Architektury siti

Existuje spousta typt neuronovych siti a variaci na rtizné typy architektur, proto zde bude

stru¢né uvedeno jen nekolik dominantnich architektur a ptiklad jejich pouziti v praxi.

5.3.1 Hluboka neuronova sit’

Hluboké neuronové sit¢ (DNN) obsahuji n€kolik vrstev mezi vstupni a vystupni vrstvou. Da
se fici, Zze hluboké neuronové sit€ je mnozina riznych variaci siti, avSak vSechny tyto variace
maji spolecné zékladni prvky, které jsou neurony, synapse, vahy a funkce. Typicky je tento
typ siti povazovan za dopiedné sité, tedy data postupuji ze vstupni vrstvy dopiedu bez

zadnych zpétnych smycek. Ukdzka mozného zapojeni jiz byla uvedena obr. 11. [49]

5.3.2 Konvoluéni neuronova sit’

Konvoluéni neuronové sit€¢ (CNN) jsou obvykle pouZzivané pro klasifikaci obrazu diky své
schopnosti uréeni korelace mezi blizkymi pixely v obrazu. V typické architektute CNN je
n¢kolik prvnich vrstev tvofeno tzv. konvolu¢nimi bloky (convolutional block), které jsou
proloZeny sdruzujicimi vrstvami (pooling layer). ,,Pooling®, neboli sdruzovani, je technika
pfevzorkovani pouZivand pro ziskdni souhrnnych statistik z analyzy regionli v obrazu.
Nejbéznéji pouzivand metoda je ,,max-pooling™, pfi niz je zregionu vybrana praveé
maximalni ziskana hodnota aktivace neuronu. Sdruzovani pomahé snizit slozitost celkového
modelu a souc¢asné umoznuje uceni reprezentaci, které jsou neménné vici malym lokalnim
transformacim vstupnich dat. Z ukazky na obr. 12 je ziejmé, Ze CNN nemaji zpétné smycky,

jsou tedy dopredné stejné jako DNN. [49]

Input Feature Maps  Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
48x48 6@44x44 6@22x22 12@18x18 12(@ 9x9

Outputs

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classification

Features extraction
Obrazek 12 Ukéazka architektury vrstev konvoluéni neuronové sité

(zdroj: [45])
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5.3.3 Rekurentni neuronova sit’

Rekurentni neuronové sit¢ (RNN) se zdsadné lisi od jiz zminénych siti v tom, Ze obsahuji
zpétné smycky, tzn. data mohou cestovat od vystupni vrstvy do vstupni. Znamena to tedy,
ze pokud jsou vstupem do RNN data s casovou posloupnosti, sit’ si udrzuje vnitini stavy o
zpracovani dat zjednoho casového kroku na dalsi. Tyto pifedchozi stavy ovliviuji
transformaci aktudlnich dat, coz mtize byt vyhodné pro odhaleni casovych zévislosti
v datech. Tedy s postupem Casu a obménou dat dokazou tyto sité ,,zapominat* nerelevantni
data a ucit se podle aktudlnich vstupl, coz miize byt vnimano jako vyhoda ale 1 problém.
Praveé kvuli této limitaci uceni se zavislosti vzdalenych dat vznikly dalsi typy RNN, kter¢
fesi tento problém. Variaci této sit€ je systém Long short-term memory (LSTM), ktery
dokaze detekovat zavislosti mezi datovymi body, jez jsou od sebe velice Casové vzdaleny.
Rekurentni neuronové sité nalézaji vyuziti zejména v rozpoznévani rukopisu a fe¢i nebo pro

realizaci generativnich velkych jazykovych modela (Generative LLM). [49]

Recurrent network

output layer

input layer

hidden layers
Obrézek 13 Schéma usporadani vrstev neuronil v rekurentni neuronové siti

(zdroj: [50])
5.3.4 Autoenkodéry

Autoenkodér (AE) je typ neuronové sité, kterd je pouzivana pro uceni kompaktni
reprezentace vstupnich dat, které mohou byt poté znovu rekonstruovany. Cely systém se
sklada z jednotlivych casti, tj. enkodérova sit’, skryty latentni vektor, coz jsou prakticky

kompresovana data, a dekodérova sit’. V prvni fazi jsou vstupni data zmapovana do prostoru
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ryst dat s niz$i dimenzi, dokud neni dosazeno pozadovaného rozméru prvki. Pti opacném
procesu dekddovani jsou plivodni rysy generovany ztéto nizni prostorové dimenze.
Autoenkodéry nalézaji aplikaci v oblastech bio-informatiky a kybernetické bezpecnosti,

nebo jsou také pouzivany pii kodovani a dekddovani dat pro jiné neuronové sité. [45] [51]

— —>
— —>
— s
Input —> Output
x —> —> 5
— —>
e Feature —
— Encoder =

Obrazek 14 Obecna struktura autoenkodéru

(zdroj: [51])

5.3.5 Generativni souperici sité

Tento pristup k hlubokému uceni obsahuje dvé neuronové site, které proti sob¢ ,,soupefi* ve
hte s nulovym souctem, tedy jedna sit’ si ptilepSuje na tkor druhé sité. V pripad¢ generace
obrazu, jedna sit' (v tomto piipadé¢ generdtor G) zacne generovat obraz pomoci
Gaussovského Sumu, ktery druha sit’ (diskriminator D) porovna se skute¢nym obrazem a
vyhodnoti jejich podobnost. Tento proces se opakuje, dokud se generovana data nepodobaji
tém skutecnym. Tento typ sité Ize aplikovat napt. pro zpracovani obrazu, audia nebo feci.

[45]

Discriminator >
(D)

¥

5507

v

Latent random variable

Obrazek 15 Diagram znédzornujici princip funkce generativnich soupeficich siti

(zdroj: [45])
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5.4 Priprava dat

Kli¢ovou ¢asti pii trénovani neuronovych siti je pouziti kvalitné ptfipravenych dat. Je nékolik
zpusobt a technik, jak spravné piedpiipravit trénovaci data. Provedenim spravné piipravy

dat je mozné nékolikanasobn¢ zvysit dosazenou kvalitu trénované neuronové site.

5.4.1 Vy¢cisténi dat

Jedna se o prvni krok pfipravy datového setu. Zde probiha odstranéni nebo upraveni chyb
vyskytujicich se v datech, aby se zabranilo pfenosu téchto chyb do uceni sité. Chyby miiZou
byt napt. chybéjici hodnoty v tabulkach nebo vada v obrazu. Také je dobré zvazit odstranéni
extrémnich odchylek, jelikoz také mtizou mit nemaly vliv na funkci modelu. Je vSak nutné
si byt jisty, ze tyto odchylky nejsou dllezitou soucésti dat, v takovém piipadé by po jejich
odstranéni model zkreslené reagoval na tato redlné data, coz také neni Zadouci. Naposled je
vhodné odstranit duplikatni data, jelikoz by mohlo dojit k nadmérné reprezentaci nékterych

dat. [52]

5.4.2 Skalovani dat

Je dulezité, aby vSechna trénovaci a nasledn€ vstupni data méla stejné rozmeéry, jelikoz
vétSina neuronovych siti je na zménu méfitka dat senzitivni a ovlivni tak jejich funkci.
BéZnou praktikou je pouZiti technik normalizace, kde je méfitko dat upraveno do
specifického rozmezi hodnot nebo metod standardizace, kde jsou data soustfedéna kolem

priméru s urcitou smerodatnou odchylkou. [52]

5.4.3 Augmentace dat

Augmentace dat je velice vyhodna, pokud je k dispozici malé mnozstvi trénovacich dat.
Jedna se o modifikaci jiz existujicich dat, napf. ofiznuti, rotace, pfevraceni nebo ptidani
Sumu. Dalsi vyhodou mimo zvétSeni vzorku dat je to, Ze sit’ se nauci Iépe zobecnovat data,

¢imz se snizi riziko pieuceni neuronove sit€ na piavodnim datovém setu. [52]

5.4.4 Rozdéleni dat

BéZnou praktikou je rozdéleni datového setu na trénovaci set, validacni set a testovaci set.
Trénovaci a validacni sety jsou pouZzity pii uceni sit¢, kde model je u€en na trénovacim setu
a nasledné oveéfi svou piesnost na validatnim setu, zjehoz vyhodnoceni upravi ucici
parametry. Posledni testovaci set je pouzit k posledni evaluaci naucené sité na datech, které

nebyly ur¢eny k uceni. Typické rozdéleni na jednotlivé sety je 70 % dat pro trénovani, 15 %
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pro validaci a 15 % pro testovani. Je dilezité, aby jednotlivé sety reprezentovaly celkové

rozdéleni dat, aby bylo zajisténo objektivni vyhodnoceni neuronové sité. [52]

Zde byly uvedeny obecné zpiisoby piipravy dat, avSak dostupnych metod pro ptipravu
dat je mnoho a kazdé najde svou specifickou oblast pouziti. Dalsi zptisoby modifikace dat
jsou napft. kddovani kategoridlnich vyrazl, vyplii posloupnosti, binarni klasifikace, uprava

distribuce dat, redukce dimenze dat, aj. [47], [52]

5.5 Vyhodnoceni dat

Neuronova sit’ mize byt vyhodnocena z mnoha hledisek pomoci mnoha rtiznych metrik,
avSak ne vzdy je potifeba pouzit vSechny tyto metody ohodnoceni. Dulezité¢ je umét se
v dosaZenych vysledcich zorientovat, z ¢ehoZ Ize poté identifikovat mozné nedostatky a
chyby neuronové sité. Jeden z hlavnich nastrojti vyhodnoceni kvality klasifikace neuronové

sité je tzv. matice zamén (confusion matrix).

Desired target class from training data y

- Positive Negative
g

L=

E Positive " : EP i
8 True Positive False Positive
=

=

=

g Negative F FN : TN ;
= alse Negative True Negative
-~

|

[-»

Obrazek 16 Matice zamén o dvou hodnotach — pozitivni a negativni

(zdroj: [47])
Matice zamén obsahuje na jedné ose skutecnou hodnotu ptedpovidaného prvku a na druhé
ose je predpovidana hodnota od neuronové sité. Jednotlivé buiiky obsahuji ¢etnost toho,
kolikrat byly data oznacena a jak byla oznacena. VSechny buiiky na diagondle matice jsou
povazovany za spravny vysledek, vSechny ostatni jsou chybné. Na ukazce je zobrazena
matice pro bindrni klasifikaci (pouze dvé moznosti — pozitivni a negativni). Lze vSak vytvofit
matici o vetsi velikosti a to ptipadech, kdy jsou data rozdélena do vice tfid. Pomoci této
matice mizeme ziskat nékolik dalSich metrik, které se bézné€ pouzivaji pro vyhodnoceni

kvality klasifikace neuronové sit¢:
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Precision P = r (1)
recision P =00

Parametr P je podil pravdivé pozitivnich vysledki (TP) z celkového mnozstvi

relevantnich vysledkd, tedy soucet TP a falesné pozitivnich vysledkt (FP).

Recall R = —F 2)
ecatt B = TP I FEN

Parametr R je podil pravdivé pozitivnich vysledki TP z celkového mnozstvi TP a

falesné negativnich vysledki (FN).

TP+TN

A Acc =
couracy A€ = TP Y EN + FP + TN 3
Parametr Acc je mira spravné predpovédi pozitiv a negativ ze vSech vysledkd.
F1 p1= 28R (4)
score =3 TIR

Parametr F'/ je harmonicky pramér parametri P a R.

Existuje mnoho dal$ich hodnoticich parametri a kazdy nachazi své pouziti v jinych
oblastech. Par dalSich parametrti jsou tfeba méteni kvality (QM), stfedni kvadraticka chyba
(MSE), stfedni relativni chyba (MRE), stfedni absolutni chyba (MAE), prtsecik nad

sjednocenim (IoU), koeficient determinace (R? score), aj. [47], [53]

5.6 Pouziti

Neuronové sité v dnesni dob¢ nalezly uplatnéni ve vSech dominantnich oblastech primyslu,
ale i mimo primyslové zaméteni. Pokud se podivame na neuronové sité toho hlediska, ze se
jedna o podkategorii strojového vidéni, miize byt odvozena aplikace této technologie
v primyslovém prostfedi. Hluboké uceni tedy lze pouzit pro klasifikaci, kde je potieba
roztiidit n€kolik produktii na jednotlivé kategorie. Déle je zde detekce objekti, kterda mize
byt pouzita pro ovéieni kompletnosti baleni. Nasleduje detekce anomalii, klicova
technologie pro kontrolu vyrobkt. Dalsi dilezita aplikace je technologie Deep OCR, tedy
rozeznavani textu a znakll v obrazu. Dale je tu moZnost segmentace, coz je v podstaté
identifikace a oznaeni rysi v obrazu od pozadi. VSechny tyhle praktiky mohou nalézt
uplatnéni nejen v medicinském, potravinaiském, leteckém, vyrobnim a zemédélském
pramyslu. Typické pouziti neuronovych siti je prave tam, kde se pracuje s obrovskymi daty

a je potieba je rychle a kvalitn¢ zpracovavat. [54]
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II

PRAKTICKA CAST
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6 PRIPRAVA

Prvnim krokem praktické casti byla instalace aplikaci HALCON a Deep Learning Tool (déle
jen DLT) z oficialnich zdroji a patii¢nymi licencemi [55]. Nasledné byla provedena reSerse
ohledné pouzivani uvedenych aplikaci z voln¢ dostupnych material. Jak MVTec tak Zebra
Technologies poskytuji spoustu navodl a dokumentace ke svym produktim. MVTec dava
k dispozici videa a tutoridly zcela zdarma dostupné na jejich webu [56] spolu
s dokumentaci [57]. Detailnéjsi navody a postupy pro celou fadu aplikaci jsou dostupné na
MVTec Academy [58], jenz je také kompletné zdarma, staci se pouze zaregistrovat. Na
druhou stranu dokumentace od Zebra Technologies neni tak lehce dostupna. Davaji
k dispozici spoustu videi a ndvodl na portalu Zebra Vision Academy [59], avSak pouze mala
¢ast z nich je dostupnd zdarma, pro ziskéani ptistupu ke vSem je potieba ziskat ptistupovy
kli¢ dodavany s koupi produktu. Zdroje pro vSechny popsané funkce a prvky v danych
aplikacich v nasledujicich kapitolach pochazi z dostupnych manuali ptfimo v konkrétni

aplikaci.

6.1 Priprava dat

Pro realizaci k této prace je potieba velké mnozstvi dat, konkrétn& spousta fotek sazenic.
Neni Gpln¢ ekonomické ani praktické pouzit vSechny dostupné fotky sazenic o velikosti
nékolik set gigabyti ¢i dokonce jednotek terabytl, proto byl vytvoien jeden set fotografii,

ktery bude postupné upravovan.

Tento set se sklada z fotografii potizenych ze dvou kamer, tedy nékteré sazenice se
muzou vyskytnou vicekrat, avSak vyfocené zjiného thlu. Kazd4 fotografie ma stejné
parametry, tedy rozliSeni 1200x1920 pixeli a 24-bitovou hloubku. Pro lep$i manipulaci byly
fotky prevedeny z formatu .bmp na format .jpg, Cisté z hlediska velikosti soubort. NiZe na
obr. 17 je uvedena jedna fotografie reprezentujici cely neupraveny datovy set. Tento set
fotografii je rozdélen do dvou slozek nebo-li skupin, které jsou pojmenovany OK a NOK,
tedy sazenice, které¢ jsou v poradku a které jsou urcené pro vyrazeni. Skupina OK obsahuje
celkem 5800 fotek a skupina NOK obsahuje 1014 fotek. Sazenice byly takto rozdé€leny jiz
pouzivanym tfidicim softwarem a nasledné byly fotky manudlné piekontrolovany, to vSak
ale nezarucuje, ze vSechny sazenice maji spravné pfifazenou skupinu, jelikoz se vzdy miizou

vyskytnout chyby.
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Obrazek 17 Ukazka neupravené fotografie sazenice
(zdroj: viastni)

Na ukézce je jiz na prvni pohled zfejmé, ze takovy format nebude uplné ideélni pro
trénovani neuronovych siti. Prvnim problémem je to, ze na fotce se miizou vyskytnout dvé
sazenice zaroven, coZ miZe naucend sit’ vyhodnotit jako vadny kus. Druhy problém je to, Ze
vétsinu obrazku zabira pozadi, takze neuronova sit’ by zbytecné analyzovala prazdnou oblast
a také samotné rysy sazenice zde nejsou tak dominantni. Resenim je tedy ofiznout viechny
fotografie tak, aby byla viditelnad pouze jedna sazenice a zaroven tak zvyraznit jeji strukturu.

Rozméry vSech ofiznutych fotografii jsou nyni 500x1000 pixeld.

Obrazek 18 Ukazka upravené fotografie sazenice

(zdroj: vlastni)
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Posledni krok ptipravy spociva v roztiidéni fotek do jednotlivych setd s rtznou

velikosti, aby bylo vidét, jak moc velky vliv mé pocet dat na trénovani neuronovych siti.

Vsechny vytvofené sety pro trénovani byly pouzity ve stejné forme jak v aplikaci DLT, tak

v aplikaci Matrox Imaging Library Copilot. Nize je uveden popis jednotlivych setd, jejich

struktura a pocet fotek v kazdém setu.

1.

2.

stromky_full — kompletni neofezané fotky (OK — 5800, NOK — 1014)
stromky _cropped — kompletni ofezané fotky (OK — 5800, NOK — 1014)

stromky sorted — vychazi ze setu stromky cropped, fotky byly jesté¢ jednou
manualné procistény (OK — 5264, NOK — 959)
stromky balanced — vychazi ze setu stromky sorted, zmenSeny pocet fotek tak,

aby OK a NOK kategorie byly vyrovnané (OK — 948, NOK — 959)

stomky balanced_2 — vychdzi ze setu stromky balanced, redukce poctu a

detailngj$i manualni vybér fotek (OK — 510, NOK —461)

stromky balanced_3 — vychazi ze setu stromky balanced 2, redukce poctu fotek
a rozdéleni na vice kategorii podle velikosti sazenic (OK BIG — 250,

OK_SMALL - 250, NOK_BIG — 151, NOK_SMALL - 149)

stromky balanced 4 — vychazi ze setu stromky balanced 3, redukce poctu fotek

(OK_BIG — 100, OK_SMALL — 100, NOK_BIG — 100, NOK_SMALL — 100)

inference — nahodné vybrané fotky ze setu stromky cropped, tento set je urCeny

pro findlni testovani v§ech neuronovych siti (OK — 500, NOK — 500)
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7 PROVEDENi V PROGRAMU HALCON A DEEP LEARNING
TOOL

DalSim krokem po vytvoreni datového setu pro trénovani neuronové sité je pojmenovani
téchto dat. V tomto ptipad¢ jsou jména slozek, ve kterych se nachézeji fotky, pouzity pro
,labeling®. Trénovani tedy bude probihat ve stylu uc¢eni pod dohledem, coz jiz bylo popsano
v teoretické Casti prace. Pii praci s produkty od firmy MVTec (popis produktt v kapitole
3.8) jsou zde dvé moznosti, jak postupovat. Bud’ miize byt pouzita aplikace DLT pouze pro
vytvoteni struktury datového setu, ktery bude poté pouzit pii trénovani, evaluaci a inferenci
v aplikaci HALCON, nebo vSechny kroky trénovani budou provedeny v DLT, kde finalni
model bude exportovan a vyuzit pro inferenci v programu HALCON. VSechny 4 kroky nelze
provést pouze v jedné z téchto aplikaci, proto musi byt pouzity oboje, avsak volba uz spoc¢iva
na uzivateli. DLT poskytuje pifehledné&j§i pracovni rozhrani, avSak HALCON mize
poskytnout vétsi flexibilitu kvili tvofeni programli pomoci kédu. V tomto piipadé bude
HALCON pouzit pouze pro finalni ¢ast, tedy inferenci, pravé kvili snadnéj$imu pouziti

aplikace DLT pfi trénovani.

7.1 Deep Learning Tool

Nasledujici cast se zabyva popisem vsech pouzitych nastroji a funkci v programu DLT. Po
uvedeni téchto funkci budou uvedeny a porovnany dosazené vysledky.

7.1.1 Priprava projektu

Prvnim krokem pfi vytvofeni nového projektu je vybér typu hlubokého uceni, ktery chceme
pouzit. V ramci této prace byly pouzity metody ,,Anomaly Detection* a ,,Classification®,

tedy detekce anomalii a klasifikace. VSechny mozné typy jsou uvedeny na obrazku nize.
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Create New Project

U R ETEn Create a project from ing DL Dataset. The dataset

[EL Clssification

bject Detection

Create Project

Obrazek 19 Vytvoteni projektu v DLT
(zdroj: vlastni)
7.1.2 Importovani datového setu

Dalsim krokem je importovani fotografii. Na obr. 20 nize v zalozce Gallery (1.) lze prohlizet
vSechny importované fotografie a také zde mlizou byt upraveny jejich oznaceni. Importovat
lze pfimo celou sloZku s fotografiemi (2.) a pokud jsou fotky rozdéleny do adresait, tak
muzou byt fotky pfimo rozdéleny podle téchto adresarti. Konkrétné zde v projektu detekce
anomalii se fotky déli do kategorii ,,good” a ,,anomaly*. Déle je mozno fotky nebo cely
projekt rtizné upravit (3.), napf. zménit jas, kontrast, velikost nahledu fotek, aj. Naposled lze

podrobné prohlizet fotografie v zdlozkach Image a Review (4.)

nomaly Detection

Obrazek 20 Popis zalozky Gallery v DLT

(zdroj: vlastni)
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7.1.3 Vytvoreni splitu

Nasledné je nutno vytvofit split (1.), tedy rozdélit data na trénovaci, valida¢ni a testovaci set.
Program automaticky nabizi rozlozeni 70/15/15, avSak je moznost si zvolit vlastni rozdéleni
(2.). Nize lze vidét grafické rozlozeni setl podle jednotlivych kategorii (3.) a také trénovaci
modely, které pouzivaji dany split (4.). Split nelze editovat, pokud je jiz pouzivan pro

trénovani.

)

Split-250411-171458
Finished

. Training
CB Create Split... . L| validation

Split-250411-171458

70-15-15%

6814 images (100 %

Unlabeled images

Obrazek 21 Popis zalozky Split v DLT
(zdroj: viastni)
7.1.4 Nastaveni trénovaciho modelu

Daéle je na fade samotné nastaveni trénovaciho procesu, okno je opét zobrazeno na obr. 22.
Je zde mozno nastavovat mnoho parametrt, kde kazdy z nich ma rizny dopad na vysledek
trénovani. Na obrdzku niZe jsou uvedeny vSechny nastavitelné parametry a jejich struény
popis.

1. Vytvofeni trénovaciho modelu

2. Vybér jiz vytvoieného splitu, ktery ma byt pouzit pro trénovani

3. Nastaveni neuronove site:

-V zéloZce Pretrained model je na vybér pouziti globalni sité, lokalni sit¢ nebo oboji
zaroven. Globalni sit’ je pfedevs§im urcend pro detekci logickych anomalii v ramci
celého obrazu. Na druhou stranu lokalni sit’ je dobra pii detekovani anomalii na malém

méfitku, zejména strukturdlni anomalie.
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- Image width a height urcuji $itku a vySku pouzitych fotografii v pixelech. Je vhodné
zmensSit velikost fotek pro rychlejsi trénovani a mensi dobu inference, avSak anomalie
musi byt stale ¢isté rozeznatelné. Pokud jsou rozméry zménény, tak je vhodné upravit
také fotografie pii inferenci na stejné rozméry pouzité pii trénovani, jinak mtize dojit

k mensi ptfesnosti modelu.
- Patch size: ovliviluje velikost oblasti analyzovanou lokalni siti
- Num channels: vybira pocet barevnych kanali, 3 pro RGB a 1 pro ¢ernobily obraz

Konfigurace: zde je mozno vybrat, zda mé k trénovani byt pouzito CPU nebo GPU, volba
seedu a moznost pouzit deterministické algoritmy, které miizou vyfesit problémy s paméti

na nékterych grafickych kartach
Trénovaci parametry:

- Number of epochs: jedna se o celkové pocet epoch trénovani. Jedna epocha se rovna
poctu iteraci provedenych na celém trénovacim setu. Tato hodnota je zavisla na poctu

iteraci

- Number of iterations: celkovy pocet iteraci trénovani. Jedna iterace je stav, kdy jedna
davka projde celou siti. Pii detekci anomalii je velikost davky 1, tedy jedna fotka je
analyzovana v jeden okamzik, avSak pii klasifikaci je tento parametr nastavitelny.

Zakladni pocet iteraci je 70000 a neni zapotiebi ho ménit.

- Learning Rate: parametr ur€ujici miru zmény vah pfi uceni. Pfili§ velké hodnoty
mohou vést k divergovani ztratové funkce, naopak pfili§ malé¢ hodnoty se mohou
zaseknout v lokadlnim minimu, ¢imz nebudou dosaZzeny nejlep$i mozné vysledky
trénovani. Prednastavena hodnota je 0,0001 stim, ze po 95% trénovani je tento

parametr o jeden fad snizen.

- Weight Prior: regulacni parametr penalizujici vysoké hodnoty vah, uréeny pro

prevenci pieuceni modelu.

Augmentace: je zde nékolik zplsobi, jak modifikovat fotky pfi trénovacim procesu, jako
je rotace, zrcadleni, zména jasu, kontrastu a saturace. Augmentace je vhodna v ptipadech,
kdy je k dispozici mélo vstupnich dat. Pokud je v tabulce 1 uvedeno, Ze pfi u¢eni modelu
byla pouzita augmentace, byly vybrany piesné takové parametry, jaké jsou vybrany na

obr. 22, tedy variace jasu, kontrastu a saturace o 20 % na 100 % fotek.
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Projects  Gallery  Image  Review

Bwaluation  Export

»
@ Anomaly Detection

MopeL TRAININGS:
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Training-250520-145938 = :
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Num Ch [1.255]

1. 255]
ontrast tio %
Davicer | N\ GTX 10606 0

%
»*  ADVANCED CONFIGURATION PARAMETERS

Obrazek 22 Popis zalozky Training — Settings v DLT
(zdroj: vlastni)

Po Uspé€Sném nastaveni trénovaciho modelu Ize v redlném case sledovat pribéh
trénovani (obr. 23), zejména prubchy ztratové funkce (3.) a ziskaného F1-score
z evaluacniho setu (4.). Na levé stran¢ okna jsou uvedeny parametry jako zbyvajici cas,

hodnota ztratové funkce, pocet epoch a iteraci (1.) a naposled nejvyssi hodnota F1-score (2.)

F1-score Validation

Obrazek 23 Popis zalozky Training — Results v DLT

(zdroj: viastni)
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7.1.5 Popis evaluace vytvoreného modelu

Po dokonceni trénovani, popfipadé pieruseni trénovani v piipadé, ze jiz nedochazi

k dosazeni lepsSich vysledki, zbyva findlni testovaci Cast. (obr. 24)

1.

Selection of images for evaluation: zde se voli vSechny fotografie, které¢ maji byt
pouzity pro evaluaci modelu. Zakladni nastaveni a béznd praktika je pouziti
testovaciho a evalua¢niho set pravé proto, ze model nebyl na téchto datech

trénovan.

Inference and evaluation settings: vybér GPU nebo CPU a velikosti zpracované
davky najednou, zména téchto parametri mize urychlit evaluaci, ale limitaci je

hardware.

Postprocessing parameters: zde je mozné upravit n€kolik parametri po evaluaci,
jako napf. upfesnit doménu hledani anomadlii, zménit klasifikacni hranici,
segmentacni hranici, aj. Lze takto lehce doladit chovani modelu, av§ak zmény se
projevi na vSech fotkach stejné, takze muze dojit ke zlepSeni vysledkt na néjakych
datech a ke zhorSeni na nékolika jinych. Z tohoto diivodu nebyly tyto parametry

nijak manualné ménény.

Global measures: zde jsou vidét hodnotici parametry F1-score, precision, recall a
doba inference fotografie. V zéaloZce Class overview jsou uvedeny stejné parametry

pro jednotlivé ttidy.

Score histogram: ukazuje rozdéleni analyzovanych dat z hlediska jejich skore.
Jedna hranice udava zlomek dat, ktery byly klasifikované jako ,,good*, dalsi hranice
vSechny data klasifikované jako ,,anomaly* a mezi nimi je prisec dat, které byly
klasifikovany jako ,,good* 1,,anomaly*. V této oblasti je mozno si zvolit tfeti hranici
,Classification threshold®, jejiz zména se projevi také na parametrech v Global
measures, jelikoZ se méni pomér klasifikovanych dat. Timto 1ze doupravit finalni
exportovany model, pokud by napt. bylo pro aplikaci vyhodnéj$i mit striktnéjsi
hranici klasifikace vyfazovani vadnych kusl na tkor vyfazeni i n€kolika dobrych
kust. Pro jednotnost vysledkl bude v této praci tato hranice nastavena v pruseciku

téchto dvou kiivek.

4. Confusion matrix: rozdéleni v§ech analyzovanych fotek do matice zdmén
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5. Images: sbirka analyzovanych fotek s informacemi napf. o jejich predpovézené
klasifikaci a pravdivém oznaceni, hodnoté¢ ziskaného skore, aj. Je mozno zde

zapnout teplotni mapu a pozorovat regiony, kde model identifikuje anomalie.

Obrazek 24 Popis zalozky Evaluation v DLT

(zdroj: viastni)
Po nastaveni vSech potiebnych parametrl jiZ pouze zbyva model exportovat. VSechny
modely byly vytvofeny stejnym postupem a poslednim krokem je tedy aplikovat tyto

exportované modely do vytvotfené¢ho programu v HALCONu.
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7.1.6 Vysledky trénovani v DLT — detekce anomalii

V tabulce 1 jsou uvedeny vSechny parametry pouzité pii nastaveni trénovaciho procesu
v DLT, jak bylo popsano v piedchozi kapitole. Sloupec ,.Cislo v tabulce® slouZi jako
identifikator daného modelu v nasledujicich tabulkéch, jelikoz neni mozné vlozit vSechny
data do jedné tabulky. V kazdém rozdilném typu modelu (klasifikace, detekce anomalii) je
Sedou barvou zvyraznén jeden model s nejlepsimi vysledky pFi inferenci. VSechny tyto

modely budou v nésledujicich kapitolach porovnany.

Tabulka 1 VSechny vytvotené projekty v DLT typu ,,anomaly detection* a jejich nastaveni

Cislo | Nazev projektu | Dataset Split Pouzity | RozliSeni | Patch | Learning | Aug.
v tab. model size rate

1 BP_trees_4-1 |full 70/15/15 | G&L 300x480 |20 5E-04 Ano
2 BP_trees_5-1 |cropped 70/15/15 | G&L 125x250 |15 5E-04 Ano
3 BP_trees_5-2 | cropped 70/15/15 | G&L 250x500 |15 5E-04 Ano
4 BP_trees_5-3 | cropped 70/15/15 | Global |250x500 |/ 1E-03 Ne

5 BP_trees_6-1 | balanced 70/15/15 | G&L 125x250 |15 5E-04 Ano
6 BP_trees_6-2 | balanced 70/15/15 | G&L 250x500 |15 5E-04 Ano
7 BP_trees_6-3 | balanced 70/15/15 | G&L 500x1000 | 25 5E-04 Ano
8 BP_trees_6-4 | balanced 70/15/15 | Global | 125x250 |/ 5E-04 Ano
9 BP_trees_6-5 | balanced 70/15/15 | Global |250x500 |/ 5E-04 Ano
10 BP_trees_6-6 | balanced 70/15/15 | Global | 500x1000 |/ 5E-04 Ano
11 BP_trees_6-7 | balanced 70/15/15 | Global | 250x500 |/ 1E-03 Ne

12 BP_trees_7-1 balanced_2 | 70/15/15 | G&L 125x250 |10 5E-04 Ano
13 BP_trees_7-2 | balanced_2 | 70/15/15 | Local 250x500 |15 5E-04 Ne

14 BP_trees_8-1 balanced_3 | 70/15/15 | G&L 125x250 |10 5E-04 Ano
15 BP_trees_8-2 | balanced_3 | 70/15/15 | G&L 250x500 |15 5E-04 Ano
16 BP_trees_8-3 | balanced_3 | 70/15/15 | G&L 500x1000 | 33 5E-04 Ano
17 BP_trees_8-4 |balanced_3 | 70/15/15 | Local 125x250 |10 5E-04 Ne

18 BP_trees_8-5 |balanced_3 | 70/15/15 | G&L 500x1000 | 25 5E-04 Ano
19 BP_trees_8-6 |balanced_3 | 70/15/15 | Global |125x250 |/ 1E-04 Ano
20 BP_trees_8-7 |balanced_3 | 70/15/15 | Global |250x500 |/ 1E-04 Ano
21 BP_trees_8-8 |balanced_3 | 70/15/15 | Global |500x1000 |/ 1E-04 Ano
22 BP_trees_8-9 |balanced_3 |50/50/0 |G&L 125x250 |7 5E-04 Ano
23 BP_trees_8-10 |balanced_3 |50/50/0 |G&L 250x500 |15 5E-04 Ano
24 BP_trees_8-11 |balanced_3 |50/50/0 |G&L 500x1000 | 25 5E-04 Ano
25 BP_trees_10-1 |balanced_4 |70/15/15 | G&L 125x250 |10 1E-03 Ano
26 BP_trees_10-2 |balanced_4 |70/15/15| G&L 250x500 |15 1E-03 Ano
27 BP_trees_10-3 |balanced_4 | 70/15/15 | G&L 500x1000 | 25 1E-03 Ano
28 BP_trees_10-4 |balanced_4 |70/15/15| G&L 125x250 |10 1E-03 Ne

29 BP_trees_10-5 |balanced_4 |70/15/15 | G&L 250x500 |15 1E-03 Ne

30 BP_trees_10-6 |balanced_4 |70/15/15 | G&L 500x1000 | 25 1E-03 Ne

(zdroj: viastni)
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V tabulce 2 nize jsou uvedeny hodnotici parametry F1-score, precision a recall. Tyto
parametry budou pouzity pro srovnani kvality vSech vytvofenych modelti mezi sebou.
Hodnoty ve sloupci ,,F1-score, graf* a ,,Cas trénovani“ jsou ziskané béhem trénovani

modelu, ostatni hodnoty jsou ziskané pti evaluaci.

Tabulka 2 Vysledky vSech evaluaci provedenych v DLT pro projekty ,,anomaly detection*

Cislo Cas F1-score, Fl-score, | Precision | Recall | Inference
vtab. | trénovani | graf [%] eval. [%] [%] [%] | time [ms]
1 11:11:34 | 36,73 62,24 56,79 68,84 |115,758
2 13:49:35 |27,16 39,67 34,09 47,44 | 47,487
3 13:14:58 | 25,94 46,85 40,62 55,33 | 186,606
4 3:07:32 26,47 39,15 33,79 46,55 | 5,065

5 15:59:40 |53,46 65,13 80,62 54,64 |51,612
6 40:48:54 160,65 62,95 78,72 52,45 |163,900
7 23:45:36 |59,08 59,45 76,31 48,70 |237,886
8 2:43:54 60,33 66,54 81,54 56,20 |5,441

9 2:44:53 68,25 81,33 90,54 73,83 | 5,904
10 10:18:18 |60,51 75,12 86,97 66,11 |7,923
11 58:29 63,55 75,97 87,28 67,26 |5,018
12 18:54:18 |72,49 65,99 79,51 56,40 |86,441
13 19:51:38 | 73,73 61,86 76,19 52,06 |178,446
14 25:59:54 | 76,40 78,14 84,50 72,67 |105,590
15 37:23:05 |81,68 79,79 85,23 75,00 |158,692
16 18:40:43 | 78,30 73,19 80,16 67,33 | 147,986
17 20:02:07 |73,02 77,21 68,38 88,67 |96,348
18 37:56:59 |80,98 76,26 82,81 70,67 |219,843
19 2:44:05 82,57 75,99 82,17 70,67 |5,298
20 2:19:09 82,51 74,86 81,82 69,00 |5,741
21 10:09:53 |83,48 77,06 83,33 71,67 |8,266
22 29:07:37 (69,39 73,10 75,71 70,67 |197,389
23 25:09:43 |74,53 80,88 82,13 79,67 |163,425
24 25:19:07 |68,84 74,06 75,87 72,33 |213,845
25 21:16:21 |93,12 90,10 94,02 86,50 |82,625
26 26:00:20 |93,75 91,91 96,17 88,00 |162,990
27 20:58:00 |93,68 92,47 96,22 89,00 |226,003
28 19:10:16 | 94,79 92,75 96,24 89,50 |82,816
29 25:16:36 |93,75 91,10 95,60 87,00 |200,860
30 35:24:04 |95,34 91,38 95,63 87,50 |248,977

(zdroj: viastni)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

59

7.1.7 Vysledky trénovani v DLT — klasifikace

Obdobny format tabulek, provedeni se li§i pouze v typu projektu, zde se tedy jednd o

klasifika¢ni neuronovou sit’, kterd nehledd anomalie, pouze rozd€luje data do rtznych

kategorii.

Tabulka 3 VSechny vytvotené projekty v DLT typu ,,classification® a jejich nastaveni

Cislo | Nazev projektu | Dataset Split Pouzity RozliSeni | Learning | Aug.
v tab. model rate

1 BP_trees_9-1 balanced_3 | 70/15/15 | Compact 500x1000 | 1E-04 Ne

2 BP_trees_9-2 | balanced_3 | 70/15/15 | Compact 250x500 | 1E-04 Ano
3 BP_trees_9-3 | balanced_3 | 70/15/15 | Compact 250x500 | 1E-04 Ne

4 BP_trees_9-4 | balanced_3 | 70/15/15 | Enhanced 250x500 |1E-04 Ne

5 BP_trees_9-5 | balanced_3 | 70/15/15 | ResNet-50 250x500 | 1E-04 Ne

6 BP_trees_9-6 |balanced_3 | 70/15/15 | ResNet-18 250x500 |1E-04 Ne

7 BP_trees_9-7 | balanced_3 | 70/15/15 | MobileNetV2 |250x500 | 1E-04 Ne

8 BP_trees_9-8 |balanced_3 | 70/15/15 | AlexNet 250x500 | 1E-04 Ne

9 BP_trees_9-9 | balanced_3 | 70/15/15 | Compact 125x250 | 1E-04 Ano
10 BP_trees_9-10 |balanced_3 | 70/15/15 | Enhanced 125x250 | 1E-04 Ano
11 BP_trees_9-11 |balanced_3 | 70/15/15 | ResNet-50 125x250 | 1E-04 Ano
12 BP_trees_9-12 | balanced_3 | 70/15/15 | ResNet-18 125x250 | 1E-04 Ano
13 BP_trees_9-13 | balanced_3 | 70/15/15 | MobileNetV2 | 125x250 | 1E-04 Ano
14 BP_trees_9-14 |balanced_3 | 70/15/15 | AlexNet 125x250 |1E-04 Ano
15 BP_trees_11-1 |balanced 70/15/15 | ResNet-18 250x500 | 1E-03 Ne

16 BP_trees_11-2 | balanced 70/15/15 | ResNet-18 125x250 | 1E-03 Ne

17 BP_trees_11-3 | balanced 70/15/15 | ResNet-18 250x500 | 1E-03 Ano
18 BP_trees_11-4 |balanced 70/15/15 | Compact 250x500 |1E-04 Ne

19 BP_trees_11-5 | balanced 70/15/15 | AlexNet 250x500 | 1E-04 Ne

20 BP_trees_12-1 |sorted 70/15/15 | ResNet-18 250x500 | 1E-03 Ne

(zdroj: vlastni)
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Nize jsou vypsany vSechny ziskané vysledky z evaluace v programu DLT. DalSim
krokem bude porovnédni téchto hodnot se ziskanymi hodnotami z inference v programu

HALCON.

Tabulka 4 Vysledky vSech evaluaci provedenych v DLT pro projekty ,,classification*

Cislo Cas Top-1 |Accuracy| Top-1 |F1-score,| Mean Mean | Inference
v tab. | trénovani | error, [%] error, | eval.[%] | Precision | Recall | time [ms]
graf [%] eval. [%] [%] [%]
1 1:24:38 9,17 88,33 11,67 87,97 87,40 89,27 122,110
2 1:33 7,50 90,00 10,00 89,75 89,86 89,78 [4,223
3 1:41 5,83 88,33 11,67 88,11 87,75 88,84 |3,982
4 19:49 7,50 94,17 5,83 93,87 93,72 94,38 |88,249
5 1:33:24 4,17 95,00 5,00 94,72 94,16 95,52 |188,331
6 8:28 6,67 86,67 13,33 86,28 86,65 87,40 |8,427
7 48:40 5,83 91,67 8,33 90,67 90,95 90,96 |5,574
8 4:11 5,83 92,50 7,50 92,16 92,70 92,55 (4,414
9 1:07 6,67 91,67 8,33 91,22 90,71 91,96 |1,262
10 1:01 4,17 95,83 4,17 95,79 95,51 96,20 |2,968
11 8:50 8,33 95,00 5,00 94,35 94,67 94,15 (4,261
12 0:44 5,83 96,67 3,33 96,46 96,11 96,87 |2,757
13 2:52 8,33 92,50 7,50 92,34 92,20 93,03 |2,964
14 1:04 6,67 92,50 7,50 92,01 92,19 92,14 (1,277
15 28:48 8,74 91,61 8,39 91,60 91,65 91,60 |34,690
16 1:40 6,64 88,11 11,89 88,11 88,22 88,13 |3,320
17 25:48 6,99 89,16 10,84 89,16 89,20 89,17 (83,860
18 2:41 5,94 91,26 8,74 91,25 91,32 91,25 | 3,860
19 7:47 10,84 89,16 10,84 89,15 89,26 89,14 |16,610
20 1:17:27 5,36 93,90 6,10 87,22 91,29 84,18 |9,095

(zdroj: vlastni)
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7.2 HALCON

Jako posledni krok zbyva provést inferenci, coz je v podstaté finalni otestovani vytvoreného
modelu na realné soustavé. Jelikoz se tato prace zabyva pouze konceptem vytvoreni
neuronové sité pro tfidéni, neni redlnd tfidici linka v dispozici. Jako nahrazka tedy bude
slouzit program HALCON, kde bude pouzit datovy set ,,inference” pro vSechny modely

vytvoiené v DLT. Na obrazku nize je stru¢né popsano uzivatelské rozhrani.

1. Lista s riznymi piikazy a operacemi, zde je mozno interaktivné tvofit program
pomoci riznych piikazi a uzivatelskych oken, ze kterych poté lze vygenerovat
program.

2. Grafické okno pro zobrazovani nactenych fotek ¢i dat.

3. Okno obsahujici vSechny proménné pouzivané v projektu.

4. Okno operatora, zde je mozno vytvaret program ¢i upravovat jednotlivé funkce bez
Cistého psani, ale dopliiovanim proménnych z nabidky. Jsou zde také kontextova

napovéda pro danou vybranou funkci.

5. Programové okno, pouzivané pro vytvareni a debugovani programu. Program lze

vytvofit klasicky psanim kédu nebo generaci pomoci okna operatora.

LT ecelor T
gemions Azt

BB ® D proke

Graphics Window: [HIAGFIABDO10)

JBHae- Bn - S - & @] e

KT Loaded ‘0i/8PIMVTECH HALCON stromiy/stromicy_snomaly.hev [l | B oo mr

Obrazek 25 Uzivatelské rozhrani v programu HALCON

(zdroj: viastni)
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7.2.1 Koéd v HALCONu

Vhledem k tomu, Ze cely kod ma pres 100 fadk, tak zde bude uvedenou a vysvétleno pouze
nekolik uryvku. Cely kod navic neni originalni vytvor, ¢asti zabyvajici se inicializaci modelu
a predzpracovanim dat byly prevzaty a upraveny zukdzkového programu
,»dl_anomaly detection global context inference.hdev” dostupného v ukdzkové slozce

v HALCONu.

ImageDir := 'inference'

ImageSubDirs := ['ok', 'nok']

OutputDir := './output'

GenParamDataset := dict{image sub dirs: ImageSubDirs}

read dl dataset anomaly (ImageDir, [1, [1, [1, GenParamDataset,
DLDataset)

split dl dataset (DLDataset, 0, 0, [])

read dl model
('D:/BP/MVTECH/Halcon DLT/Exported models/BP trees 5/3/BP5 model 3.h
dl', DLModelHandle)

create dl preprocess param from model (DLModelHandle, 'none’,
'full domain', [], [], [], DLPreprocessParam)

PreprocessSettings := dict{overwrite files: 'true'}

preprocess dl dataset (DLDataset, OutputDir, DLPreprocessParam,

PreprocessSettings, DLDatasetFileName)

Tato prvni Cast se stara o inicializaci a nacteni nauceného modelu. Nejdiive jsou
nacteny fotky ze slozky ,,inference®, které jsou rozdélené do adresaiti ok a nok. VSechny
tyto fotky jsou nasledné vlozeny do testovaciho splitu. Funkce ,,read dl model* nacte model
na uvedené cesté€ na disku. Tento exportovany soubor obsahuje v§echny potfebné parametry

pro ptedzpracovani dat, které jsou nasledn€ nacteny funkci ,,preprocess dl dataset*.

for IndexInference := 0 to |InferenceImagePaths| - 1 by 1
read image (Image, InferencelmagePaths[IndexInference])
if (DLPreprocessParam.domain_handling == 'keep domain')

reduce domain (Image, RestrictedDomain, Image)
endif
gen _dl samples from images (Image, DLSample)
preprocess dl samples (DLSample, DLPreprocessParam)
apply dl model (DLModelHandle, DLSample, [], DLResult)

threshold dl anomaly results (InferenceSegmentationThreshold,
InferenceClassificationThreshold, DLResult)

dev display dl data (DLSample, DLResult, DLDatasetInfo,
['anomaly result', 'anomaly image'], [], WindowDict)
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Po inicializaci dalSich proménnych a dokonceni piedzpracovani dat je zde for smycka,
ve které funkce ,,read image* nacte vzdy jednu ptredzpracovanou fotku, na kterou je poté
aplikovan model funkci ,,apply dl model“. Analyzovana fotka a jeji ohodnoceni je poté

zobrazeno v grafickych oknech pomoci funkce ,,dev display dl data®.

get dict tuple (DLResult, 'anomaly class id', PredClass)

tuple split (InferenceImagePaths[IndexInference], '\\', Parts)
FolderName := Parts[|Parts| - 2]
if (FolderName == 'ok')
GTClass := 0
elseif (FolderName == 'nok')
GTClass := 1
else
throw ('Unknown ground truth class folder: ' + FolderName)
endif
if (PredClass == 1 and GTClass == 1)
TP := TP + 1
elseif (PredClass == and GTClass == 0)
TN := TN + 1
elseif (PredClass == 1 and GTClass == 0)
FP := FP + 1
elseif (PredClass == and GTClass == 1)
FN := FN + 1
endif
endfor

Pokracovani for smycky obsahuje zapis vysledki do proménnych hodnot, které jsou
poté pouzity pro vypocet metrik Accuracy, Precision, Recall a F1-score. Tyto hodnoty jsou
vypocteny na konci programu po tom, co smycka for procykluje vSechny fotky. Funkce
»get dict tuple® uklada predpovézeny stav anomalie do proménné PredClass, zatimco
skutec¢ny stav ulozeny do proménné GTClass je vydedukovan podle ndzvu slozky, ve kterém
se analyzovana fotka nachazi. Podle téchto ziskanych stavl je vysledek uloZzen do jedné z

proménnych TP, TN, FP, FN, pfesné podle oznaeni matice zdmén.

Podobny kod je vytvoren pro klasifikaéni modely, kde se 1i$i pouze piedzpracovani a
souborova struktura, jelikoZ model nedéli data na ,,good” a ,,anomaly*, ale na jednotlivé
tfidy podle toho, na jakém setu byl model trénovan. Je tam tedy feSen pfevod klasifikacnich

ttid ,,OK_SMALL* a ,,OK BIG* pouze na ,,ok* a obdobn¢ na ,,nok".
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7.2.2 Vysledky inference v HALCONUu

V tabulce 5 jsou vypsany ziskané parametry vSech modeld trénovanych pro detekci

anomalii. Ve stejném formatu jsou uvedeny vysledky pro klasifika¢ni modely v tabulce 6.

Tabulka 5 Vysledky inference provedené v HALCONu pro modely ,,anomaly detection*

Cislo | Accuracy | Precision | Recall | F1-score
v tab. [%] [%] [%] [%]
1 68,00 68,22 67,40 67,81
2 47,70 47,10 37,40 41,69
3 48,30 47,79 36,80 41,58
4 46,70 46,12 39,20 42,38
5 54,10 54,53 49,40 51,84
6 53,30 53,67 48,20 50,79
7 50,50 50,58 43,00 46,83
8 56,40 56,99 52,20 54,49
9 83,90 83,97 83,80 83,88
10 69,70 69,13 71,20 70,15
11 71,70 71,40 72,40 71,90
12 56,90 56,70 58,40 57,54
13 51,50 51,47 52,60 52,03
14 62,50 64,30 56,20 59,98
15 64,00 66,13 57,40 61,46
16 61,20 65,14 48,20 55,40
17 48,00 48,86 85,60 62,21
18 59,00 62,16 46,00 52,87
19 62,20 64,01 46,60 53,94
20 56,20 57,95 45,20 50,79
21 58,00 62,35 40,40 49,03
22 50,30 50,39 39,20 44,09
23 53,60 53,98 48,80 51,26
24 53,60 54,25 46,00 49,78
25 56,20 57,35 48,40 52,49
26 55,60 55,69 54,80 55,24
27 61,50 64,56 51,00 56,98
28 68,10 69,55 64,40 66,87
29 69,90 70,10 64,40 69,75
30 63,80 65,68 57,80 61,49

(zdroj: viastni)
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Tabulka 6 Vysledky inference provedené v HALCONu pro modely typu ,,classification*

Cislo | Accuracy | Precision | Recall | F1-score
v tab. [%] [%] [%] [%]
1 74,10 82,83 60,80 70,13
2 69,30 79,69 51,80 62,79
3 77,00 85,53 65,00 73,86
4 77,30 89,11 62,20 73,26
5 76,00 90,12 58,40 70,87
6 84,30 91,93 75,20 82,73
7 74,60 87,96 57,00 69,17
8 74,20 79,80 64,80 71,52
9 69,90 79,18 54,00 64,21
10 76,50 89,09 60,40 71,99
11 69,10 91,70 42,00 57,61
12 68,00 80,41 47,60 59,80
13 75,40 86,08 60,60 71,13
14 71,80 85,16 52,80 65,19
15 96,80 94,83 99,00 96,87
16 95,80 93,70 98,20 95,90
17 95,60 92,86 98,80 95,74
18 96,90 94,84 99,20 96,97
19 94,30 89,91 99,80 94,60
20 95,30 99,13 91,40 95,11

(zdroj: vlastni)
7.3 Shrnuti vysledkii

Z hotové inference 1ze hned poznat, Ze klasifika¢ni modely dosahuji mnohem lepSich
vysledkl nez modely detekujici anomalie. Porovnanim hodnot F1-score v tab. 5 je vidét, ze
prumérna hodnota se pohybuje okolo 50 % az 60 %, s nejlepsi hodnotou dosahujici 83,88 %
u modelu €. 9. V tab. 6 l1ze také pozorovat podobny trend, kde se vétSina modelli pohybuje
okolo 70 % hodnot Fl-score. Poslednich n¢kolik modelt vSak vykazuje velice dobré
vysledky s F1-score pohybujici se okolo 95 %, kde nejlepsi z nich je model €. 18 s hodnotou
96,97 %. Porovname-li mezi sebou pouze tyto dvé metody tak je hned jasné, ze klasifikacni
modely jsou mnohem piesnéjsi. Cisté zvysledkt téchto klasifikaénich modeli lze
pozorovat, Ze velikost trénovacich dat méla velky vliv na dosaZenou piesnost. Klasifika¢ni
modely 1 az 14 pouzivaly set ,,stromky balanced 3%, ktery obsahuje mnohem mén¢ fotek
oproti setu ,,stromky balanced®, ktery byl pouzit pro klasifika¢ni modely 15 az 20. Lze zde
také pozorovat, ze zména parametr jako augmentace dat, rozliSeni a zvolena architektura

sité neméla ptili§ velky vliv na piesnost, spiSe pouze na ¢as trénovani a dobu inference.
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Nyni k porovnani modelli detekce anomalii. Prvnim velkym piekvapenim miize byt to,
ze vysledky evaluace v DLT a inference v HALCONu se od sebe velice 1isi. Rozdily jsou u
neékterych modeld velmi ziejmé, napt. u modelu €. 30. Zde bylo dosazeno pii evaluaci F1-
score o velikosti 91,38 %, avSak pfi inferenci pouze 61,49 %. Naopak u modelu €. 1 evaluace
doséhla hodnoty F1-score 36,73 %, ale inference dosahla hodnoty 67,81 %. Zda se tedy, ze
s postupnym snizovanim velikosti trénovacich dat dochazi k pfeuceni modelu. Ziejmé proto
se vysledky od sebe tak moc lisi, jelikoZ model se pieucil na malém vzorku dat takovym
zpusobem, ze nasledné neni schopen rozpoznat Sir$i variaci dat. Z hlediska vlivu dalSich
parametrd nelze jednoznaéné urcit, ktery ma nejveétsi vliv na vyslednou presnost. Je zde vSak
jasny vztah volby rozliSeni fotek, pouziti globalni nebo lokalni sit¢ a také parametru
,Patch size®. S rostoucim rozliSenim a klesanim analyzované oblasti lokalni siti drasticky
roste doba trénovani az na desitky hodin. Modely bez lokalni sité¢ byly natrénovany mnohem
rychleji, v fadech hodin. V porovnani s klasifikaénimi modely je vidét jasny rozdil, kde
trénovani trvalo mnohdy pouze nékolik minut a protahlo se pies hodinu pouze tehdy, kdy

muselo byt pouzito CPU misto GPU z diivodu nedostatku paméti.

Posledni nedostatek modelt detekce anomalii je ten, zZe konkrétné pii analyze sazenic
se vyskytuje pfili§ velkd variace vstupnich dat. Model tedy neni schopen pftili§ dobte

identifikovat anomalii, jak je ukdzano na obrazcich niZe.
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Obrazek 26 Detekované anomalie a tepelna mapa sazenice

(zdroj: vlastni)
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Obrazek 27 Detekované anomalie a tepelna mapa integrovaného obvodu

(zdroj: ukdzkovy priklad dl_anomaly detection_global context_inference.hdev
v programu HALCON)

Je vidét ziejmy rozdil v tepelnych mapéch, kdy na obr. 27 je jasné viditelny a
vyznaceny defekt, avSak u sazenice na obr. 26 jsou stopy velmi slabé a nenesou zadnou
vypovidajici informaci o anomalii. Z tohoto diivodu a kviili dosazeni nizkého F1-score lze

tedy povaZovat modely detekce anomalii jako nevhodné pro tuto aplikaci.

Naposled je uvedena matice zamén a vizualizace metrik Precision a Recall pro nejlepsi

klasifika¢ni model ¢. 18. Model nespravné urcil tfidu sazenic pouze v 31 piipadech, coz je

4

v meéftitku tisice fotek velmi dobry vysledek.
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Obrazek 28 Matice zamén klasifikaéniho modelu ¢. 18

(zdroj: viastni)
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8 PROVEDENi V PROGRAMU MATROX DESIGN ASSISTANT A
MATROX IMAGING LIBRARY COPILOT

Obdobn¢ jako v predchozi kapitole, i zde budou pouzity dvé aplikace pro vytvoreni a
otestovani neuronovych siti. Prvni ¢ast se bude zabyvat vytvofenim modelu v aplikaci
Copilot, coz je jeden z nastroji obsazenych v sadé Matrox Imaging Library (nové Aurora
Imaging Library). Jednotlivé produkty od spolecnosti Zebra Technologies byly jiz popsany
v kapitole 3.9. Vytvotfené modely budou nésledné otestovany v prostiedi Matrox Design

Assistant (nové Aurora Design Assistant) a vysledky budou mezi sebou porovnany.

8.1 Matrox Imaging Library Copilot

V aplikaci MIL Copilot jsou k dispozici pouze neuronové sit¢ pro klasifikaci a segmentaci,
dalsi typy vcetn¢ detekce anomalii jsou dostupné v novéjSim produktu Aurora Deep
Learning, ten vSak nemd univerzita k dispozici. Z toho divodu bude vytvoieno nékolik
klasifikaénich modeld, které budou srovnany s klasifikaénimi modely vytvofenych

v aplikaci DLT.

Prvnim krokem pii praci v MIL Copilot je vytvofeni nového projektu neboli
,workspace®, kde byl zvolen workspace ,,Image Classification Training“. V podzéaloZce
Image Dataset (1.) na uzivatelské list€ je nutno importovat datovy set (2.). Po nacteni vSech
fotek je mozno zménit parametry trénovani (3.), jako je rozdéleni splitu datového setu,
maximalni pocet epoch, learning rate a batch size, tedy kolik fotek bude zpracovéano pfi
jednom trénovacim kroku. Vzhledem k dosazeni pomérné dobrych vysledkii trénovani
nebylo potieba tyto parametry nijak ménit. Posledni zaloZzkou je nastaveni augmentace (4.),

ktera bude popséana na dal$im obrazku.

earch (Cirl+C & ] CLASSIFICATION OPERATIONS
HOME AMALYSIS OBJECTS IMAGES DATASET 1 .

=1 Load Py Sphit Percentage 80 * | Max Epoch 60 - | 8 Train Destination Folder T ;

' Edit o d*+b

t Set Train
2 Augmentation
Working Dataset X A

% Add entnes to the dataset using Import or Edit 9

Learning Rate  0.005 ~ | Min Batch Size 32 -~ \MilClass

Tables

Obrazek 29 Zélozka Image Dataset v MIL Copilot

(zdroj: vlastni)
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V sekci augmentace (obr. 30) Ize upravovat data piesné podle pozadavkl uzivatele.
Vsechny parametry lze nastavit bud’ manuéln€ nebo nechat program zvolit vhodné nastaveni
volbou M_AUTO, poptipad¢ lze dany parametr vypnout volbou M _DISABLE. V okné
Resize (1.) Ize ménit rozliSeni fotek. V okné Augmentation (2.) 1ze nastavit seed augmentace
a pocet celkovych augmentaci, napf. pomoci parametru Augment Number Mode.
V poslednim okné Augmentation Presets (3.) je na vybér n¢kolik technik augmentace dat,

jako napf. rotace, zména velikosti, pfidani Sumu, aj.

a p =
o b H ¥ CLASSIFICATION CPERATIONS Untitied" - MIL CoPilot
CONTEXT 2 . 3 .

SizeMode MAUTO  Resize Scale Factor 1+ Prepare Originalmages MLAUTO = Seed Mode MLAUTO *  Augment NumberMode  MLAUTO *  [Ratation M_DISABLE *  Crop MUDISABLE *  Noise Salt Pepper M_DISABLE = Trarslation M_DISABLE =

hugment Balancing 80 v SeedValue 1 ' AspectRatio  MUDISABLE *  Flip MU DISABLE Noise Gaussian Additive M_DISABLE *  Gamma M_DISABLE *
1 Smooth Gaussian M_DISABLE *  Scale M_DISABLE = ' Intensity Multiply M_DISABLE = Lighting Directional M_DISABLE *

& Viorking Dataset X

Presets

Obrazek 30 Sekce augmentace dat v MIL Copilot
(zdroj: vlastni)

Po nastaveni vSech potfebnych parametrii Ize navic manualné projit a nastavit oznaceni
fotografii v datasetu, avSak vSechny data se rozdéli do kategorii podle importované
adresafové struktury, podobné jako v DLT. Nasleduje tedy spusténi trénovani tlacitkem

Train v zaloZce Image Dataset.

Na obr. 31 jsou uvedeny vSechny parametry a hodnoty ziskané po UspéSném nauceni
modelu. Na horni 1isté (1.) jsou vypsany parametry trénovani a nékolik dalSich informaci.
Dilezité jsou vSak prabehy uceni (2.), kde 1ze pozorovat ztratovou funkci na pravé strané a
pribéh uceni na levé stran€, kde vystupem jsou hodnoty Dev Error Rate a Train Error Rate.
Tyto hodnoty popisuji pfesnost modelu béhem uceni a nejlepsi ziskané hodnoty jsou
vypséany niZe v Best Dev a Train Error Rate. Train Error Rate popisuje, jak moc je model
pfesny na datech ztrénovaciho setu a obdobné Dev Error Rate popisuje piesnost na
valida¢nim setu. Pokud jsou tyto hodnoty blizko u sebe tak je model dobfe naucen a je
schopen generalizovat data, na kterych nebyl naucen. Dale je zde vypis parametrl jako je
Accuracy a Precision, rozdélené podle jednotlivych tiid dat (3.). Naposled je uvedena matice

zamen (4.)
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Obrazek 31 Vysledky trénovani modelu v MIL Copilot
(zdroj: viastni)

V tabulce niZe jsou uvedeny vSechny natrénované klasifikacni modely a jejich vysledky
budou vypsany pozdé¢ji spolu s vysledky dosazenych pii inferenci, kvili piehlednosti
tabulek.

Tabulka 7 VSechny modely vytvofené v MIL Copilot a jejich nastaveni

C.v | Nazev | Dataset |Split[%]|Aug.| Augment | RozliSeni
tab. | projektu number

mode
1 NN1 balanced_3 | 80 Ne |disable 500x1000
2 NN2 balanced_3 |80 Ne |disable 250x500
3 NN3 balanced_3 | 80 Ne |disable 125x250
4 NN4 balanced_2 |80 Ne |disable 125x250
5 NN5 balanced_2 | 80 Ne |disable 250x500
6 NN6 cropped 80 Ne |disable 125x250
7 NN7 balanced_4 |80 Ne |disable 250x500
8 NN8 balanced_4 |80 Ne |disable 250x500
9 NN9S balanced_4 |80 Ne |disable 500x1000
10 NN10 balanced_4 |80 Ano |auto 250x500

(zdroj: viastni)

Pozn. Pfi augmentaci byly pouzity funkce ,,Noise salt pepper*, ,,Intensity Multiply* a

,Gamma“ nastavené na M_AUTO, tedy na fotky byl pfidan Sum a zménén jas.
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8.2 Matrox Design Assistant

Po exportovani naucenych modelt je potieba vytvorit program v Matrox Design Assistant,
ktery pouzije tyto modely pro provedeni inference, k cemuz bude opét pouzit datovy set
»inference®. Tato aplikace mize byt spusténa v n¢kolika konfiguracich, kde kazda z nich ma
jiny ucel. V. médu emulace lze tvofit programy, ale nelze nacitat data ze zadnych zdroji.
Déle je mozno aplikaci spustit v Design-time rezimu na lokalnim zatizeni, lze tvofit
programy a nacitat data jak z disku, tak v redlném case napi. z kamery. Naposled je zde
rezim Run-time, ktery je uréen pouze pro nasazeni programu do vyrobniho prosttedi, nelze
v ném editovat program. Po vytvofeni a spusténi nového projektu v Design-time rezimu je

nutné importovat datovy set.

Platfarm Cenfiguration

Systems Image Source:  Felder w|» Direction: | Forward ~ir

Cameras

= Image Sets Folder settings
St Design-time folder: D\ Chrastekistromby2iinferencel ALL w | b Browse...
Stromby
=) Industrial Protocols DA\Chrastek\strorky2\inferencel ALL
PROFINET Run-time folder: (Sarme as Design-time falder) w | b
Etherlet/IP - -
Modbus (Same as Design-time folder)
CC-Link Files types: All supported types ot U
DataFromPLC :
DataToPLC [ Append recipe subfolder
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Obrazek 32 Importovani datového setu do Matrox Design Assistant
(zdroj: vlastni)

Na obrazku 33 nize je zobrazena pracovni plocha projektu. Programy v této aplikaci se
tvofi formou stavovych diagrami. Z nabidky na horni listé (1.) se tedy vyberou funkéni
bloky, které se skladaji a propojuji se mezi sebou. Program se poté vykonava ve smycce,
zaCinajici nahote a postupujici dolli, kde se postupne vykonavaji jednotlivé bloky (2.). Ve
spodnim okné Configuration (3.) se edituje vybrany blok v diagramu. Okno napravo od
diagramu (4.) se aktualizuje za chodu programu a zobrazuje relevantni informace v prave
provadéné akci. Druhé grafické okno (5.) zobrazuje informace za chodu programu pouze
zvolené¢ho diagramového bloku. Posledni ¢ast je vyhrazena pro zobrazeni proménnych
hodnot, at’ uz uzivatelskych nebo systémovych (6.). Zde si uzivatel mize zvolit vS§echny

parametry z blokt, které chce sledovat béhem chodu programu.
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Obrazek 33 Popis uzivatelského rozhrani aplikace Matrox Design Assistant
(zdroj: vlastni)

Hlavni funk¢ni bloky v programu jsou CNNClassIndex, ktery nacita vytvoreny model
a aplikuje ho na fotky, které jsou nacteny blokem Camera. Jesté pied tim, neZ jsou fotky
analyzovany jsou upraveny blokem ImageProcessing, ktery méni rozliSeni fotek na stejné,
pti kterém byl model trénovan. Ostatni bloky plni vedlejsi funkce, kde blok TextWriter
zapisuje do .csv souboru ndzev analyzované fotky, jeji pfedpovézeny stav a ¢islo fadku, které
poskytuje blok Counter. Blok Status pouze kontroluje, zda se pfi béhu programu nevyskytla
néjaka necekand chyba. Po spusténi programu se tedy resetuje ¢ita¢ blokem ResetCounters
a nasledné program jede ve smycce, dokud nejsou zpracovany vsechny fotky. Po dokonceni
béhu programu byly manualné zménény parametry blokli ImageProcessing (rozliseni fotek),

CNNClassIndex (dalsi model) a TextWriter (novy .csv soubor).
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8.3 Shrnuti vysledki

Vysledky jsou velice podobné jako u klasifikacnich modeltt z DLT. Lze pozorovat, Ze
nejvetsim faktorem byl opét pouzity datovy set, kde modely naucené na menSim poctu fotek
ziskaly Fl-score pohybujici se kolem 70 %. Na druhou stranu modely s vétSim poctem
vstupnich dat dosdhly Fl-score od 90 % az 95 %. Muze se zdat, Ze modely 4 a 5 maji
pomérné velky rozdil parametrti Dev Error Rate a Train Error Rate, coz miize znacit preuceni
modelu. AvSak porovnanim stejného parametru u nejlepsiho DLT modelu ¢. 18 lze vidét
podobné chovani. U tohoto modelu parametr Top-1 error (stejny princip jako zde) dosahl pti
evaluaci hodnoty 8,74 %, coz je podobné jako zde u nejlepsiho modelu €. 5, kde hodnota

Dev Error Rate dosahuje 11,34 %.

Co se tyCe vlivu ostatnich parametrt, tak je vidét, Ze trénovani trvalo déle s vEtSim
poctem dat, s vétSim rozliSenim a augmentaci, podobné jako u DLT. Zde se vsak zda, ze
augmentace na malém setu u modelu ¢. 10 méla pozitivni vliv na Fl-score oproti
modelu €. 8. Jak jiz bylo zminéno, ostatni parametry jako learning rate a pocet epoch nebyly
manudlné€ upraveny, jelikoz trénovani modell dosahovalo uspokojivych vysledkt pti téchto

pfednastavenych hodnotach.

Tabulka 8 Vysledky trénovani v MIL Copilot a inference v MDA

Copilot Matrox Design Assistant
C.v Cas Nejlep$i | BestDev | BestTrain | Accuracy | Precision| Recall | Fl-score
tab. [trénovani| epocha | Error Rate | Error Rate [%] [%] [%] [%]
[%] [%]
1 1:24:55 |59 9,40 9,70 71,90 78,59 60,20 68,18
2 17:44 56 6,25 0,78 71,80 87,33 51,00 64,39
3 4:19 43 9,38 0 73,80 88,39 54,80 67,65
4 5:22 38 12,37 0 93,90 89,84 99,00 94,20
5 21:59 52 11,34 0,51 94,90 91,65 98,80 95,09
6 40:16 18 7,26 6,35 91,10 99,28 82,80 90,29
7 9:39 51 2,50 0 78,80 81,86 74,00 77,73
8 9:24 49 3,75 0 74,70 76,00 72,20 74,05
9 41:25 51 5,00 3,75 61,70 62,97 56,80 59,73
10 ]39:29 25 3,75 0 81,90 85,68 76,60 80,89

(zdroj: vlastni)




74 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

Na zavér je uvedena matice zameén pro model s nejlepSim Fl-score, coz je v tomto
ptipadé model €. 5 s dosazenou hodnotou 95,09 %. Model zaménil pouze 6 dobrych sazenic
za nespravné, avSak nespravné identifikoval 45 vadnych sazenic, které oznacil jako OK.
Nejspis by byl lepsi opacny ptipad, kdy by model propustil méné vadnych a vytadil vice

dobrych, ale i tak mohou byt vysledky modelu povazovany za dostatecné.

Pravdivy stav ..
0

ok | NoK Precision [%] Recall [%]
z 5.:
@ ol 494 | 45
?g b=
B o
o W
R
L 2l s 455

Obrazek 34 Matice zamén klasifikaéniho modelu €. 5

(zdroj: viastni)
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ZAVER

Cilem prace bylo pokusit se vytvofit systém pro tiidéni sazenic stromkl za pouziti
neuronovych siti. Tento systém by mél byt schopen rozpoznat vadné sazenice nespliujici
kritéria od téch vyhovujicich. Podminkou pro vyfazeni sazenice bylo, pokud méla dvojné
vrcholy nebo pfili§ malou vysku. Podrobny popis problematiky tfidéni sazenic je popsan

v prvni kapitole teoretické Casti.

Teoretickd Cast prace dale zahrnuje literarni reSersi, kde byly prozkoumany jiz vytvorené
aplikace vyuzivajici neuronové sité pro rizné ucely. Z reSerSe vyplynulo, Ze dne$ni

technologie by mély byt dostate¢né vykonné a sofistikované pro realizaci této ulohy.

Dale bylo vyjmenovano spoustu spolecnosti a firem zabyvajici se vyvojem aplikaci
strojového vidéni, at’ uz se jedna o hardwarové, softwarové ¢i jiné produkty a sluzby, které
tyto firmy poskytuji. Posledni dvé kapitoly teoretické Casti se zabyvaji tématy strojového
vidéni a neuronovych siti. Tyto kapitoly se zamétuji na rizné aspekty téchto pojmu, zejména

na definici, moznou aplikaci v praxi a porovnani vyhod a nevyhod.

Prakticka ¢ast se ze zacatku zamétuje na popis pouzitych prostifedki pro realizaci této tlohy.
Jedna se o softwarové produkty dostupné pro studenty na Univerzit¢ Tomase Bati, cozZ jsou
produkty HALCON a Deep Learning Tool od spolecnosti MV Tec a poté Matrox Design
Assistant a Matrox Imaging Library Copilot od spole¢nosti Zebra Technologies. Postupem
préace bylo nejdfive natrénovani modeld, kde se kazdy model od sebe lisil a poté byly mezi

sebou porovnany a vyhodnoceny z nékolika hledisek.

Po srovnani vSech modell je zfejmé, Ze modely detekce anomalii natrénované v DLT
nedosahuji pozadované kvality, jelikoZ nejlepsi dosazeny parametr F1-score byl 83,88 % u
modelu ¢. 11. Na druhou stranu klasifika¢ni modely si vedly mnohem Iépe, kde nejlepsi
model z DLT ¢. 18 dosahl F1-score o velikosti 96,97 % a né€kolik dalSich ziskalo podobné
vysledky kolem 95 %. Nékteré modely naucené v aplikaci MIL Copilot si taky vedly slusné,
kde nejlepsi z nich byl model €. 5 a dosahl F1-score o hodnoté 95,09 %. Nasledujici podobné
pfesné modely byly ¢. 4 s Fl-score o hodnoté¢ 94,2 % a ¢. 6 s hodnotou 90,29 %. Ze
ziskanych dat vychdzi najevo, Ze nejvetsi vliv na piesnost téchto modelll byla velikost

trénovacich dat.

Z dosazenych vysledkl tedy vyplyva, Ze neuronové sit¢ mohou byt pouzity pro tiidéni

sazenic stromk, pokud jsou modely spravné vytvoreny a otestovany
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mm Milimetr

cm Centimetr

CA Classification Accuracy
RMSE Root Mean Square Error

MRI Magnetic Resonance Imaging
CT Computed Tomography

ANN Artificial Neural Network
DNN Deep Neural Network

CNN Convolutional Neural Network
RNN Recurrent Neural Network

AE Auto-encoder

RBM Restricted Boltzmann Machine
GAN Generative Adversarial Network
LSTM Long Short-Term Memory
LMM Large Language Model

TP True Positive

N True Negative

FP False Positive
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MSE Mean Square Error

MRE Mean Relative Error
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MAE

IoU

OCR

DLT

MIL

MDA

RGB

CPU

GPU

Mean Absolute Error
Intersection over Union
Optical Character Recognition
Deep Learning Tool

Matrox Imaging Library
Matrox Desing Assistant
Red-Green-Blue

Central Processing Unit

Graphics Processing Unit



