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Navrh Al modelu pro automatickou detekci
vadnych vyrobki pomoci metod hlubokého
uceni

Anotace

Hlavni cil této prace spoc¢iva v navrhu modelu umélé inteligence,
schopného vyhodnotit vadnost vyrobku na zdkladé analyzy jeho
fotografie. Teoreticka ¢ast se proto zabyva problematikou automa-
tizace kontroly kvality a strucné popisuje soucasny stav poznani
v této oblasti. Dale vymezuje zakladni pojmy z oblasti strojového
vidéni a umélé inteligence, skrze které se dostava k popisu strojo-
vého a hlubokého uceni. Nasledné se zabyva popisem neuronovych
siti, procesem jejich uceni a typy usporadani siti pouzitych v prak-
tické ¢asti prace. Uvodem praktické ¢dsti je struény popis vyuzité-
ho softwaru a hardwaru. Nasleduje popis zvolenych vstupnich dat,
zpuisob jejich ipravy a optimalizace pro proces trénovani a testo-
vani. Dale je uveden prvni vytvoreny model, ktery byl podnétem
a dal za vznik dalsim modeltim v ramci prubézného vyhodnocovani
a zvysSovani presnosti detekce vad. Zavérem prace je celkové porov-
nani navrzenych modeli a zhodnoceni dosazenych vysledkii.

Klicova slova: uméla inteligence, strojové vidéni, hluboké ucent,
klasifikace obrazu, konvolu¢ni neuronové sité, detekce anomalii, au-
toenkodér



Design of Al model for the automatic iden-
tification of defective products using deep
learning

Annotation

The main objective of this work is to design an artificial intelligence
model capable of evaluating the defectiveness of a product based on
the analysis of its photograph. Therefore, the theoretical part initi-
ally deals with the issue of automation of quality control and briefly
describes the current state of knowledge in this field. It then defi-
nes the basic concepts of machine vision and artificial intelligence,
through which this part of the thesis arrives at a description of the
machine and deep learning. Then there is a description of neural
networks, the learning process, and the types of network structures
used in this work. The practical part starts with a brief description
of the software and hardware used. The following section is devoted
to describing the selected input data and how it is modified and op-
timized for the training and testing process. Subsequently, the first
developed model was presented, which was the impetus and gave
rise to other models within the framework of continuous evaluation
and improvement of defect detection accuracy. The thesis concludes
with an overall comparison of the proposed models and assessment
of the reached results.

Keywords: artificial intelligence, machine vision, deep learning,
image classification, convolutional neural networks, anomaly de-
tection, autoencoder
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1 Uvod

V pritbéhu poslednich dekad je kladen stale vétsi diraz na zvyseni efektivity vyro-
by. Vétsina odvétvi priumyslu je proto podrobena tpravam ve smyslu automatizace
vyrobniho cyklu. Problém nastava u jednoho z klicovych bodi pred expedici vyrob-
ku zakaznikovi, a to sice u kontroly kvality. Automatizace v tomto segmentu byva
casto z technického i ekonomického hlediska velmi naroc¢na. Diky velké rozmanitos-
ti moznych vad, je takova kontrola ¢asto provadéna lidmi, coz negativné ovliviiuje
objektivitu hodnoceni a vysledky kontroly tak nejsou konzistentni.

S touto problematikou se diky vyvoji technologie dokazi vyporadat techniky
umélé inteligence, konkrétné odvétvi strojového uceni. Prestoze byly zaklady téchto
oborti polozeny jiz v padesatych letech minulého stoleti, své technické vyuziti na-
chazi az v dnesni dobé. Soucasti strojového uceni je hluboké uceni, které vyuziva
neuronovych siti. Specidlnim typem jsou pak konvolu¢ni neuronové sité, které slavi
velky tspéch v oblasti rozpoznavani a klasifikace obrazu. Nejen Ze technické aplikace
téchto metod podavaji konzistentni vysledky s vysokou presnosti ale nevyzaduji vel-
kych investic a proces kontroly je z hlediska snadného nasazeni na jiny typ vyrobku
flexibilni.

Metodam umélé inteligence a jejich vyuziti se vénuje tato prace. Cilem je vytvo-
feni modelu schopného automatické detekce vad vyrobku na zakladé analyzy jeho
fotografie. K tomu bylo vyuzito programovaciho jazyku Python s pomoci softwa-
rovych knihoven Keras a TensorFlow. Prvni vytvoreny model, byl natrénovan na
zvolenych vstupnich datech, vyhodnocen z hlediska presnosti a stal se vychozim pti
tvorbé dalsich modelti v procesu ladéni. To spocivalo v tpravé samotné struktury
modelu ale i zptisobu predzpracovani vstupnich dat. Zhodnoceni vsech vytvorenych
modeld se nachazi v zavéru prace kde nechybi ani zptisob mozné implementace ve
vyrobé.
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2 Teoreticka cast

Teoreticka ¢ast se zabyva soucasnym stavem poznani, na ktery navazuje popis stro-
jového vidéni. Predstavuje pojem umeélé inteligence, zejména pak strojové uceni.
Déle popisuje hluboké uceni s diirazem na neuronové sité a jejich specidlni typy,
které byly vyuzity v ramci praktické ¢asti této prace.

2.1 Soucasny stav poznani

V dobé globalizace trhii a rostouci konkurence nelze z dlouhodobého hlediska uspét
s nekvalitnim produktem. Nejen ze kvalita patii mezi zakladni pozadavky zakazniki,
je také rozhodujicim predpokladem tspésnosti organizace. V mnoha provozech je
kontrola kvality vyrobkt fesena lidskou silou. Na této pozici by mél byt clovek
zodpovédny a peclivy. Pokud tomu tak neni a dochézi k chybam, vyrobni spole¢nosti
hrozi sankce spojené s reklamacemi nebo poskozeni jejich dobrého jména. Jednim
z problémi zpusobenych lidskym faktorem je objektivita hodnoceni. Je tfeba rychle
a precizné zkontrolovat kazdy vyrobek. Po celou sménu dokaze jeden pracovnik
konzistentné hodnotit a mérit vyrobky jen stézi a v pripadé kdy se do prace vrhne
celd skupina kontrolort je konzistence vysledki jesté nizsi [1, 2].

Regenim problémt spojenych s lidskym faktorem jsou plné automatizované sys-
témy kontroly kvality. Tyto systémy s presné definovanymi kritérii prinasi kon-
zistentni hodnoceni vyrobki a procest do kterych lze takovou kontrolu zapojit je
nespocet. Vzdy by se vsak mélo jednat o individualné navrzeny systém vyhovu-
jici pozadavkim vyrobni spolecnosti. Pravé tyto systémy poméhaji strojirenskym
firmam uspét v konkurenc¢nim svété zvysenim kvality produkce, celkovym zefektiv-
nénim a modernizaci provozu. To vede k vyraznému Setfeni firemnich financi [3,
4].

Pro pripady automatizace kontroly rozméru jsou systémy pocitacového (strojové-
ho) vidéni s naprogramovanymi a jasné danymi pravidly stale preferovanou a cenové
vyhodnou volbou. Pokud se vSak jedna o slozitéjsi ilohu, napriklad kontrolu posko-
zeni povrchu, kde skrabance a jind moznéa poskozeni nejsou zcela jednoznacna, byla
by potifebna pravidla pro vyhodnoceni prilis slozita. Prave pro tyto pripady je velice
vyhodné vyuziti metod hlubokého uceni [5].
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Metody hlubokého uceni v poslednich letech dosahuji oproti klasickym piistu-
pum strojového uceni lepsich vysledkt a to zejména v oblastech zpracovani obrazu,
pocitacového vidéni, rozpoznavani reci, robotiky a Fizeni procesu. Jedna se pra-
vé o oblast zpracovani obrazu, ve které tyto metody lze vyuzit ke klasifikaci nebo
detekci anomalii. Pravé tyto schopnosti nachazi své vyuziti v prumyslu. Na nasledu-
jicim obrazku miuzete vidét kontrolu pistové hlavy, kde je metodou detekce anomalii
kontrolovan svar, jehoz kvalita vyrazné ovliviiuje vysledny vykon motoru [6].

Obrézek 2.1: Uloha s vyuzitim hlubokého uceni [6]

V ramci této prace by bylo vhodné poukéazat na model, ktery proslavil metody
hlubokého uceni. Jedna se o model AlexNet z roku 2012, ktery navrhl Alex Krizhev-
sky pro soutéz ILSVRC-2010 (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge).
V této soutézi se jednalo o klasifikaci 1,2 miliont obrazka do 1000 kategorii. Tento
model je velmi hlubokou konvolu¢ni neuronovou siti, ktera obsahuje 60 milionti pa-
rametrt a 650 tisic neuront. Sklada se z 5-ti konvoluénich vrstev z nichz jsou nékteré
nasledovany sdruzovaci vrstvou MaxPooling. Tyto vrstvy jsou nasledné privedeny
na plné propojenou sit neurontii plnici rozhodovaci funkci. Vystupem je tak vrstva
z 1000 neuronti a aktivacni funkci Softmax. Tento model v soutézi ILSVRC-2012,
dosahl spravnosti 84% a vyhral [7].

Kontrolou kvality v oblasti primyslu se zaobird odborny ¢lanek, jehoz autory
jsou D. Weimer, B. Scholz-Reiter a M. Shpitalni. V svém jadru pojednava o novém
paradigmatu strojového uceni, konkrétné o hlubokém uceni v podobé modeli kon-
volucnich neuronovych siti. Zkouma jejich rtizné konfigurace a dopad na vyslednou
presnost detekce vad. Vstupnimi daty pro uceni a testovani je soubor DAGM-2007
(Deutsche Arbeitsgemeinschaft fiir Mustererkennung), ktery se sklada z Sesti dato-
vych soubort. Kazdy z nich obsahuje 1000 obrazku textury bez defektu a 150 obraz-
ki s oznacenou vadou o rozmérech 512 x 512 pixelt (obrazek 2.2). Jedna se o umeéle
vytvorené obrazky inspirované primyslovym zpracovanim obrazu, které jsou si vza-
jemné velmi podobné. Kazdy soubor dat je vSak generovan jinym modelem textury
a defektu [8].
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Obrazek 2.2: Ukazka snimku ze souboru DAGM [9]

Pro klasifikaci snimkt do dvanacti kategorii (6 s vadou a 6 bez vady) jsou v této
praci vyuzity modely, které obsahuji tfi vrstvy extrakce map ptiznakt a dvé vrstvy
klasifikatoru. V pripadé extrakce map priznakt ze vstupniho obrazku je vyuzito
konvolucnich vrstev s rozmérem filtru 3 x 3. Kazda z nich je néasledovana sdruzovaci
vrstvou Max-Pooling, kterda snizuje rozméry vytvorenych map. Ty jsou néasledné
privedeny do klasifikadtoru, ktery je reprezentovan standardni plné propojenou siti
neuronti. Ta se sklada ze dvou skrytych vrstev, kde kazda z nich obsahuje 1024
neuronti. Posledni ¢ast v podobé vystupni vrstvy obsahuje 12 neuronu s aktivac¢ni
funkci Softmax. Takto strukturovanou sit lze vidét na obrazku 2.3. Struktura dosahla
pri testovani prumérné spravnosti 99,2% a ve srovnani s ostatnimi pristupy byla
nejvyssi [8].

Convolution 2x2 Pooling
32 pixel ~ with trainable

Filter / Layer #1 _I Layer#2  FC-ANN
|| TR0
= N

Input image

Feature map C1 ~ Feature map S1 Feature map C2 Feature map S2

( J) L J

N Y
Automated feature generation Classification

Obrazek 2.3: Model konvoluéni neuronvé sité [8]

Prikladem vyuziti umélé inteligence v prumyslu je firma Audi, kterd systém za-
lozeny na metodach hlubokého uceni implementovala ve své lisovné v Ingolstadtu.
Kontrola vylisovanych plechi probihd pfimo ve vyrobni lince pomoci zabudova-
nych kamer. Snimky z kamer jsou nasledné analyzovany tak aby systém odhalil i ty
nejmensi praskliny. Systém, k jehoz nauceni bylo vyuzito milionti obrazkt porize-
nych v riznych zavodech koncernu Volkswagen, dosahuje velké presnosti [10].
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2.2 Strojové vidéni

Historie pocitacového vidéni sahé do 70. let 20. stoleti, kdy bylo cilem vybavit robo-
ty inteligentnim chovanim a napodobit tak lidskou inteligenci ve smyslu vizualniho
vniméani. V té dobé se rada odborniki domnivala, Ze feseni problémiu s vizualnim
ni. To, co odlisovalo pocitacové vidéni od digitdlniho zpracovani obrazu, byla touha
obnovit z obrazu trojrozmérnou strukturu a vyuzit ji k plnému porozuméni snimané
scény. Prvni pokusy zahrnovaly extrakci hran a vytvoteni topologické struktury 2D
car. Strucnou casovou osu témat vyzkumu v oblasti pocitacového vidéni lze vidét
na obrazku 2.4 [11].
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Obréazek 2.4: Casova osa témat vyzkumu v oblasti poéitacového vidén{ [11]

Pod pojem pocitacového vidéni spadaji obecné systémy, které pracuji automa-
ticky na zakladé informaci ziskanych zpracovanim obrazu. Za strojové vidéni je
v soucasnosti povazovano pravé vyuziti pocitacového vidéni v priamyslové automa-
tizaci. Charakteristickou vlastnosti je vazba na vyrobni proces a orientace na typické
ulohy spojené s jeho Tizenim. Mezi tyto tlohy patii hlavné vizualni inspekce predem
danych parametrii. Zptisob, jakym strojové vidéni pristupuje k problému je podobny
¢lovéku. Stejné jako lidské oko tak i kamera zachyti obraz zkoumaného objektu. Ve
vétsiné pripadl se jednd o trojrozmérny objekt, ktery je ozarovan tak, aby odrazené
zareni vytvorilo snimacimu prvku kamery jasovy dvojrozmérny obraz. Dilezité je
aby takto ziskany obraz obsahoval informace které jsou k jeho vyhodnoceni nepo-
stradatelné [12].

Obraz je zpracovavan specializovanym softwarem, ktery analyzuje a vyhodnocu-
je potiebné charakteristiky pro nasledné rozhodovani a provedeni akéniho zasahu ve
vyrobnim cyklu jako napriklad vytrazeni vadného vyrobku. Tyto systémy strojového
vidéni, s rozhodovanim na zakladé pravidel, jsou spolehlivé v piipadé konzistentnich
a shodné vyrobenych dili. K vyhodnoceni vyuzivaji postupné filtrovani a rozhodo-
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vaci algoritmy. Takto muze systém vysoce presné kontrolovat stovky az tisice dila
za minutu a je tak ve srovnani s lidskou kontrolou cenové tspornéjsi. Pti feSeni
ulohy rozhodovani je pro analyzu obrazu treba urcit a naprogramovat pevné dana
a jednoznacnd pravidla. V praxi je strojové vidéni s vyhodnocenim zaloZzenym na
pravidlech idealni pro navadeéni, identifikaci ¢arovych kodu a dalsich oznaceni, mére-
ni rozmeéri nebo detekci pritomnosti dilt. Strojové vidéni zalozené na pravidlech je
vyhodné jsou-li k dispozici mnoziny potiebnych proménnych. Problém vsSak nastava
v situacich, kdy tyto hodnoty nejsou tak jednoznacné a naprogramovani potrebnych
pravidel je prilis slozité. Prikladem takové tlohy je vyhledavani skrabancti na obra-
zovkéch elektronickych zatizeni. Takové poskozeni miize mit rtiznou velikost, vzhled
a umisténi. S ohledem na riznorodost je to pravé hluboké uceni, které tato pravidla
dokaze nalézt a urcovat tak rozdily mezi vyhovujicim a nevyhovujicim dilem [5].

2.3 Uméla inteligence

Pojem umélé inteligence (Al) se zrodil jiz v 50. letech minulého stoleti kdy se hrstka
prukopniku zacala zabyvat otazkou, zda je mozné primét pocitace ,premyslet”. Ten-
to obor lze definovat jako snahu o automatizaci kol bézné vykonavanych lidmi.
Jedna se o rozsahly obor, ktery zahrnuje strojové a hluboké uceni (obrazek 2.5) ale
také mnoho pristupti, které nezahrnuji zadny proces uceni. Jako napriklad rané sa-
chové programy schopné oponovat souperi. Tyto programy zahrnovaly pouze velké
mnozstvi pevné danych pravidel a nesplnuji tak definici strojového uceni. Po dlou-
hou dobu odbornici vétili v moznost dosazeni inteligence pocitace na tirovni ¢lovéka
pomoci velkého mnozstvi ru¢né definovanych pravidel. Tento pristup je znamy pod
pojmem symbolické Al a byl dominantnim az do 80. let 20. stoleti pred nasazenim
expertnich systémi. Symbolicka Al obstdla v oblastech Teseni dobre definovanych
logickych problémii, jako je pravé hrani sachi. Pii feseni komplexnich a nejasnych
uloh jako je rozpoznani feci nebo klasifikace obrazu se vsak nalezeni takovych pra-
videl stava nefeSitelnym problémem a namisto symbolické Al tak vznikl pristup
strojového uceni [13].

UMELA
INTELIGENCE

STROJOVE
UCENI

HLUBOKE
UCENI

Obrazek 2.5: Obor umélé inteligence [13]
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2.3.1 Strojové uceni

Strojové uceni vychazi z otazky, je-li pocita¢ schopen prekonat nami definované
feseni tkolu a prijit se svym vlastnim feSenim. Dokézal by se automaticky naucit
pravidla z pohledu na data, namisto toho, aby tato pravidla vytvareli programatoti?
Tato myslenka vede k novému pohledu na klasické programovani, kde je pristup
symbolické Al zalozen na vkladani pevné danych pravidel spolecné s daty, ze kterych
chceme ziskat odpovédi. Oproti tomu, je pristup strojového uceni odlisny pravée tim
ze do takového systému jsou vkladana data a jim prislusici odpovédi. Vystupem jsou
pak pravé pravidla pro zpracovani téchto dat. (obrazek 2.6). Ty lze nasledné vyuzit
pro zpracovani novych dat a ziskat tak originalni odpovédi [13].

| PRAVIDLA I—) e
KLASICKY
PROGRAM
| DATA I—)

| DATA |—> .

STROJOVE

— UCENI
|ODPOVEDI|—)

Obrézek 2.6: Pristup strojového uceni [13]

ODPOVEDI

PRAVIDLA

Systém strojového uceni tedy neni explicitné naprogramovan ale spise natréno-
van. K tomu vyuziva velkého mnozstvi prikladi dat, relevantnich pro dany tkol.
V téchto datech nachézi statistickou strukturu v podobé pravidel, kterou lze vyuzit
pri automatizovaném zpracovani dat novych. Diky tomu je schopen ziskat originalni
odpoveédi. Takovym prikladem by bylo automatizované prirazeni oznaceni snimktm
z dovolené. Jiz oznacené snimky by slouzili jako vstup a systém by se z takto ozna-
¢enych dat udil statistickd pravidla pro pfifazeni oznaceni dalsim snimkim [13].

I pres fakt Ze se strojové uceni popularizovalo teprve v 90. letech, stalo se rychle
oblibenym a tspésnym podoborem umélé inteligence. Tento trend se odvijel od do-
stupnosti vykonnéjsiho hardwaru a vétsich soubort dat. Tento podobor tizce souvisi
s matematickou statistikou ale v nékolika ohledech se od ni lisi. Tendenci je prace
s velkymi a komplexnimi daty. Naptiklad soubor milionti obrazkii z nichz se kazdy
sklada z desitek tisic pixeli. Pro takové pripady by byl pristup klasické statistické
analyzy neprakticky [13].

Aby mohlo takové strojové uceni byt provedeno ve smyslu ziskani pravidel, je
zapotiebi vstupnich dat jako napriklad zaznamu feci nebo porizenych snimkt a k nim
pritazené ocekavané vystupy ve formé prepisu nebo oznaceni snimku. V neposledni
radé je zapotfebi metrika, kterou lze hodnotit to, zda algoritmus odvadi dobrou
praci. Ta slouzi jako zpétnovazebni signal a upravuje zptusob jakym systém pracuje.
Timto zptsobem model strojového uceni transformuje vstupni data na smysluplné
vystupy. Jinymi slovy pro dostupna vstupni data hleda vhodnou reprezentaci, ktera
priblizuje oc¢ekavané vysledky [13].
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Zjednodusenym predstavitelem této myslenky je tloha nalezeni vhodné reprezen-
tace bodl dvou barev v dvourozmérném prostoru. Cilem je nalezeni jednodussich
pravidel pro urceni kde se nachazi body jedné a druhé barvy. Jak lze vidét na obraz-
ku 2.7 jsou pravidla pro rozhodovani barvy zjednodusena pomoci transformace jejich
reprezentace. Cerné body nalezi hodnotdm x>0 a bilé x<0. Technicky vzato je stro-
jové uceni hledanim vhodnych reprezentaci pro vstupni data v ramci definovaného
prostoru moznosti pomoci zpétné vazby [13].

1: Raw data 2: Coordinate change 3: Better representation
o
o [
y
O o ©
O ... ¢
o OO e®e
Oo o0 e o
@) X
Ce O 0O ®
O [ ]
X X

Obréazek 2.7: Zména reprezentace [13]

2.3.2 Techniky strojového uceni

Zpusobu jakymi pristupuji algoritmy strojového uceni k reseni problémi je nékolik.
Z hlediska dostupnosti struktury vstupnich dat rozpoznavame dve zakladni techniky
[14].

e Uceni s ucéitelem je ptistup vyuzivany v pripadé ze vstupni data maji vhod-
nou strukturu a jsou prislusné oznacena. Pro pripad klasifikace se jedna na-
priklad o soubor fotografii zvitat s pridélenym oznac¢enim jednotlivych druh.
Takto oznacena data slouzi modelu jako ucitel v procesu uceni. Pomoci tako-
vych dat je model upravovan takovym zptsobem aby jeho oznaceni na vystupu
odpovidalo vstupnim datiim podle zname struktury. Takto nauceny model lze
aplikovat na nova neoznacena data, kterym je na zakladé predchozi zkusenosti
schopen ptidélovat odpovidajici oznaceni [15].

o« Uceni bez ucitele oproti uceni s ucitelem nevyzaduje zadnou strukturu
vstupnich dat ani oznaceni. Takovy model se u neznamych vstupnich dat snazi
prave tuto strukturu rozdéleni dat najit [16].
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2.3.3 HIluboké uéeni

Hluboké uceni je specifickym podoborem strojového uceni. Jedna se o pohled na
uceni se reprezentace z dat, ktery klade diiraz na uceni po sobé jdoucich vrstev sta-
téchto vrstev reprezentaci modelu. Moderni modely hlubokého uceni obsahuji desit-
ky nebo dokonce stovky téchto reprezentaci, které se uéi automaticky v zavislosti
na trénovacich datech. Jiné pristupy strojového uceni se zabyvaji uc¢enim jedné nebo
dvou vrstev, nékdy se takové uceni nazyva mélkym ucenim. P¥i hlubokém uceni se
tyto vrstvené reprezentace dat ucéi pomoci modeli nazyvanych neuronové sité [13].

2.4 Neuronové sité

Zékladni stavebni jednotkou neuronovych siti je umély neuron. Prvni matematicky
model umeélého neuronu, ktery je dodnes pouzivany vytvorili roku 1944 Warren
McCullough a Walter Pitts [17].

Takovy model umeélého neuronu lze vidét na obrazku 2.8. Jeho vstupem je vektor
hodnot o n prvecich oznacenych (xy, s, ..., x,), ty nabyvaji redlnych hodnot. Kazdé
takové hodnoté je pridélena prislusna vaha 6;, ktera je také vektorem hodnot a je
parametrem, ktery prochazi ipravou v procesu uceni. Zvlastnim typem vahy je bias
b neboli préh, ktery umoznuje neuronu modifikovat vystupy nezavisle na jeho vstu-
pech. Z praktického hlediska je prdh uvazovan za jednu z vah rozsitenim vektoru
vah a vstupnich hodnot o nultou pozici. Poté je vstup této nulté vahy xo = 1 a je-
ho prislusna vaha ma hodnotu 6y = —b. Vstupni hodnoty a prah jsou vynasobeny
prislusSnymi vahami a secteny. Tato hodnota z je transformovana pomoci aktivac-
ni (prenosové) funkce o, kterd je obecné nelinearni. Priklady takovych funkei jsou
podrobné uvedeny v nasledujici kapitole. Vystupem neuronu je hodnota y, ktera se
v zavislosti na pouzité aktivacni funkci nachézi v rozmezi < —1,1 > nebo < 0,1 >
18, 19].

X1 Wi
X2 w2

x3 W3 z y
Xn Wn

-b
1

Obrazek 2.8: Model umélého neuronu

Matematicky popis umeélého neuronu je nasledujici:

y=o0(2)= O’(Z x; - 0;) (2.4.1)
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Takto popsany neuron nevykonava prilis slozitou funkci. Hlubokého uceni proto
vyuzivaji vzajemné propojené neurony usporadané do siti. Obecné plati, Ze takova
neuronova sit ma vstupni a vystupni vrstvu neuronti a mezi nimi nékolik skrytych
vrstev (obrazek 2.9). Vstupni vrstva pfijima vstupni hodnoty a predava je dalsi vrst-
vé. V této vrstvé nedochazi k zadnym vypoctim, jedna se pouze o vrstvu schopnou
prijimat vstupni hodnoty. V pripadé skrytych vrstev se jedna o vSechny vrstvy mezi
vstupni a vystupni vrstvou. Tyto vrstvy jsou zodpovédné za nelinearni transformaci
vstupt. Parametry téchto vrstev jako vahy a prahové hodnoty vedené pres aktivacni
funkci kazdého neuronu jsou ziskavany v procesu uceni. Kazda z téchto vrstev je
navrzena tak aby produkovala vystupy specifické pro zamysleny vysledek. Vystupni
vrstva je posledni vrstvou sité a zodpovida za podobu vystupnich hodnot, nebo vek-
toru hodnot odpovidajicich formatu pro dany problém. Pravé propojeni a schopnost
adaptace vah na zdkladé trénovacich dat ma siroké vyuziti pri analyze dat [20, 21].

SKRYTE VRSTVY

VSTUPNI VRSTVA
VYSTUPNI VRSTVA

Obréazek 2.9: Neuronova sit [21]

Pod architekturou neuronovych siti si lze predstavit zptisoby seskupeni a spojeni
neuronti popripadeé jejich vrstev. Vétsinu téchto zptisobu usporadani vsak lze rozdélit
do dvou nésledujicich kategorii:

o Dopredné sité maji neurony usporadané do vrstev, kde vystupy kazdé vrstvy
jsou propojeny vzdy pouze s nasledujici vrstvou. Jedna se o sité bez paméti
ve smyslu nezavislosti vystupu na predchozim stavu.

o Rekurentni sité neboli zpétnovazebni sité maji oproti dopfednym sitim
schopnost uchovavat informace o vstupnich datech a zohlednit je pri vstu-
pu dalsich dat. Tyto sité jsou preferovany v pripadé zpracovani sekvencnich
dat jako napriklad ¢asovych Tad, textu a Teci. Dokazi tvorit hlubsi pochopeni
téchto sekvenci a jejich kontextu z predchozich stavi.
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Z hlediska aplikace téchto siti je celd fada tiloh kde neuronové sité nachazi své
vyuziti:

» Klasifikace se zabyva zatazovanim vstupnich dat do trid na zdkladé nauce-
nych vlastnosti na trénovacich datech.

o Detekce anomadlii vyuziva pravé schopnosti neuronovych siti rozpoznavat
ur¢ité vzory v datech. Takové sité mohou byt vyuzity k rozpoznani vzort
které se néjakym zpusobem lisi od téch na kterych byla sit naucena.

2.4.1 Aktivacni funkce

Jak jiz bylo uvedeno aktivacni funkce transformuje soucet soucinti vstupnich hodnot
a prislusnych vah. Pri volbé takové funkce je rozhodujici tucel této transformace.
V praxi se jedna o nelinearni aktivacni funkce, které transformuji vstupni hodnotu
nelinearnim zpusobem coz zvysuje funkéni kapacitu neuronové sité. Pro uceni sité
pomoci algoritmi zpétné propagace musi byt tato funkce také diferencovatelnd [22].
Hlavnimi predstaviteli aktivacnich funkci pouzivanych pti hlubokém uceni jsou:

o« ReLU (Rectified Linear Unit) neboli usmérnénd linedrni funkce (obrazek
2.10a). Jednd se o nejrozsitenéjsi aktivacéni funkei v oblasti hlubokého uceni
od jejfho navrzeni v roce 2010. Uspéch této funkce stoji zejména za rychlosti
vypocti. Vyhodou této funkce je ze do skrytych vrstev vnasi ridkost jelikoz
vystupem jsou hodnoty mezi 0 a maximem. Limitujicim je snadnéjsi preucent,
zpusobené jevem ,umirajiciho gradientu”. Pri¢inou je ze pri dopredném Siteni
hodnot, nékteré neurony nejsou aktivovany a nereaguji na jakoukoli vstupni
hodnotu. Vystupem je nulova hodnota jejiz gradient je také nula a v dusled-
ku toho nedojde k tpravé patfi¢nych vah sité. ReSenim se stala funkce Leaky
ReLU (obréazek 2.10b), kterd je i pro hodnoty mensi nez nula mirné rostouci.

>0
o(z) = maz(0,2) = ° pross (2.4.2)
0 proz<0
1+ LT
— — + =
0 I 0 1
(a) ReLU[23] (b) Leaky ReLu [23]

Obrazek 2.10
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» Sigmoida je logistickou funkci se specifickymi parametry. Tato funkce se
v pripadé doprednych siti pro hluboké uceni nachazi ve vystupnich vrstvach
a slouzi k vyhodnoceni pravdépodobnosti daného jevu. Jednad se o hladkou
krivku a jeji prvni derivace je rostouci v celém rozsahu realnych hodnot vstu-
pu, které diky svému predpisu prevadi pravé do intervalu mezi 0 a 1.

o(z) = (2.4.3)

v

Obrazek 2.11: Sigmoida [23]

« Hyperbolicky tangens, jehoz obor hodnot lezi v intervalu od -1 do 1, je
obdobou funkce Sigmoid. Je vSak vykonnéjsi pii trénovani siti. Jeho vlastnosti
vsak je, ze aby hodnota gradientu byla rovna 1 musi jeho vstupni hodnota
byt rovna nule, coz opét zpusobuje tvorbu "umirajiciho gradientu”. Funkce
nachazi své vyuziti hlavné v rekurentnich sitich.

e? — e *
= 244
o(z) = S (244)

Obrazek 2.12: Hyperbolicky tangens [23]

e Softmax je funkei jejiz vystupni hodnoty lezi mezi 0 a 1, pticemz jejich soucet
je roven 1. Tato funkce je ¢asto uzivana v pripadech klasifikace vice kategorii
K s tim ze cilova kategorie ma vzdy nejvyssi hodnotu pravdépodobnosti.

Zq

e

k=1

o(2);
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2.5 Proces uceni neuronové sité

Hluboké uceni spociva v hledani vhodnych reprezentaci dat. Tyto reprezentace jsou
produktem transformaci jednotlivych vrstev sité. To, jakym zptusobem tyto vrstvy
transformuji vstupni data je dano jejimi vahami, které jsou parametry sité. V tomto
smyslu znamend uceni nalezeni vhodnych parametri vsech vrstev, tak aby sif sprav-
né transformovala vzorova vstupni data a pritazovala jim prislusné vysledky. Prave
schopnost se ucit, tedy pamatovat si kombinace vah, které vedly k pozadovanému
vystupu je zkusSenosti kterou takova sit vyuziva pri odhadu novych vystupt. Jedna
se o generalizaci, ktera spoc¢iva v tom ze takova sif dokaze spravné zareagovat i na
vstupy které nebyly vyuzity pro jeji uceni. Pti uceni jsou pozorovany rozdily mezi
predikcemi vystupt sité a skuteé¢nymi hodnotami. K tomu slouzi ztratova funkce,
kterd v zavislosti na tomto rozdilu vypocita ztratové skore, které pak slouzi ve zpét-
né vazbé, kterou vykonava optimalizator. Ten je predstavitelem algoritmu zpétné
propagace a udava pattricny zpusob toho, jak budou jednotlivé parametry sité upra-
veny pravé ve smyslu snizeni ztratového skére. Na tplném zacatku takového uceni
jsou vSem vaham pridéleny nahodné hodnoty, které vstup ndhodné transformuji
a vysledek sité se od skutecnosti velice lisi. To v disledku vede k velmi vysokému
ztratovému skore. S kazdym dalSim zpracovanym vstupem se vsak snizuje a to di-
ky tpravé parametri sité optimalizacnim algoritmem. Opakovanim této trénovaci
smycky na vSech dostupnych vstupnich datech lze dosdhnout minima ztratového
skére a tim i presnych predikei specifickych vystupii. Prichod celym souborem dat
je nazyvan iteraci (epochou), jejichz pocet je tieba definovat [13, 24].

Input X

f

- Layer
(data transformation)

- Layer
(data transformation)

Predictions True targets
Y Y

Loss score

Obréazek 2.13: Proces uceni [13]
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2.5.1 Ztratova funkce

Pro vyhodnoceni schopnosti modelu je zasadni zptisob, jakym je mérena jeho vy-
konnost. Takové méreni v neuronovych sitich probihd pomoci ztratové funkce J(6),
kterd se odviji od typu tlohy kterou ma dany model vykonavat ale vzdy se musi
jednat o spojitou diferencovatelnou funkci. Volba spravné ztratové funkce je zasadni
pro proces uceni a tim i vyslednou presnost modelu [25].

e Mean Squared Error, neboli sttedni kvadraticka chyba je ztratovou funkei
vyuzivanou v pripadé regresnich typu tloh. Tato funkce pocita priamér kvadra-
tu rozdild mezi modelem predikovanymi (Y;) a skutecnymi (Y;) hodnotami,
kde predikované hodnoty jsou funkeci vstupnich hodnot z; a prislusnych vah
0;. Vysledek funkce je vzdy kladny a v idedlnim piipadé by byl roven nule [26].
Predpis této funkce je nasledujici:

1o 2

J(#) = MSE = n;(m Y;) (2.5.1)

« Krizova entropie je bézné pouzivanou ztratovou funkei v pripadech klasifi-
kace vice kategorii K. Princip této funkce spociva v porovnani predikovaného
vystupniho rozdéleni pravdépodobnosti () s jeho skutecnym rozdélenim P,
které je dano trénovacimi daty. Pro urcitou kategorii je tato pravdépodobnost
rovna 1 a pro ostatni 0. Vystupni hodnoty sité jsou opét funkei vstupnich hod-
not a vah modelu Y; = f(z;]0). Vystupni vrstva modelu tak musi obsahovat
aktivacni funkci Softmax pro vyhodnoceni pravdépodobnosti kazdé kategorie.
Nasledujici obrazek zachycuje tento princip pri klasifikaci jedné ze 4 katego-

rif [27).
VYSTUPNI PREDIKOVANE SKUTECNE
HODNOTY TRANSFORMACE ROZDELENT ROZDELENT
MODELU (softmax) PRAVDEPODOBNOSTI PRAVDEPODOBNOSTI
3.2 ra . 0.775 L 1
‘ | KRIZOVA
exp(y.i) ENTROPIE 0
19 S(y)i = i__(__) 0.116
exp(y;
0.2 = f 0.039 0
‘ _ 0
0.8 0.070

Obrazek 2.14: Porovnani rozdéleni pravdépodobnosti [28]
Predpis této funkce pro k kategorii je nasledujici:
k

J(0) = CrossEntropy(P,Q) = — ZP(YZ-) -logQ(Y) (2.5.2)

i=1
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2.5.2 Optimalizace parametrt

Jedna se o optimalizacni algoritmus, ktery v pribéhu uceni hledd kombinaci jed-
notlivych vah, tak aby minimalizoval hodnotu ztratového skére. Pocet parametri,
které je v procesu uceni zapotiebi nalézt se odviji od architektury sité. Mize se jed-
nat o tisice ¢i miliony parametri. K samotnému vypoctu hodnot ztratového skore
je vyuzito doptredného siteni informaci neuronovou siti s uloZzenim pouzitych vah,
které podléhaji upravé po kazdé iteraci optimalizacniho vypoctu pomoci algoritmu
zpétné propagace. Zpusobu nalezeni téchto optimalnich parametri sité je nékolik.
Hlavnim predstavitelé téchto metod jsou vsak zalozeny na gradientnich metodach
29].

» Gradientni sestup je nejrozsitenéjsi a velice popularni metodou pii optimali-
zaci parametrii neuronovych siti. K nalezeni minima ztratového skore vyuziva
gradientu ztratové funkce V.J(#). Produktem této operace je vektor odpovida-
jici sméru nejstrméjsiho rustu funkce pro dané parametry. K nalezeni minima
je zapotTebi upravovat tyto parametry opakované pravé smérem opacnym k to-
muto vektoru dokud neni nalezeno minimum ztratové funkce (pokud mozno
globalni). Tuto metodu lze znazornit pro pripad optimalizace sité o dvou pa-
rametrech 6y a 61, kde je ztratové skére zndzornéno plochou (obrazek 2.15). Je
zde také vyznacena ktivka s body, které znazornuji jednotlivé vychozi hodno-
ty pro dalsi optimalizaci. Velikost tohoto kroku se odviji od rychlosti uceni «
[30]. Matematicky popis vypoctu aktualni vahy 6,4 je nasledujici:

9t+1 = Ht — Q- VJ(Ht) (253)

1(60,,0,)

Obrazek 2.15: Metoda gradientniho sestupu [31]
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o Adam je zkracené oznaceni pro Adaptive Moment Estimation. Oproti me-
todam, které k urceni sméru poklesu vyuzivaji pouze stavajiciho gradientu,
dochazi pri vypoctech pomoci tohoto algoritmu k adaptaci kroku uceni a jeho
usmérnéni v zavislosti na predchozich hodnotach. Diky tomu je Adam nejen
rychlejsi ale dokéze prekonat i problém zaseknuti v lokalnim minimu. Pravé to
z néj déla je nejpouzivanéjsi a nejvykonnéjsi algoritmus pii uc¢eni neuronovych
siti [32].

2.5.3 Preuceni

V procesu uceni muze dojit k jevu takzvaného preuceni. To znamenda ze model
velmi dobfe pracuje s trénovacimi daty ale naprosto selhdva pri pohledu na data
nova. Vzory které se v téchto trénovacich datech model naucil rozpoznavat nejsou
dostatecné zobecnéné pro testovaci data a tim klesa i vysledna vykonnost nauc¢eného
modelu. K prevenci vyskytu tohoto jevu prispiva rozdéleni dostupnych vstupnich
dat na:

o Trénovaci data na kterych se dany model u¢i optimalnim parametrim pro
ziskani co nejlepsich vysledkii.

o Validacni data, ktera slouzi v procesu uceni pravé jako nova data na kterych
je sledovana schopnost generalizace modelu po kazdém prichodu trénovacimi
daty (iteraci).

» Testovaci data slouzi ke kone¢nému vyhodnoceni modelu a v procesu uceni
nejsou vyuzita.

Preuceni diky tomuto rozdéleni lze sledovat jiz v pribéhu uceni pomoci ztrato-
vého skoére na trénovacich a valida¢nich datech pti kazdé iteraci.

2.0 A
1.5 A
] —— loss_train
© 1.0 loss_val
0.5 A
0.0 A
0 20 40 60 80 100

time (epochs)

Obrazek 2.16: Preuceni modelu
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2.6 Konvoluc¢ni neuronové sité

Specialnim typem siti, které jsou casto vyuzivany v pocitacovém vidéni a oblasti
rozpoznani obrazu jsou pravé konvoluéni neuronové sité (CNN). Obraz je ve formé
vicerozmérného tenzoru, ktery obsahuje hodnoty jednotlivych pixelt. Jeho rozméry
je nejen vyska a sitka ale také hloubka, ktera se odviji od poc¢tu barevnych kanalti.
Napiiklad pro RGB (Cervena, Zelena, Modrd) je hloubka rovna tfem.

N\ 3 Colour Channels

AN

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Obrazek 2.17: Tenzor obrazovych dat [33]

Pro praci s témito daty by bylo pouziti klasickych neuronovych siti velmi na-
rocné z hlediska vypocetniho vykonu. Jediny neuron v prvni vrstvé napojeny na
kazdou hodnotu barevného obrazu o rozmeérech 1024 x 1024 pixeld by mél pres 3
miliony parametri. Architektura téchto siti je proto zaloZena na pouziti konvoluc-
nich a sdruzovacich vrstev, které dokazi pracovat s mensim poc¢tem parametri. Tyto
vrstvy jsou vyuzity k ziskani stale vétsiho poctu uzitecnéjsich a jednodussich map
priznakt pomoci filtrii. Posledni sada takto ziskanych map je prevedena zplostova-
ci vrstvou na vektor hodnot, ktery je vstupem plné propojené sité neuront, ktera
pomoci vlastnich naucenych parametru plni rozhodovaci funkci. Takové uskupeni
vrstev pro klasifikaci ruéné psanych ¢isel lze vidét na nasledujicim obrazku [34, 35].

c uti Convolution
onvolution Max pooling Max pooling
Image
gl s
— 64x7x7
28x28 L | 32x14x14 64x14x14
32x28x28 128x10

3136 x 128

Obrazek 2.18: Konvolu¢ni neuronova sit [36]

28



o Konvoluéni vrstva oproti vrstvé neuront nehleda ve vstupnich datech glo-
balni vzory. Jeji princip spociva pravé v hledani lokalnich vzori v obraze.
K tomu vyuziva operaci konvoluce. Ta spociva v aplikaci konvolu¢niho filtru
o predem dané velikosti, ktery s urcitym krokem prochazi celym snimkem.
P1i tomto prichodu nasobi hodnoty pixelt vstupniho snimku svymi vlastnimi
hodnotami, které néasledné scita. Vysledkem je tak priznakova mapa s takto
vypoc¢itanymi hodnotami. Pravé hodnoty téchto filtri jsou hledanymi para-
metry v procesu uceni.

e ~— _—-T4:8: 4 1°1=1
A [ 1 S T T TR e 0°0=0
I S S N = Sy s Ve 0*1=0
. S N T 1°0=0
o:1:1.:1.0 10 1 P 4 1°1=1
...... i---...-.....: - .;. - P -~ // 0*0=0
H | H C 1*1=1
______ L TR — S S S, e + 1*1=1
T =—L T N L 7
o io it iThal [ved 1] ‘
0! 1 110! 0 Convoluted feature
Kernel

Input data

Obrazek 2.19: Princip konvoluéni vrstvy [37]

e Sdruzovaci vrstvy vyuzivaji filtrii, které oproti tém v konvoluénich vrstvach
nemaji vnittni parametry ale vykonavaji urc¢itou funkci. Vyuzivaji se k reduk-
ci rozméru map priznakt, kdy filtr prochézi touto celou mapou a v danych
oblastech o jeho velikosti hleda naptiklad maxima hodnot. Takova vrstva se
oznacuje jako MaxPoolingova.

Single depth slice

1(1]2

5 6 7 8 Max pool with 2x2 filters and stride 2 nn
_——

»

Obrazek 2.20: Sdruzovaci vrstva MaxPooling [38]
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2.7 Autoenkodéry

Autoenkodéry jsou specifickym typem doprednych siti. Jejich schopnosti je transfor-
movat vstupni snimek v ¢asti enkodéru pomoci konvolucénich a sdruzovacich vrstev
a ziskat tak veétsi pocet mensich map priznaki. Ty jsou nésledné pomoci dekodéru
transformovany zpét do ptivodniho rozméru. Ke zvétseni rozméru priznakovych map
vyuziva vrstev UpSampling. Zmensené mapy priznaki mezi enkodérem a dekodérem
predstavuji latentni reprezentaci, ktera je zkomprimovanou charakteristikou ptivod-
niho snimku. Pri procesu uceni jsou parametry upravovany pomoci ztratové funkce,
ktera sleduje rozdil mezi vstupnim a vystupnim snimkem [39].

Samotna latentni reprezentace je produktem komprese snimku a nese velice dule-
zité informace potfebné k jeho zpétné dekompresi do ptivodniho forméatu. I z téchto
dat 1ze ziskat velice dulezité parametry popisujici vstupni snimek. O zptisobech hod-
noceni téchto reprezentaci pojednavaji odborné clanky [40] a [41].

Latent
Representation

Inpuf OUtpUt

Encoder Decoder

Obréazek 2.21: Autoenkodér [42]

o UpSamplingova vrstva zajistuje zvysSeni rozméru priznakové mapy. Podob-
né jako u sdruzovacich vrstev tak i tato vrstva nema zadné parametry k uceni.
Jeji princip spoc¢iva v namnozeni hodnot v ramci definovaného filtru. Na ob-
razku 2.22 pak lze vidét vrstvu, ktera k vyplnéni rozsitreného prostoru vystupu
v ramci filtru o rozméru 2 x 2 vyuziva pravé vstupni hodnotu v dané lokali-

t& [43).
Nearest Neighbor 1111212
112 111122
314 3 /3|4 4
3/3|4]|4
Input: 2 x 2 Output: 4 x 4

Obréazek 2.22: UpSamlingova vrstva [43]
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2.8 Prenos uceni

Vytvoreni vlastni neuronové sité muze byt velice narocné at z hlediska hledani vhod-
né struktury, doby uceni nebo nedostatku vstupnich dat. Tento problém resi prave
metoda prenosu uceni, jejimz cilem je zlepseni vykonnosti cilové tilohy vyuzitim
znalosti ziskanych pti feseni tlohy jiné. Témito znalostmi se zamysli jednotlivé vahy
ziskané pri uceni zdrojového modelu na jeho vlastnich vstupnich datech [44].

V rdmci praktické ¢asti prace byl z hlediska dostupnosti vyuzit model VGG (Vi-
sual Geometry Group), ktery byl obdobné jako model Alex Net vytvoren pro soutéz
ILSRVC. Jeho autory jsou A. Zisserman a K. Simonyan. V ramci jejich vyzkumu
bylo vytvoreno nékolik konfiguraci odvijejicich se od hloubky ve smyslu poctu vrs-
tev, které byly trénovany a hodnoceny na snimcich ImageNet s vysokou spravnosti
predikci. Tu modelu prokézal i v rdmci jinych vstupnich dat (naptf. INRIA [45]).
V ramci této prace byla vyuzita konfigurace VGG-19 jez je architekturou, ktera
vyuziva celkem 19 skrytych vrstev [46, 47].

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4 Block 5
(=}
© © W v © N N NN N N NN =
I 3 N o = D B W W= = = = = = = = = = = cfloll©
5 = =1 = B N o & & 8 o 1o 1o 10 8 1o In Io b O oflall—
2 gge gdiE gdlsge @ddge 999 Ee BEH
= 558 B8 BEs5sE 5552 55 EE BBE
8 8 = 8 8 = 8 8 8 8 = 8 8 8 8 = uouoE
(7}

Obrazek 2.23: Struktura modelu VGG-19 [48]

Jedna se o doprednou sif, jejimz vstupem jsou snimky o rozméru 224 x 224 pixelt.
Tyto snimky vstupuji do skrytych vrstev v podobé nékolika blokii vyuzivajicich kon-
volucnich vrstev, kterych je celkem 16. Aktivacni funkci je ReLU a vyuzivaja filtri
o velikosti od 1x 1 po 3 x 3 pixely. Tyto bloky jsou redukovany vrstvami MaxPooling.
Posledni z téchto bloku je priveden na rozhodovaci ¢ast modelu sloZzenou ze tii plné
propojenych vrstev. Posledni z téchto vrstev odpovida datim ImageNet a zaméreni
soutéze a obsahuje proto 1000 neuront, jejichz pocet odpovida poctu klasifikovanych
kategorii. Aktivacni funkci je Softmax kvili vystupu ve formé pravdépodobnosti.

2.9 Zpisoby vyhodnoceni

K vyhodnoceni modelu dochézi jiz v pribéhu uceni ale pouze na validac¢nich datech
a to z divodu prevence preuceni na trénovacich datech. K ovéreni jeho vysledné
schopnosti aplikovat ziskané znalosti na novych datech, vsak dochazi po dokonceni
procesu uceni na testovacich datech. U klasifika¢nich tloh se pro toto zavérecné
vyhodnoceni nabizi sledovani nékolika metrik které vychézi z matice zamén (obrazek
2.24). U binarni klasifikace jeji hodnoty vychazi ze ¢ty moznych podob vyslednych
predikci modelu.
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Skutecné pozitivni predikce (TP) kdy model predikoval kladny vystup,
ktery ve skutecnosti je kladny

Skutecné negativni predikce (TN) kdy model predikoval zaporny vystup,
ktery ve skutecnosti je zaporny

Falesné pozitivni predikce (FP) kdy model predikoval kladny vystup, kte-
ry je ve skutecnosti zaporny

Falesné negativni predikce (FIN) kdy model predikoval zdporny vystup,
ktery je ve skutecnosti kladny

e TP FN
(%]
e}
=
0
L
'_
)
4
n
- FP ™
+ -
PREDIKCE

Obrazek 2.24: Matice zdmén

Spravnost je definovana jako podil vSech spravnych predikci (TP a TN),
ku jejich celkovému poctu. Tato metrika je vsak zavadéjici pro pripady nevy-
vazenych dat.
TP+TN
Spravnost = - 100 [% 2.9.1

P TP+ PP+ N 0 (29.1)
Presnost je vyuzivana zejména v situacich kdy je velice nechténym jevem
falesné pozitivni predikce. Oroti spravnosti bere ohled pouze na kladné pripady
a jeji definice je proto nasledujici:

TP
Pr = —F-1 29.2
fesnost = s PP 00 [%] ( )
Uplnost je méFitkem toho, kolik kladnych piipadi z celkového poétu bylo
modelem skutecné odhaleno.
TP

TP+ FN
F1-skore priklada stejnou vahu presnosti a iplnosti a déla z néj metriku ktera

bere v potaz oba nechténé pripady a to sice falesné pozitivni a falesné negativni
predikce.

Uplnost = - 100 [%] (2.9.3)

Presnost - Uplnost B TP

Fl-skore = 2 - _ = -
Piesnost + Uplnost TP + 5(FP + FN)

-] (2.94)
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3 Prakticka cast

V této casti prace je nejdiive uveden pouzity hardware a software pro realizaci
principti a technik predstavenych v teoretické casti prace. Nasleduje popis zvole-
nych vstupnich dat a jejich tpravy, coz dalo za vznik vychozimu modelu konvoluéni
neuronové sité, u kterého nechybi zptisob predzpracovani vstupnich dat, kompilace
a konfigurace. Diky témto nastavenim byl model podroben procesu uceni a nasledné-
mu vyhodnoceni, které vedlo k vytvoreni dalsich modelti v procesu ladéni a zvySovani
presnosti. Veskeré zdrojové kody popsané v této Casti prace lze nalézt v priloze A.

3.1 Pouzity hardware a software

Pro cely této prace byl pouzit pocitac s 64-bitovym operacnim systémem Windows,
disponujici nasledujicim hardwarem:

o CPU : Intel Core i7-10850H 2,7 GHz
« RAM : 16 GB (3200 MHz)
« GPU : NVIDIA Quadro T2000 (4 GB vVRAM)

Modely hlubokého uc¢eni jsou v samém zakladu shlukem matematickych operaci.
K snadné implementaci téchto principi a metod pfi navrhu, uceni a vyhodnoce-
ni modeli v této praci byly na zakladé doporucené literatury vybrany softwarové
knihovny Keras a TensorFlow. Dale byla vyuzita knihovna OpenCV, ktera poskytu-
je velké mnozstvi funkei pro praci s obrazem. Z hlediska pouziti téchto knihoven se
vychozim programovacim jazykem této prace stal Python. Tvorba programi pak pro-
bihala pomoci open-source distribuce Miniconda, ktera umoznuje instalaci knihoven
a spusténi vyvojového prostiedi Spyder a internetové platformy Jupyter Notebook.

 Keras a TensorFlow jsou knihovny zamérené na samotnou implementaci
metod hlubokého uceni diky kterym jsou vstupni snimky reprezentovany ve
formé tenzori. Ty jsou mnohavrstvymi tabulkovymi strukturami, které lze
zpracovavat v ramci neuronovych siti. V pripadé knihoven Tensorflow je pak
na vybér mezi verzi vyuzivajici procesoru a verzi, kterd vyuziva grafické karty.
Verze pro GPU byla vyuzita v pripadé této prace.

e OpenCV je velice obsahlou knihovnou, jejiz funkce nachézi své hlavni vyuziti
v oblasti pocitacového vidéni. V této praci byly vyuzity pro tpravu snimki
vstupniho souboru dat.
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3.2 Vstupni data

Pro pouziti metod hlubokého uceni je zapotiebi zvolit vhodné vstupni data. Pro
ucely této prace byla pozadavkem patiicna vazba na strojni vyrobu a rozmanitost
moznych poskozeni. Z toho divodu byl jako zdroj vstupnich dat vybran datovy
soubor MVTec anomaly detection dataset [49].

Soubor je urcen pro porovnani metod detekce anomalil se zamérenim na pru-
myslovou kontrolu a je volné stazitelny ze stranek spolecnosti. Obsahuje pres 5000
obrazku ve vysokém rozliseni rozdélenych do patnacti riznych kategorii objekta
a textur. Kazda z nich ma strukturovana data v podobé podslozek, které jsou cle-
nény podle toho jestli se jedna o snimky objekti s poskozenim nebo bez. Diky této
struktufe bylo mozno pouzit techniku strojového uceni s ucitelem.

Z hlediska zameéreni prace byla z tohoto souboru vybrana kategorie vruti a to
kvali faktu ze téchto strojnich soucasti dokaze vyrobni linka produkovat i stovky
za minutu. Pravé nadmérna produkce a rozméry téchto soucasti kladou velké naroky
na zrucnost a pozorovaci schopnosti lidského kontrolora. Jedna se tak o idedlni
pripad, ktery by mohl podléhat automatizaci s pouzitim metod hlubokého uceni.

Vybrany soubor vstupnich dat obsahuje snimky v rozliseni 1024 x 1024 pixelt.
Konkrétné se jedna o 361 snimkt vyrobkt bez vady a 119 snimkt zmetkt rozdéle-
nych do péti kategorii, které jsou véetné vyznacenim jejich specifického poskozeni
predstaveny na sadé obrazku 3.1.

(a) Bez poskozeni (b) Poskozend Spicka (c) Poskozend hlava

(d) Poskozeny kréek (e) Poskozeny zévit (bok) (f) Poskozeny zavit (shora)

Obrazek 3.1: Ptiklady snimku v jednotlivych kategoriich [49].
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3.2.1 Uprava pivodni struktury

Ze stranek spolec¢nosti byl stazen soubor vstupnich dat ve formatu .zip, ktery obsa-
huje slozky train, test a ground_ truth. Nutno podotknout, Ze tento soubor dat je
urcen pro porovnani velice vykonnych a slozitych modeli detekce anomalii v presné
lokalité snimku. K vyhodnoceni této schopnosti slouzi pravé slozka ground_ truth,
ktera obsahuje masky odpovidajici oblastem poskozeni ze slozky test s presnosti na
pixely. Tato préace se vSsak omezuje pouze na posouzeni toho, zda se jedna o vyrobek
bez vady nebo o vyrobek s vadou, pripadné jakou. Slozka ground_ truth tak neni
v praci vyuzita.
Struktura stazeného souboru vstupnich dat je nasledujici:

Origindlni datovy soubor

L ground_truth ... 119 snimku
| manipulated front ........ ...l 24 snimk
| scratch_head ........cciiiiiiiii 24 snimkt
| scratch neck .......oiiiiiii 25 snimkt
| thread _side ... e 23 snimkt
| thread_top ...ttt 23 snimk

I v == PN 160 snimki
= oY Yo P 41 snimkt
| manipulated_front ........... . ... i il 24 snimk
| scratch_head ........ciiiiiiiii 24 snimkt
| scratch neck ... 25 snimkt
| thread _side ... e 23 snimkt
| thread_top ...ttt 23 snimk

I v o= + PP 320 snimkt
| BO0A ettt e 320 snimkt

Z divodi uvedenych v kapitole 2.5.3 je pro trénovani, prubéznou validaci a za-
vérecné testovani modelu tieba rozdélit pivodni soubory snimk do tii slozek. K to-
muto rozdéleni vznikl program, ktery lze nalézt v priloze A.1. PTesnéji feceno se
jedna o ru¢né definovanou funkei, ktera kopiruje veskeré snimky z pivodnich slozek
train a test do jedné slozky. Pii tomto kopirovani je zachovana ptvodni struktura
v podobé podslozek jednotlivych kategorii od good po thread top. Déle dochéazi
k vytvoreni tii novych prazdnych slozek train, valid a test, které obsahuji ptuvodni
strukturu kategorii ve formé podslozek. K jejich vyplnéni dochézi pti postupném
kopirovani snimkt ze spojené slozky v zavislosti na pozadovaném rozdéleni. To-
to rozdéleni ve formé seznamu t¥i Cisel je stejné jako cesta k pivodnimu souboru
vstupnim parametrem funkce.

V ramci této prace bylo pomoci této funkce vytvoreno nékolik soubort s riz-
nym rozdélenim dat. Pro ucely této prace a moznost porovnani vsech modela bylo
zvoleno rozdéleni, kde trénovaci data obsahuji 50%, validac¢ni 30% a testovaci 20%
snimkt ptivodniho souboru a to z divodu dostatecného poctu snimkii ve valida¢nim
a testovacim souboru.
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Pro toto rozdéleni je zde uvedeno patticné zadani vstupnich parametri a vyvolani
definované funkce:
1 org_ds_path = r"..\screw_orig"

> distribution = [50, 30, 20] #[train, valid, test]
3 ds_distribution(org_ds_path,distribution)

Vypis kodu 3.1: Funkce rozdéleni

Parametry org ds path je cesta k ptuvodnimu souboru a distribution pozado-
vané rozdéleni ve tvaru seznamu [50, 30, 20]. Toto rozdéleni se nevztahuje na celou
slozku snimk ale pracuje v ramci jejich podslozek a je tak pouze priblizné, jelikoz
musi pracovat s celymi ¢isly. Struktura souboru vytvoreného pomoci takto nadefi-
novanych parametri je nasledujici:

Upraveny datovy soubor

L BTAIN e 238 snimku (~ 50%)
L B00d 180 snimku
| manipulated_front ........... . ... il 12 snimku
| scratch_head ........cciiiiiiiii 12 snimkt
| scratch neck ... 12 snimkt
| thread _side ... e 11 snimkt
| thread _top .ottt e 11 snimku

= 141 snimku (~ 30%)
L B00A 108 snimku
| manipulated_front ........... .. il 7 snimku
| scratch_head .........iiiiiiii 7 snimk
| scratch neck ... 7 snimk
| thread Side ......oviiiiiiiiiii i e e e 6 snimki
| thread _top . vviitt e 6 snimku

=T PP 101 snimki (~ 20%)
L B00A . o 73 snimkt
| manipulated_front ........... .. il 5 snimku
| scratch_head .........oiiiiiiii 5 snimki
| SCratCh MECK .. e 6 snimki
| thread_side .......ccoiiiiiiiiiii e 6 snimki
| thread _top . vvinn e 6 snimku

3.2.2 Normalizace dat

Pro uceni je z hlediska rychlosti rozhodujici s jakym rozsahem cisel bude model
pracovat. Jelikoz jsou data nacitana ve formatu RG B, jsou hodnoty jednotlivych
pixeli snimku v rozsahu (0,255) a to neni idedlni. K urychleni procesu uceni se tedy
vyuziva normalizace téchto hodnot.

V této praci je toho dosazeno pouzitim specialni vrstvy Rescaling z knihovny
TensorFlow. Ta déli hodnoty jednotlivych pixelt v davkach snimki jejich maximem
255 a prevadi je tak do rozsahu od 0 do 1. Tato vrstva je v rdmci bezejmenné lambda
funkce aplikovana metodou .map na predzpracovand data.
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normalization_layer = tf.keras.layers.Rescaling(1./255)

train_ds = train_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
valid_ds valid_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
test_ds test_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))

Vypis kodu 3.2: Normalizace dat

Dalsi uprava predzpracovanych vstupnich dat spocivala v optimalnim vyuzi-
ti procesoru. Toho je dosazeno predbéznym nacitanim vstupnich dat béhem do-
by, kdy je jejich davka zpracovavana modelem. Diky tomu je optimalné vy-
uzit procesor a dochazi k tspore c¢asu pri jejich uzivani. O velikosti davky
snimkt, které maji byt pripraveny je rozhodovano automaticky pomoci funkce
tf.data.experimental AUTOTUNE.

train_ds = (train_ds.cache().prefetch(buffer_size=tf.data.experimental.
AUTOTUNE))

Vypis kodu 3.3: Optimalzace nacitani davek snimki

3.2.3 Umélé rozsireni dat

Umélé rozsiteni se vyuziva v pripadech, kdy datovy soubor obsahuje nedostatecné
mnozstvi snimki potfebnych k uceni modelu. Jedna se o tpravu originalnich a je-
dinecnych snimkt, pro kterou byl v pripadé této prace vytvoren specidlni sekvencni
model o jedné vrstvé. Rozsifeni aplikuje pfimo a pouze v procesu uceni modelu
v ramci davek snimki. Pouzitou ipravou je preklopeni kazdého snimk okolo verti-
kalni osy, coz vede k zdvojnasobeni jejich poctu.

data_augmentation =tf.keras.Sequential ([preprocessing.RandomFlip ("'

horizontal'])

Vypis kodu 3.4: Umélé rozsiteni dat

3.2.4 Dodatecna uprava snimki

V ramci zvySovani presnosti doslo k ipravé samotnych snimkut. Jak lze vidét na ob-
razku 3.1, vruty jsou na fotografiich natoc¢eny riznym smérem coz neni idealni jelikoz
vytvorend sit nemé dostatek snimku se stejné natocenymi vruty a riznym poskoze-
nim. Naptiklad pro kategorii s poskozenym krékem (scratch mneck) je v trénovacim
souboru dat pouze 12 snimk.

Pro jejich natoceni byl vytvoren program, ktery lze nalézt v priloze A.2. Ten
obsahuje funkci, ktera vyuziva predevsim knihovny OpenCV. Na vypisu z kodu 3.1
lze vidét ¢ast vytvorené funkce, ve které dochézi k nataceni jednotlivych snimkt. To
probihalo jejich porovnanim s predlohou, kterou byla prvni fotografie v celém soubo-
ru. Odpovidajicitho natoceni bylo dosazeno natacenim jednotlivych snimku s krokem
1° v rozsahu 0 az 360°. V kazdém kroku byl nato¢eny snimek porovnan s predlohou
pomoci funkce matchTemplate. Hodnota prislusici jeho odlisnosti byla zapsana do
seznamu hodnot s odpovidajicim thlem natoceni. Po postupném pootoceni snimku
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v plném rozsahu byla vybrana minimalni hodnota odlisnosti a snimek byl pooto-
¢en o odpovidajici thel. Mista snimku, kterd by po natoceni zustala prazdna byla
vyplnéna pomoci jeho krajnich pixeli.

for mask_phi in range(0,360):

mask_rot_mtx = cv.getRotationMatrix2D(center=m_center,angle=
mask_phi,scale=1)
rot_mask_copy = cv.warpAffine(src=cv_nrot_mask_copy,

M=mask_rot_mtx,
dsize=(m_w, m_h),
borderMode=cv.BORDER_REPLICATE)

rot_mask_match = cv.matchTemplate (cv_mask_O,rot_mask_copy,cv.
TM_SQDIFF_NORMED)
min_mask_val, max_val, min_loc, max_loc = cv.minMaxLoc(

rot_mask_match)
mask_Value.append (min_mask_val)
mask_Phi.append (mask_phi)

mask_Phi_index = mask_Value.index(min(mask_Value))

nrot_mask_cv = cv.imread(org_mask_path)

f_rot_mtx = cv.getRotationMatrix2D(center=m_center, angle=mask_Phi[

mask_Phi_index], scale=1)

f_rot_mask = cv.warpAffine(src=nrot_mask_cv,
M=f rot_mtx,
dsize=(m_w, m_h),
borderMode=cv.BORDER_REPLICATE)

f_img = cv.imwrite (org_mask_path,f_rot_mask)

os.remove (org_mask_copy_path)

Vypis kodu 3.5: Nataceni vrutt jednim smérem

Nacteni, otoceni a nahrazeni vSech snimkt z datového souboru trvalo zhruba 30
minut. Vysledek vsak nebyl dokonaly a nékteré snimky musely byt otoceny rucné
o 180°. Ukazku vysledné tpravy lze vidét na sadé obrazku 3.2.

(a) Poskozend $picka (b) Poskozeny kréek (c) Poskozeny zavit

Obrézek 3.2: Priklady natocenych snimkt
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3.3 Vychozi model

Tato kapitola se zabyva navrhem vychoziho modelu, vytvoreného na zakladé po-
znatkl z teoretické ¢asti prace. Ten diky strukture vstupnich dat vyuziva strojového
uceni s ucitelem. Je zde uveden zpusob predzpracovani vstupnich dat a proces uceni
navrzeného modelu. Vysledkem se stal nauc¢eny model, ktery byl podroben testovani
a kone¢nému vyhodnoceni. Cely program, ktery byl v ramcitohoto modelu vytvoren
Ize v plné podobé nalézt v priloze A.3.

Zpusob predzpracovani vstupnich dat:

Vstupnimi daty se stal jiz zminény rozdéleny soubor dat, se snimky Sesti ka-
tegorii. Pro proces uceni modelu bylo zapotiebi z téchto dat vytvorit datovou
strukturu, se kterou dokaze pracovat. K jejimu vytvoreni bylo vyuzito funkce
image_dataset _from__directory z knihovny Keras. Trénovaci, valida¢ni i testovaci
soubory dat byly upraveny nasledovné.

tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(directory,

labels = 'inferred',
label_mode = 'categorical',
color_mode = 'rgb',

image_size = (256, 256),
batch_size = 32,

shuffle = True

seed = 3)

Vypis kodu 3.6: Predzpracovani dat

o directory : Odkazuje na umisténi souboru podle toho jestli se jedna o tréno-
vaci, valida¢ni nebo testovaci soubor.

 labels : Z hlediska pritomné struktury je nastaveno na "inferred’, coz pridé-
luje snimktm oznaceni podle slozky, ve které se nachézi.

e color__mode : Zajistuje transformaci snimku ve smyslu zmény barevnych
kandlt. Pro ptipad vybranych vstupnich dat byla nastavena transformace do
ti kanalu, a to sice 'rgb’.

o batch__size : Neboli velikost davek, ktera urcuje kolik snimki projde mode-
lem nez dojde k optimalizaci jeho parametri. S ohledem na dostupny hardware
byl pocet snimkt v jedné davce pro tento model nastaven na 32.

« image_ size : Transformuje rozmeér vstupniho snimku. Ten byl opét s ohledem
na hardware snizen na 256 x 256 pixeli. Ackoli je tento rozmér mensi nez
puvodni, je dostacujicim k rozpoznani vad.

o Shuffle: Byl aktivovan hodnotou True a ptivodni abecedni usporadani pod-
le oznaceni snimkti bylo promichéano aby nedochazelo k optimalizaci vah na
stejné kategorii snimku vickrat nez jednou coz podporuje vyslednou schopnost
generalizace.
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e Seed: je hodnotou, kterd zajistuje stejné promichani a to kvtili moznosti po-
rovnani mezi zvolenymi parametry pri definici procesu uceni.

Vysledkem se stala proménna typu tf.data.Dataset. Ta je reprezentovana tenzo-
rem ve tvaru (obrazky, oznaceni), kde jsou obrazky ve tvaru (velikost davky, sitka,
vyska, pocet kanali) a oznaceni ve tvaru (velikost davky, prislusnéd kategorie). Po
této upravé byla aplikovana normalizace hodnot pixelii a tprava potrebna k opti-
malnimu vyuziti procesoru tak jak je uvedeno v kapitole 3.2.

Struktura modelu:

Prvni vytvorenou strukturou se stal sekvencéni model, tedy model jehoz vrstvy
na sebe postupné navazuji a nemaji zadna dalsi spojeni. Sklada se ze tii spoje-
nych ¢asti specifickych vrstev. Sestaveni spocivalo ve vytvoreni prazdného modelu
tf.keras.Sequential(), do které byly pridavany vrstvy ve specifickém potradi pomoci
metody model.add.

Prvni a tudiz i vstupni ¢ast modelu obsahuje jiz nadefinované umélé rozsireni
dat v podobé implementace modelu data_augmentation popsaného v kapitole 3.2.

Druhé ¢ast modelu vyuziva konvolucnich vrstev Conv2D, u kterych byl postupné
zvysovan pocet produkovanych map priznakii z diivodu ziskdni dostatecného poctu
reprezentaci. Dalsimi definovanymi parametry byl rozmér filtru a aktivac¢ni funkce.
Aktivacni funkei vSech téchto vrstev se stala funkce ReLU. Jedna se o tii vrstvy,
kde po kazdé z nich byl redukovan rozmér produkovanych map pomoci sdruzovaci
vrstvy MaxPooling2D. Posledni vrstvou této Casti je vrstva Flatten, kterd z map
priznaki ve formé vicerozmérného tenzoru tvori vektor hodnot.

Treti a posledni ¢ast modelu plni rozhodovaci funkci a jejim vstupem je ziskany
vektor hodnot. Jedna se o plné propojenou sit reprezentovanou vrstvami Dense.
Tyto vrstvy byly definovany pocétem neuront a aktivacéni funkci. Celkem se jedna
o tTi vrstvy kde byla u prvnich dvou vrstev pouzita aktivacni funkce ReLU. U treti,
vystupni vrstvy se jednalo o aktivac¢ni funkei Softmazx. Ta zajistuje vysledek ve for-
mé pravdépodobnosti aktivace jednoho ze Sesti neuront, jejichz pocet byl nastaven
tak, aby odpovidal klasifikovanym kategoriim.

Nastavené pocty map priznakt a neuront, pouzité aktivacni funkce a rozméry
filtrtit mtzete spolec¢né s poctem parametrii a vystupnimi rozméry jednotlivych vrstev
vidét v tabulce 3.1. Vystupni rozmér pro konvolucéni a maxpoolingové vrstvy ma
tvar trojrozmérného tenzoru ve formatu (vyska, sitka, pocet map priznaki). U plné
propojenych vrstev se jedné o pocty neuront.
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Tabulka 3.1: Struktura vychoziho modelu

Typ vrstvy Vystu[v)ni Aktivacéni Rozmér Pocet ]
rozmer funkce filtru parametrua
Augmentation  (256,256,3) - - 0
Conv2D (252,252,8) ReLU (5,5) 608
MaxPooling2D  (126,126,8) - (2,2) 0
Conv2D (124,124,64) ReLU (3,3) 4672
MaxPooling2D  (62,62,64) - (2,2) 0
Conv2D (61,61,128) ReLU (2,2) 32896
MaxPooling2D  (30,30,128) - (2,2) 0
Flatten 115200 - - 0
Dense 64 ReLLU - 7372864
Dense 32 ReLU - 2080
Dense 6 Softmax - 198
Pocet parametria k uceni: 7413318
Celkovy pocet parametri: 7413318

Uceni modelu:

Prvnim potfebnym krokem k realizaci uc¢eni modelu byla jeho konfigurace a kom-
pilace, v ramci které bylo zapotiebi definovat optimalizac¢ni algoritmus, typ ztratové
funkce a sledovanou metriku v procesu uceni.

V knihovné TensorFlow je na vybér z deviti optimalzacnich algoritmt v podobé
tTid funkce tf.keras.optimizers. V ptripadé tohoto modelu se jim po nékolika expe-
rimentech a porovnani vyslednych hodnot ztratového skére stal algoritmus Adam.
Vnitini nastaveni byla ponechana na vychozich hodnotach kromé kroku uceni, ktery
byl nastaven na hodnotu 1 x 1074,

optimizer =tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate = le-4)

Vypis kodu 3.7: Nastaveni optimalizacniho algoritmu

Ztratova funkce a hodnocend metrika je definovana v ramci metody
model.compile, ktera vytvoreny model konfiguruje pro uceni. V ramci predikce jedné
z Sesti kategorii aktivacéni funkci Softmax, se ztratovou funkci stala kiizova entro-
pie, kterd je blize popsana v kapitole 2.5.1. Spolecné se ztratovym skére se v ramci
uceni stala sledovanou metrikou také pribézna spravnost predikci. Toto nastaveni
se nachazi ve vypisu kédu 3.8.
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modell.compile (optimizer = optimizer,
loss = 'categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

Vypis kédu 3.8: Konfigurace vychoziho modelu

Aby v procesu uceni modelu nedochazelo k preuceni a degradaci optimalizova-
nych vah, bylo zapotiebi definovat funkci predbézného zastaveni. Sledovanym pa-
rametrem se vzhledem k definici preuceni (kapitola 2.5.3) stalo ztratové skére na
valida¢nich datech. Vzhledem k tomu zZe k preuceni dochazi pri nartstu této hod-
noty, byl parametr mode nastaven na ‘min’ a indikuje tak stav, kdy uz nedochézi
k jejimu poklesu. Nejnizsi akceptovana zména ztratového skére, uvazovana za po-
krok vici predchozi iteraci byla nastavena na hodnotu 0,001. Pro pripad zaniku
preuceni byla nastavena prodleva 50 iteraci. Aby model neulozil nevhodné paramet-
ry, které byly v ramci této prodlevy ziskany, bylo nastaveno také ukladani nejlepsich
parametr.
early_stopping = callbacks.EarlyStopping(monitor="'val_loss',

min_delta=0.001,
patience=50,

verbose=1,

mode="'min',
restore_best_weights=True)

Vypis kodu 3.9: Funkce predbézného zastaveni

Vlastni uceni takto nakonfigurovaného modelu probéhlo v ramci metody
model. fit. Mimo toho na kterych datech ma dochazet k uceni a validaci ziskanych
parametri zde bylo zapotirebi nadefinovat pocet iteraci. Vzhledem k predchozim
pokustim bylo nastaveno 300 iteraci se zapojenim funkce predbézného zastaveni.
history = modell.fit(train_ds, validation_data = valid_ds,

epochs=300,
verbose = 1,
callbacks=early_stopping)

Vypis kodu 3.10: Uceni modelu

Vyvoj spravnosti a ztratového skore pri uceni a validaci na prislusnych datech lze
nejlépe vidét na obrazku 3.3 a 3.4. Z téchto grafii je patrné, ze doslo k preuceni a ne-
bylo tak dokonceno vSech 300 iteraci. Funkce predbézného zastaveni zaznamenala
nartst ztratového skoére na validacnich datech a ulozila parametry z 38. iterace. Je
zde také vidét ztrata schopnosti generalizace, ktera se projevila nartstem spravnosti
a nalezenim nejoptimalnéjsich parametri pouze pro trénovaci data.
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Obrazek 3.3: Vyvoj spravnosti v pritbéhu uceni prvniho modelu
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Obrazek 3.4: Vyvoj ztraty v prubéhu uceni prvniho modelu



Vyhodnoceni modelu:

V ramci tvorby tohoto modelu dochazelo k riznym tpravam hodnot a parametri.
P1i jeho testovani metodou model.evaluate na odpovidajicim souboru dat dosaho-
valo popsané nastaveni nejlepsich vysledkt ztratového skére 1.0741 a spravnosti
72,27%. K vizualizaci jeho vysledné schopnosti klasifikovat vady slouzi matice za-
meén, kterou lze vidét na obrazku 3.5.
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Obrézek 3.5: Matice zdmén ziskand pomoci vychoziho modelu

Jak si lze v§imnout, model pritadil vSem 101 snimkim z testovaciho souboru
oznaceni good, tedy bez vady. Vyslednd spravnost 72% tedy odpovida zastoupe-
ni takto oznacenych snimku v testovacim souboru dat. Vysledna presnost, tplnost
a Fl-skére pro kazdou kategorii se nachazi v tabulce 3.2 spole¢né s jejich vazenym
prumeérem.

Tabulka 3.2: Vyhodnoceni prvniho modelu

Kategorie Presnost Uplnost F1-skoére Pf)éeto

(%] (%] -] snimka
Bez vady 72 1 0,84 73
Poskozena spicka 0 0 0 )
Poskozena hlava 0 0 0 )
Poskozeny kréek 0 0 0 6
Poskozeny zavit (bok) 0 0 0 6
Poskozeny zavit (shora) 0 0 0 6
Vazeny primeér 52 72 0,61
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3.4 Druhy model

Tento model vznikl na zédkladé dosazenych vysledki prvniho modelu. Ty nebyly
idealni, jelikoz se modelu nepodarilo klasifikovat ani jednu z kategorii poskozeni.
Nasledujici model prinasi vylepseni v samotné struktute, kterd vyuziva prenosu uce-
ni. Pro uceni a vyhodnoceni bylo pouzito stejné rozdélenych vstupnich dat, tentokrat
vsak ve dvou verzich a to se snimky ndhodné a stejné natocenych vruti. Program
definujici tento druhy model se nachazi v priloze A 4.

Struktura modelu:

Vylepseni oproti vychozimu modelu spociva v pouziti metody prenosu uceni, jeli-
koz vysledek poukazuje na nedostateény pocet vstupnich dat v trénovacim souboru
i pres jeho umélé rozsiteni. Ve strukture bylo vyuzito prenosu znalosti ziskanych
pri uceni na jiné tloze, v podobé jiz natrénovaného modelu. Tim se diky vyborné
schopnosti klasifikovat snimky stal model VGG-19. Jeho struktura je blize popsana
v kapitole 2.8. Model byl implementovan do nasledujici vytvorené struktury pod na-
zvem base _model definovaného pomoci funkce tf.keras.aplications. Ta umoznuje
potfebné tpravy pro jeho nasazeni na jiny typ ulohy.
base_model = tf.keras.applications.vggl9.VGG19(include_top=False,

weights='imagenet')

base_model.trainable = False

Vypis kédu 3.11: Nacteni predtrénovaného modelu

Nejprve byla nastaven parametr include top, reprezentujici ptivodni vrstvy pl-
nici roli klasifikace na hodnotu False. To zajistuje moznost nasazeni vlastnich plné
propojenych vrstev, jelikoz ptvodni soubor dat slouzi ke klasifikaci 1000 kategorii.
Déle byl nastaven parametr weights tak, aby byly pouzity jiz natrénované vahy si-
té, které reprezentuji prenasené znalosti. Dale bylo znemoznéno jeho opétovné uceni
pomoci metody .trainable nastavené na False, pravé proto aby byly vyuzity jiz
ziskané parametry pro tvorbu reprezentaci.

Vysledna struktura je sekvenénim modelem, kde je nejprve zapojena vrstva umeé-
1ého rozsiteni v podobé vrstvy data_augmentation. Na tuto vrstvu navazuje zmi-
nény model VGG-19, ktery pomoci jiz natrénovanych parametrii produkuje mapy
priznaki, tentokrat vsak pro snimky vrutt. Vystupni mapy priznakt musely byt pre-
vedeny pomoci vrstvy Flatten na vektor hodnot, ktery je vstupem rozhodovaci ¢asti
v podobé plné propojenych vrstev. Ty byly navrzeny pro klasifikaci snimkt vruta
do Sesti kategorii. Jedna se o vrstvy Dense s aktivacni funkci ReLU. Vyjimkou je
posledni vrstva, ve které byla pouzita aktivacni funkce Softmax pro ziskani pravdé-
podobnosti jednotlivych kategorii. Vysledny navrh struktury je znazornén v tabulce
3.3.
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Tabulka 3.3: Struktura druhého modelu

Typ vrstvy  Vystupni rozmér Aktivacni funkce Pocet parametra

Augmentation (224,224,3) - 0
VGG19 (7,7,512) - 20024384
Flatten 25088 - 0
Dense 64 ReLU 1605696
Dense 16 ReLLU 1040
Dense 6 Softmax 102

Pocet parametria k uceni: 1606838

Celkovy pocet parametri: 21631222

Zpusob predzpracovani vstupnich dat:

Vstupnimi daty se staly vytvorené soubory nahodné a stejné natocenych vrutt.
Pro moznost porovnani s predchozim modelem bylo pouzito stejného rozdéleni tré-
novacich, valida¢nich a testovacich dat. Vzhledem k vyuziti pfenosu uceni ve formé
implementace modelu VGG-19, musela byt nastavena transformace rozméru snimku
tak, aby jejich rozmeér odpovidal ptivodnim snimktm na kterych byl trénovan. Jedna
se tedy o rozmeér 224 x 224 pixeld. Jelikoz predtrénovany model v posledni vrstvé
vyuziva 512 map priznakt, musel byt z divodu nedostatku paméti RAM snizen také
pocet snimku v jedné davce na 16. Nastaveni téchto parametri probéhlo v ramci
funkce tmage_dataset _from_ directory, spolecné s promichanim a prevodem do
pozadovaného barevného forméatu.

tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(directory,

labels = 'inferred',
label_mode = 'categorical',
color_mode = 'rgb',
image_size = (224, 224),

batch_size = 16,
shuffle = True
seed = 3)

Vypis kodu 3.12: Predzpracovani dat

Uceni modelu:

Samotna konfigurace a kompilace probéhla stejnym zptsobem jako u prvniho mo-
delu. Byl pouzit optimalizacni algoritmus Adam se stejnym krokem uceni. Hlavnim
rozdilem a vyhodou oproti vychozimu modelu je, Ze doslo k vyuziti jiz naucenych
parametri, kterych je pres 20 milionti. Pii uc¢eni tohoto modelu tak dochézelo k hle-
dani optiméalnich vah pouze pro rozhodovaci ¢ast v podobé plné propojenych vrstev,
coz proces uceni urychlilo. Nastaveno bylo 600 iteraci a k indikaci preuceni byla
zapojena funkce predbézného zastaveni.
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V prvnim pripadé se tedy jednalo o uc¢eni modelu pomoci ndhodné natocenych
vrutt s vyuzitim vrstvy umeélého rozsiteni. Vyvoj spravnosti a ztratového skore
v pribéhu uceni je uveden na obréazcich 3.6 a 3.7. Z téchto grafi lze vidét, Ze ztra-
tové skore hodnocené na validacnich datech dosahlo po 100. iteraci hodnot nizsich
nez 0, 8. Po 150. iteraci se vSak spolecné se zvedajici presnosti na trénovacich datech
zacalo uchylovat k vys$sim hodnotam a doslo tak k pfeuceni. Funkce predbézného
zastaveni zachytila nejmensi hodnoty ztratového skofe na valida¢nich datech ve 175.
iteraci a ulozila patriéné vahy.
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Obrézek 3.6: Vyvoj spravnosti v pribéhu uceni druhého modelu
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Obrézek 3.7: Vyvoj ztraty v pribéhu uceni druhého modelu
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V druhém pripadé, tedy pti vyuziti snimkti stejné natocenych vruti bylo vyuzito
stejné konfigurace a kompilace s tim rozdilem, Ze byla vynechdna vrstva umélého
rozsiteni snimkt. Preklopeni podél vertikalni osy by totiz vedlo k naruseni stejného
natoceni. Pribéh uceni s pouzitim téchto dat 1ze vidét na obrazku 3.8 a 3.9. Ztrata na
valida¢nich datech se uchylila k hodnoté 0, 5. Funkce predbézného zastaveni zachytila
jejl minimum ve 140. iteraci a ulozila patficné vahy. Od této iterace se vsak tato
valida¢ni ztrata zacala velice mirné zvedat, coz je znamkou preuceni. To potvrzuje
i narust spravnosti u trénovacich dat oproti té na valida¢nich datech.

oo

095

= =
<] o
o =

Spravnost
=]
[==]
(=]

0.70 —— Na trénovacich datech
D65 —— Na validaénich datech

0 % 50 5 100 175 150 175
lterace

Obrazek 3.8: Vyvoj spravnosti pii uceni na stejné natocenych vrutech
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Obrazek 3.9: Vyvoj ztraty pri uceni na stejné natocenych vrutech
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Vyhodnoceni modelu:

Vyse popsana nastaveni vedla k nejlepsim hodnotam spravnosti a ztratového sko-
re, které byly ziskany pri jeho testovani na odpovidajicim souboru dat. Souhrn
dosazeny hodnot pro obé verze vstupnich dat se nachazi v tabulce 3.4.

Tabulka 3.4: Testovani druhého modelu

Pouziti data Spravnost [%] Ztratové skore [-]
Nahodné natocené vruty s rozsirenim 73,26 0,9733
Stejné natocené vruty bez rozsiteni 85,14 0,4171

Pri pouziti stejné natocenych vruti se jedna o pokrok jak ve vysledné sprav-
nosti tak v dosazeni nizsi hodnoty ztratového skore. Tento pokrok je znatelny i pri
zhodnoceni pomoci matic zdmén v obrazku 3.10 pro oba pripady pouzitych dat.
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Obrazek 3.10: Matice zamén druhého modelu

Model trénovany na ndhodné natocenych vrutech spravné nerozpoznal ani jeden
ze snimkl s poskozenim na zavitu a poskozenim hlavy vrutu. V rozpoznani téchto
vad se mnohem lépe dafilo modelu s pouzitim stejné natocenych vruti. Vysledné
spravnosti, presnosti a dosazena F1l-skére pro kazdou z kategorii miizete vidét pro
nahodné natocené vruty v tabulce 3.5 a pro stejné natocené vruty v tabulce 3.6.
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Tabulka 3.5: Vyhodnoceni modelu pro nahodné natocené vruty

Kategorie Presnost Uplnost F1-skoére Pf)éeto

(%] (%] -] snimka
Bez vady 74 99 0,85 73
Poskozena spicka 50 20 0,29 5
Poskozena hlava 0 0 0 )
Poskozeny kréek 100 17 0,29 6
Poskozeny zavit (bok) 0 0 0 6
Poskozeny zavit (shora) 0 0 0 6
Vazeny primeér 62 73 0,64

Tabulka 3.6: Vyhodnoceni modelu pro stejné natocené vruty

Kategorie Presnost Uplnost F1-skoére Pf)éeto

(%] (%] -] snimka
Bez vady 89 99 0,94 73
Poskozena spicka 100 40 0,57 5
Poskozena hlava 100 40 0,57 5
Poskozeny kréek 100 67 0,8 6
Poskozeny zavit (bok) 25 17 0,2 6
Poskozeny zavit (shora) 71 83 0,77 6
Vazeny primeér 86 86 0,84
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3.5 Autoenkodér

Poslednim vytvorenym modelem v rdmci této prace je model autoenkodéru. Ten
zalozen na jinych principech nez predchozi modely a jeho schopnost klasifikace se
omezuje pouze na rozpoznani toho zda se jedna o vrut s vadou nebo bez. Cely
program se nachazi v priloze A.5.

Ptedzpracovani vstupnich dat:

Pro uceni tohoto modelu je vyuzito pouze snimkt bez vady. Témi se tak staly
snimky z ptvodni slozky good, ktera obsahuje celkem 320 snimki ndhodné natoce-
nych vrutt. Dalsimi vstupnimi daty se staly snimky ze slozky test. Ty byly rozdéleny
do dvou souborti. Prvnim se stal soubor predstavujici vzorek dat ziskany pomoci
lidské kontroly a slouzi k ziskani rozhodujicich hodnot. Druhy soubor pak slouzi
k zavérecnému vyhodnoceni a testovani.

Novy datovy soubor

| Trénovaci soubor dat .........iiiiiiiiiiiii e 320 snimkt
1_ good

| 0Oznaceny vzorek dat ...........iiiiiiiiiiiii 66 snimkt

tgood ....................................................... 20 snimkt

ANOMALY ettt 46 snimkt

| _Testovaci soubor dat ........oiiiiiiiiiiii e 94 snimk

BO0A .ttt 21 snimk

ANOMALY ettt 73 snimkt

Normalizace hodnot pixeli jednotlivych snimkd probéhla v réamci funkce
ImageDataGenerator z knihovny Keras nastavenim jejitho parametru rescale na
hodnotu 1./255, jelikoz jsou vstupni snimky nacitany ve formatu RG B. Samotné na-
¢teni pak probéhlo pomoci metody . flow from_ directory, kterd oproti predchozi
metodé nevytvari proménnou formatu tf.data.Dataset ale generuje davky snimkt
pfimo v prubéhu uéeni z jejich umisténi ve tvaru (velikost davky, rozmér, pocet
kanali). Nastavenymi parametry se stal pozadovany rozmeér, velikost davky, promi-
chani s parametrem a informace o tom, Ze se jedna o snimky jedné tridy.
normalize = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
train_ds = normalize.flow_from_directory(train_dir,

target_size = (256,256),
batch_size = 16,
shuffle=True, seed=3,
class_mode = 'input')

Vypis kodu 3.13: Predzpracovani dat
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Struktura modelu:

Navrzena struktura je sekvenc¢nim model s postupné propojenymi vrstvami. Je-
ji prvni ¢asti je enkodér. Ten podobné jako konvoluéni neuronové sité predchozich
modelt vyuziva vrstev Conv2D a aktivacéni funkce ReLU, pro zvyseni poc¢tu map
priznaki a nasledné Max Pooling2D vrstvy k snizeni jejich rozméru. Timto zpiso-
bem vstupni snimek komprimuje do rozméru 8 x 8 pixelt a reprezentuje ho pomoci
512-ti map priznakt. Ty nesou dulezité informace, potiebné pro zpétnou rekonstruk-
ci snimku. Ta probihd v druhé ¢asti modelu, kterou je dekodér. Ten reprezentaci
dekomprimuje tak aby jeho vystup byl stejny jako vstup enkodéru, tedy snimek
o rozmeérech 256 x 256 pixelt se tfemi barevnymi kandly. K zvyseni rozmeéru, tento-
krat snizujictho se poctu priznakovych map vyuziva vrstev UpSampling2D. Posledni
konvoluc¢ni vrstva dekodéru vyuziva aktivacni funkce Sigmoid, a to z toho divodu
aby vystupni a vstupni snimky méli stejny rozsah hodnot pixelt, tedy od 0 do 1.

Uceni modelu:

Tento model oproti predchozim neméa rozhodovaci funkci ale snazi se co nejlépe
komprimovat a dekomprimovat vstupni snimky. Pti jeho uceni tak dochéazelo k po-
rovnani jednotlivych hodnot pixeli vstupniho a vystupniho snimku. Toho bylo dosa-
zeno nastavenim konfigurace a kompilace modelu, kde byla ztratovou funkei stfedni
kvadraticka chyba. Ta v procesu uceni slouzila jako ztratové skére pro optimalizacni
algoritmus, kterym se stal algoritmus Adam. Ten byl ponechan ve vychozim nastave-
ni, tedy s krokem uceni 1 x 1073, Ué&eni modelu probéhlo pomoci metody model. fit,
kde bylo nastaveno 300 iteraci. Vstupnimi daty v tomto pripadé byly pouze snimky
bez vady. To jak se v pribéhu téchto iteraci vyvijelo ztratové skore lze vidét na
obrazku 3.11. Ztratové skére dosahlo v posledni iteraci hodnoty 6.0549 x 1074,
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Obrazek 3.11: Ztratové skore v pribéhu uceni autoenkodéru

K vizualizaci toho jak takto nauceny model dokaze vstupni snimky rekonstru-
ovat, slouzi sada obrazka 3.12; kde se vlevo nachazi vstupni snimek a vpravo jeho
zrekonstruovana verze po prichodu naucenym autoenkodérem.
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Tabulka 3.7: Struktura autoenkodéru

Typ vrstvy Vystu[v)ni Aktivacéni Rozmér Pocet ]
rozmer funkce filtru parametrua
Enkodér
Conv2D (256,256,32) ReLU (3,3) 896
MaxPooling2D  (128,128,32) ; (2,2) 0
Conv2D (128,128,64) ReLU (3,3) 18496
MaxPooling2D  (64,64,64) - (2,2) 0
Conv2D (64,64,128) ReLU (3,3) 73856
MaxPooling2D  (32,32,128) - (2,2) 0
Conv2D (32,32,256) ReLU (3,3) 205168
MaxPooling2D  (16,16,256) - (2,2) 0
Conv2D (16,16,512) ReLU (3,3) 1180160
MaxPooling2D (8,8,512) - (2,2) 0
Dekodér
Conv2D (8,8,512) ReLU (3,3) 2359808
Upsampling2D  (16,16,512) - (2,2) 0
Conv2D (16,16,256) ReLU (3,3) 1179904
Upsampling2D  (32,32,256) - (2,2) 0
Conv2D (32,32,128) ReLU (3,3) 295040
Upsampling2D  (64,64,128) - (2,2) 0
Conv2D (64,64,64) ReLU (3,3) 73792
Upsampling2D  (128,128,64) - (2,2) 0
Conv2D (128,128,32) ReLU (3,3) 18464
Upsampling2D  (256,256,32) - (2,2) 0
Conv2D (256,256,3) Sigmoid (3,3) 867
Pocet parametria k uceni: 5496451

Celkovy pocet parametri: 5496451
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Obrazek 3.12: Rekonstrukce pomoci autoenkodéru

Zpusob klasifikace snimki:

Autoenkodér dokéaze vzhledem k snimktm na kterych byl trénovan dobre rekon-
struovat snimky bez vady. Jinak tomu vsSak je pfi rekonstrukci snimkt s vadou.
K sledovani rozdili bylo vyuzito dvou parametri. Prvnim z nich se stala rekon-
strukéni chyba mezi snimkem ktery do autoenkodéru vstupuje a tim, ktery z néj
vystupuje. Tu zastupuje samotnd stfedni kvadratickd chyba. Druhym parametrem
se staly hodnoty jadrovych odhadi hustoty. Pro jejich ziskani bylo vyuzito pouze
¢asti enkodéru bez posledni Max Pooling2D vrstvy. Jedna se tak o zkomprimované
reprezentace snimku o rozmérech 16 x 16 pixeli, kterych je celkem 512. Na obrazku
3.13 pak lze vidét jednu z reprezentaci této ¢asti pro snimek vrutu s vadou a bez.

D o -Ill.._
10 10 -
o 10 H 10
(a) Vrut bez vady (b) Vrut s vadou

Obrézek 3.13: Ukéazka priznakovych map

Vstupnimi hodnotami jadrového odhadu hustoty jsou tedy hodnoty pixelt téchto
komprimovanych reprezentaci. Samotny jadrovy odhad je definovan pomoci funk-
ce sklearn.neighbors.Kernel Density z knihovny Scikit — learn, ve které je para-
metrem pouzité gaussovské jadro s patricnou sitkou band_with = 0,2. Nejprve je
definovan odhad hustoty na trénovacich datech pouzitim metody .fit a parametru
encoded__images_vector, ktery odpovidda hodnotam zkomprimované reprezentace
snimkl v trénovacim souboru dat. Vi¢i tomuto odhadu byl sledovan rozdil pomoci
metody .score__samples.

Density = KernelDensity(kernel='gaussian', bandwidth=0.2).fit(
encoded_images_vector)

Vypis kodu 3.14: Definice parametru aplikovaného jadra

Takto definované hodnotici parametry bylo mozno aplikovat na oznaceny vzorek
dat obsahujici snimky s vadou a bez vady. Pro vSechny snimky byla vyhodnocena
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hodnota odhadu hustoty a rekonstrukéni chyba. Nésledné byla vypoctena jejich
prumérna hodnota, kterd je spolecné se smérodatnou odchylkou uvedena v tabulce
3.8. Jak lze vidét, primérné hodnoty sledovanych parametri u snimku s vadou a bez
vady se od sebe navzajem lisi.

Tabulka 3.8: Hodnoty hustoty a rekonstrukéni chyby

Hustota [-] Rekonstrukéni chyba [-]
Snimky bez vady 00492, 180(+£3, 094) 115,945(+11, 269) x 1075
Snimky s vadou 00496, 436(=£1, 044) 168,297(£19, 858) x 10~

Pro lepsi zndzornéni byl vytvoren dvojrozmérny graf, ktery lze vidét na obrazku
3.14. Na ose y lezi hodnoty rekonstrukénich chyb kazdého snimku a na ose x pak
jejich hodnoty odhadt jadrové hustoty.

0.00275 ® Snimky bez vady
® Snimky s vadou
0.00250 -
0.00225 -
E L
z
S 000200 - ® o o
= .
5 . »
= 000175 - o® s ”.
5 S o
g . L ] *
£ 000150 - H
1] L ® ’
e L ] )
0.00125 1 . * . ¢
[ » Y [ ] » °
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90484 00486 00488 90490 00492 90494 90496 00498 90500
Odhad hustoty

Obrézek 3.14: Odhady hustoty a rekonstrukénich chyb pro jednotlivé snimky

Diky ziskanym hodnotam a vizudlni analyze vytvoreného grafu mohla byt sta-
novena podminka, kterd bude v rdmci funkce hodnotit jednotlivé snimky s rekon-
strukéni chybou mensi nez 0,00148 a hustotou mensi nez 90496 jako snimky bez
vady.
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Vyhodnoceni modelu:
Pro konecné vyhodnoceni modelu na testovacich datech bylo vyuzito definované

funkce s podminkou vyuzivajici nauceny autoenkodér. K ovéreni jeji schopnosti kla-
sifikovat snimky bylo vyuzito snimku z testovaciho souboru dat, tedy 21 snimkt bez
vady a 73 snimk s vadou. Ziskand predikovana kategorie snimku byla spole¢né s je-
ho skutecnym oznacenim zapisovana do seznamu hodnot, diky kterému bylo mozné
schopnost klasifikace znazornit v matici zdimén (obrazek 3.15).
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Obrazek 3.15: Matice zamén ziskana pomoci autoenkodéru

Diky této matici bylo mozno vyhodnotit presnost, tplnost, Fl-skore a jejich
vazené pruméry (tabulka 3.9). Vyslednd celkova spravnost predikci dosahovala 95%.

Tabulka 3.9: Vyhodnoceni autoenkodéru

Kategorie Pft:[:;aOSt Up[}yrg]o st F1-skére [-] sfl)?rflitﬁ
Bez vady 86 90 0,88 21

S vadou 97 96 0,97 73
Vazeny primeér 95 95 0,95
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3.6 Zpisob mozného nasazeni do vyroby

Vyrobé vrutu predchazi mnoho procedur, kdy je polotovar ve formé dratu postupné
pretvoren do vysledného tvaru. Posledni ¢ast vyroby, kterou je tvorba zavitu probiha
na valcovacich zarizenich pomoci plochych valcovacich celisti. Jedna se o dvé celisti
s drazkami v podobé negativniho profilu zavitu z nichz jedna stoji a druha kona
primocary vratny pohyb. Pti kazdém zdvihu je zhotoven jeden vrut.

Implementace kontroly vad by mohla probihat primo za touto ¢asti vyrobni lin-
ky, kde by padajici vruty vedené listou mohly byt kontrolovany pomoci priumyslové
kamery. Jejich tridéni by bylo zajisténo pohyblivou prepazkou nebo proudem stla-
¢eného vzduchu. Pro cely proces potizeni snimku, jeho vyhodnoceni a provedeni
akcéniho zasahu by musel byt naprogramovan celistvy program, jelikoz tato prace se
zabyva pouze tvorbou a trénovanim modeli. Posledni vytvoreny model autoenkodé-
ru by vsak slouzil v samém jadru tohoto programu k vyhodnoceni toho zda se jedna
o snimek vrutu s vadou nebo bez.

Model tedy lze vyuzit v ramci propojeni prumyslové kamery s pocitacem ne-
bo pomoci individualniho zatizeni. V pripadé individualniho zafizeni by se jednalo
o minipocita¢ Raspberry Pi s vlastni kamerou a nainstalovanou 64-bitovou distri-
buci Ubuntu. Pro moznost pouziti vytvorenych modeli by bylo zapotiebi instalace
knihovny TensorFlow Lite. Pti jeho pouziti nedochazi k prepoctu optimalizovanych
vah. Zarizeni by tak nebylo vytiZzeno a stihalo podavat potfebné informace o pti-
tomnosti vad. Rozhodujicim faktorem by pak byla rychlost klasifikace. Autoenkodér
stthal v ramci definované funkce klasifikovat jeden snimek za 0,2 sekundy, coz by
pro produkci mélo byt dostacujici. S procesem kontroly by mohlo soubézné dochazet
také ke sbéru dalsich dat a prenosu do individudlniho systému. Ten by provadél do-
datecné trénovani a optimalizaci modelu, ktery by mohl byt v rdmci idrzby prenesen
do individualniho zarizeni.
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4 Zaveér

Cilem této bakalaiské prace bylo navrzeni modelu umélé inteligence pro automa-
tickou detekci vadnych vyrobkii. V teoretické ¢asti proto byla nejprve predstavena
motivace a divod pouziti metod hlubokého uceni v oblasti kontroly kvality a sou-
casny stav poznani. Dale jsou zde predstaveny zakladni pojmy z oblasti strojového
vidéni a umélé inteligence. Podrobnéji je zde popsana oblast strojového uceni a vy-
uzivanych technik, na které navazuje pristup hlubokého uceni. To ve svém jadru
vyuziva neuronovych siti, které jsou zde popsany vcetné procesu jejich uceni. Na-
vazujici kapitoly se zabyvaji popisem specidlnich typu téchto siti pro zpracovani
a klasifikaci obrazu a to sice konvolu¢nimi neuronovymi sitémi a autoenkodéry. Da-
le je zde popsana metoda prenosu uceni, spolecné se strukturou, ktera byla vyuzita
v praktické ¢asti prace.

Samotnd prakticka cast se zpocatku zabyva popisem vybranych vstupnich dat,
kterymi se z hlediska zaméreni a moznosti nasazeni metod popsanych v teoretické
casti staly snimky vruti. Je zde popsana tprava puvodni struktury a zptusoby modi-
fikaci potfebnych pro uceni. Z hlediska strukturovanosti souborti, ve kterych se tyto
snimky nachézi, bylo snahou prvnich dvou navrzenych modeli klasifikovat jednu
z Sesti definovanych kategorii. Posledni vytvoreny model autoenkodéru vsak vyuziva
jinych technik a omezuje se tak pouze na klasifikaci toho zda se jednd o snimek
vrutu s vadou nebo bez. Vychozi strukturou se stal vlastni ndvrh modelu konvo-
luéni neuronové sité. Vyslednd spravnost klasifikace snimki vsak pri jeho testovani
nepresahla hodnotu 72,3%, jelikoz vSem snimkum vrutu pridélil oznaceni ,bez va-
dy”. To poukazalo na nevyvazenost snimkt v souboru vstupnich dat i pfes vyuziti
umeélého rozsiteni. V ramci ladéni a zvySovani presnosti tak vznikl druhy model.
Ten prinasi vylepseni zejména v samotné struktute, ktera vyuziva techniky pfenosu
uceni. Tento model pti uceni na stejném souboru snimkt jako prvni model dosahl
vysledné spravnosti 73,3%. To vedlo k tdpravé vstupnich dat ve smyslu natoceni
vruttl ve snimcich do stejné polohy, coz vedlo k razantnimu pokroku ve vysledné
spravnosti, ktera dosahla 85, 1%. Pouziti tohoto modelu by vsak pfi jeho implemen-
taci do vyroby znamenalo to, Ze by vruty musely byt nataceny do stejné polohy také
v prubéhu jejich kontroly coz neni prilis praktické. Poslednim navrzenym modelem
je autoenkodér, ten pro hodnoceni vyuziva technik detekce anomaélii a jeho vysledna
klasifikace dokaze odhalit pouze to zda se jedna o vrut s vadou a nebo bez. Diky
vyuziti tohoto modelu vSak bylo dosazeno spravnosti 95%. V ramci testovani vSech
modelu byla hodnocena také presnost, iplnost a F1l-skére. Tyto hodnoty vyplyvaji
z vytvorenych matic zameén a jejich vazené priaméry v ramci klasifikovanych kategorii
lze vidét v obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Vyvoj hodnocenych metrik

Je zndmo, Ze ¢im mensi je rozdil mezi metrikami, tim vice je model divéryhodny
pri jeho nasazeni. Z obrazku 4.1 lze vidét Zze model vyuzivajici prenosu uceni a stejné
natocenych vruty (Druhy model (B)) a model autoenkodér v tomto sméru dosahly
nejlepsich vysledki. Vzhledem k tomu, ze Fl-skore autoenkodéru je vyssi, muzeme
s nim pocitat jako s vyslednym modelem pro moznou implementaci do systému
kontroly kvality. To je detailnéji popsano v kapitole 3.6.

Mozny smér pokracovani vyzkumu by spocival ve vylepseni rozhodovaci ¢asti
autoenkodéru. Vylepseni by spocivalo ve vyuziti metod uceni bez ucitele, napriklad
algoritmu k-means se dvéma shluky. Dalsim perspektivnim smérem by byla lokali-
zace presného mista anomalie, ktera by umoznila identifikaci typu zavady.
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A Zdrojové kody

Programy, na které bylo odkazovano v ramci praktické casti prace se nachazi
v nasledujicich prilohach A.1 az A.5.

Veskeré zdrojové kody, pouzita vstupni data a ulozené modely jsou volné pristupné
v repozitari na platformé GitHub, pomoci nasledujicitho odkazu:
https://github.com/petrsima/Batchelor-thesis.git.
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A.l

import
import
import
import

Uprava struktury vstupnich dat

matplotlib.pyplot as plt
numpy as np

os

shutil

from tqdm.auto import tqdm

import

time

def ds_distribution(org_ds_path,distribution):

oS .

chdir (r'\Users\HP\Documents\GIT-BP ')

ds_split_names = ['train', 'wvalid', 'test']
src_orig = org_ds_path + '\\test'
categories = os.listdir(src_orig)

new_ds_path = "Screw_ds (" + str(distribution[0]) + "," + str(

distribution([1]) + "," + str(distribution[2]) + ")"

if

not os.path.exists(new_ds_path):
os.makedirs (new_ds_path)
os.chdir (new_ds_path)
new_ds_dir=os.getcwd ()

for i in ds_split_names:
if not os.path.exists(i):
os.makedirs (i)
os.chdir (i)
for j in categories:
os.makedirs (j)
os.chdir (new_ds_dir)

all_new = new_ds_dir + '\\All_images'
shutil.copytree(src_orig, all_new)

train_good_imgs_dir = org_ds_path + '\\train\good'

train_good_imgs_list = os.listdir(train_good_imgs_dir)

for n in train_good_imgs_list:
shutil.copy(train_good_imgs_dir + "\\" + n,
all_new + "\\good" +"\\0" + n)

category_list = os.listdir(all_new)

[ a, b, c] = distribution

ds_split_names = ['train',6 'wvalid', 'test']
dst_ = new_ds_dir + "\\"

dst_train = dst_ + ds_split_names[0]
dst_valid = dst_ + ds_split_names[1]
dst_test = dst_ + ds_split_names[2]

for i in tqdm(category_list):

cat = all_mnew + "\\" + i
img_names = os.listdir(cat)
num_of_items = len(img_names)

a_items = int(num_of_items*(distribution[0]/100))
b_items = int(num_of_items*(distribution[1]/100))

A-2
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c_items = int(num_of_items*(distribution[2]/100))
for a in img_names[:a_items]:
shutil.copy(cat + "\\" + a,
dst_train + "\\" + i + "\\" + a)
for b in img_names[a_items:(a_items+b_items)]:
shutil.copy(cat + "\\" + b,
dst_valid + "\\" + i + "\\" + b)
for ¢ in img_names[(a_items+b_items) :]:
shutil.copy(cat + "\\" + c,
dst_test + "\\" + i + "\\" + ¢)
time.sleep(0.1)

print ("New dataset folder made! \n \n" + "Dataset directory:\t"
+ new_ds_dir)

os.chdir (r'\Users\HP\Documents\GIT-BP"')

shutil.rmtree(all_new)
else:

os.chdir (r'\Users\HP\Documents\GIT-BP"')

print ("Already made!")

org_ds_path = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\screw_orig"

distribution = [50, 30, 20]
f = ds_distribution(org_ds_path,distribution)
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A.2 Natoceni vrutii stejnym smérem

import
import
import
import
import

matplotlib.pyplot as plt
numpy as np

os

shutil

cv2 as cv

from tqdm.auto import tqdm

import
import

time
PIL

from PIL import Image

import
import
import

pathlib
pandas as pd
itertools

def ds_prep(ds_path,version):

oS .

chdir (ds_path)

ds_split_names = ['train',6 'wvalid'
org_ds_path = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\screw_orig"

categories = os.listdir(r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\screw_orig\

test")

new_ds_path = "Screw_ds-v" + str(version) +

B

if not os.path.exists(new_ds_path):

os.makedirs (new_ds_path)
os.chdir (new_ds_path)
new_ds_dir=os.getcwd ()

print ("New dataset folder made. \n \n" + "Dataset directory:\t"
+ new_ds_dir + " \t( " + str(len(categories)) + " categories )")

for i in ds_split_names:
if not os.path.exists(i):
os.makedirs (i)
os.chdir (i)
for j in categories:
os.makedirs (j)
os.chdir (new_ds_dir)

else:

print ("Use new version number.")

src_orig = org_ds_path + '\\test'
dst_new = new_ds_dir + "\\All_images"

shutil.copytree(src_orig, dst_new)

for k in categories:

"test ']

"(oriented)"

mask_origin = dst_new + "\\" + k
src_img_list = os.listdir(mask_origin)
mask_src = mask_origin + "\\" + src_img_list [0]

mask_dst = mask_origin + "\\O_MASK.png"

os.rename (mask_src ,mask_dst)


file:///User
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file:////0_MASK

train_good_imgs_dir = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\screw_orig)\
train\good"
train_good_imgs_list = os.listdir (r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\
screw_orig\train\good")
for n in train_good_imgs_list:
shutil.copy(train_good_imgs_dir + "\\" + n,
dst_new + "\\good" +"\\0" + n)

for k in tqdm(categories[1:],desc = "Matching all category
templates "):

cv_mask_0 = cv.imread(dst_new + "\\" + categories[0] + "\\O
_MASK.png")

org_mask_path = dst_new + "\\" + k + "\\O_MASK.png"
org_mask_copy_path = dst_new + "\\" + k + "\\O_MASK(copy) .png"
shutil.copy(org_mask_path,
org_mask_copy_path)
cv_nrot_mask_copy = cv.imread(org_mask_copy_path)
m_h, m_w = cv_nrot_mask_copy.shapel[:2]
m_center = (m_w/2, m_h/2)
mask_Value = list ()
mask_Phi = 1list ()

for mask_phi in range (0,360):

mask_rot_mtx = cv.getRotationMatrix2D(center=m_center,
angle=mask_phi, scale=1)
rot_mask_copy = cv.warpAffine(src=cv_nrot_mask_copy,

M=mask_rot_mtx,
dsize=(m_w, m_h),
borderMode=cv.BORDER_REPLICATE)

rot_mask_match = cv.matchTemplate (cv_mask_O,rot_mask_copy,
cv.TM_SQDIFF_NORMED)
min_mask_val, max_val, min_loc, max_loc = cv.minMaxLoc(

rot_mask_match)
mask_Value.append(min_mask_val)
mask_Phi.append (mask_phi)

mask_Phi_index = mask_Value.index(min(mask_Value))
nrot_mask_cv = cv.imread(org_mask_path)
f_rot_mtx = cv.getRotationMatrix2D(center=m_center, angle=
mask_Phi[mask_Phi_index], scale=1)
f_rot_mask = cv.warpAffine(src=nrot_mask_cv,
M=f rot_mtx,
dsize=(m_w, m_h),
borderMode=cv.BORDER_REPLICATE)
f_img = cv.imwrite(org_mask_path,f_rot_mask)
os.remove (org_mask_copy_path)
time.sleep(0.1)

for k in tqdm(categories, desc = "Matching images in each category
u):

nrot_img_path = dst_new + "\\" + k

nrot_img_dirs = os.listdir(nrot_img_path)

list_of_nrot_images = nrot_img_dirs([::-1]
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95 for i in tqdm(range(l,len(list_of_nrot_images)),desc = f"
Matching category : {k} "):

96 img_mask = cv.imread(nrot_img_path + "\\O_MASK.png")

97 org_img_path = nrot_img_path + "\\" + str(
list_of _nrot_images[i])

98 org_img_copy_path = nrot_img_path + "\\copy_" + str(
list_of _nrot_images[i])

99 shutil.copy(org_img_path,

100 org_img_copy_path)

101 Value = 1list()

102 Phi = 1list ()

103 cv_org_img_copy = cv.imread(org_img_copy_path)

104 i_h, i_w = cv_org_img_copy.shape[:2]

105 i_center = (i_w/2, i_h/2)

106

107 for phi in range(0,360):

108 img_rot_mtx = cv.getRotationMatrix2D(center=i_center,
angle=phi, scale=1)

109 rot_img_copy = cv.warpAffine(src=cv_org_img_copy,

110 M=img_rot_mtx,

111 dsize=(i_w, i_h),
borderMode=cv.BORDER_REPLICATE)

112 rot_img_match = cv.matchTemplate(img_mask,rot_img_copy,
cv.TM_SQDIFF_NORMED)

113 min_val, max_val, min_loc, max_loc = cv.minMaxLoc(
rot_img_match)

114 Value.append (min_val)

115 Phi.append (phi)

116

117 Phi_index = Value.index(min(Value))

118 org_img_cv = cv.imread(org_img_path)

119 f_rot_mtx = cv.getRotationMatrix2D (center=i_center, angle=
Phi [Phi_index], scale=1)

120 f_rot_img = cv.warpAffine(src=org_img_cv,

121 M=f rot_mtx,

122 dsize=(i_w, i_h),

123 borderMode=cv.BORDER_REPLICATE)

124 f_img = cv.imwrite(org_img_path,f_rot_img)

125 os.remove (org_img_copy_path)

126 time.sleep(0.1)

128 0s.chdir (r'\Users\HP\Documents\GIT-BP')

130 ds_path = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP"
131 h = ds_prep(ds_path,1.0)
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A.3 Vychozi model

1 import matplotlib.pyplot as plt

2 import numpy as np

3 import tensorflow as tf

4+ from tensorflow import keras

5 from tensorflow.keras import layers , callbacks
¢ from tensorflow.keras.models import Sequential

7 from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

s from keras.preprocessing.image import load_img

9 from keras.preprocessing.image import img_to_array
10 import pathlib

11 import pandas as pd

12 from sklearn.metrics import confusion_matrix , classification_report

13 import itertools

15 dataset_dir = r'C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\Screw_ds (50,30,20)"'

16 train_dir = dataset_dir + '\\train'
17 valid_dir dataset_dir + '\\valid'
1s test_dir dataset_dir + '\\test'

20 labels="'inferred'

21 label_mode='categorical'
22 color_mode='rgb'

23 image_size=(256, 256)

24 batch_size= 32

25 shuffle=True

26 seed=3

25 train_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
29 train_dir,

30 labels=1labels,

31 label _mode=label_mode,

32 color_mode=color_mode,

33 image_size=image_size,

34 shuffle=shuffle,

35 seed=seed)

37 valid_ds=tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(

38 valid_dir,

39 labels=1labels,

40 label _mode=label_mode,
41 color_mode=color_mode,
42 image_size=image_size,
43 shuffle=shuffle,

44 seed=seed)

16 test_ds=tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
a7 test_dir,

48 labels=1labels,

49 label _mode=label_mode,

50 color_mode=color_mode,

51 image_size=image_size,
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7 valid_ds

shuffle=shuffle,
seed=seed)

class_names = test_ds.class_names
print (class_names)

data_augmentation = tf.keras.Sequential ([preprocessing.RandomFlip ('
horizontal')])

AUTOTUNE tf.data.experimental . AUTOTUNE

train_ds = (train_ds.cache().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE))
test_ds = (test_ds.cache() .prefetch(buffer_size=AUTOTUNE))
valid_ds = (valid_ds.cache().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE))

5 normalization_layer = tf.keras.layers.Rescaling(1l./255)

train_ds = train_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
valid_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
test_ds = test_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))

def cnn_model():
model = tf.keras.Sequential ()
model .add (data_augmentation)
model .add (tf.keras.layers.Conv2D(8, (5,5), activation = 'relu'))

model .add (tf.keras.layers.MaxPooling2D ((2,2)))
model .add (tf.keras.layers.Conv2D (64, (3,3), activation = 'relu'))

model .add (tf.keras.layers.MaxPooling2D ((2,2)))
model .add (tf.keras.layers.Conv2D (128, (2,2), activation = 'relu'))

model .add (tf.keras.layers.MaxPooling2D ((2,2)))
model .add (tf.keras.layers.Flatten())

model.add (tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'))
model.add (tf.keras.layers.Dense(32, activation='relu'))
model.add (tf.keras.layers.Dense(6 , activation='softmax'))
return model

modell = cnn_model ()

optimizer =tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=1e-4)

modell.compile (optimizer = optimizer,
loss = 'categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

early_stopping = callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss',
min_delta=0.001,
patience=50,
verbose=1,
mode="'min',
restore_best_weights=True)

history = modell.fit(train_ds,
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116

117

118

119

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

validation_data = valid_ds,
epochs=300,

verbose = 1,
callbacks=early_stopping)

modell.summary(line_length=120, positions=[.33, .55, .67, 1.])

model _to_save = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\models\CNNO"
modell.save(filepath=model_to_save , save_format='h5"')

print (history.history.keys())
def plot_accuracy_loss(history):

fig = plt.figure(figsize=(16,10))

# Plot accuracy
plt.subplot (221)

plt.plot(history.history['accuracy'], 'b-', label = "Na trénovacich
datech")
plt.plot(history.history['val_accuracy'], 'r-', label = "Na
validacnich datech")
plt.ylabel ("Spravnost",fontsize=15)
plt.xlabel("Iterace",fontsize=15)
plt.legend ()
# Plot loss function
plt.subplot (222)
plt.plot(history.history['loss'],'b-"', label = "Na trénovacich
datech")
plt.plot(history.history['val_loss'], 'r-', label = "Na validacnich
datech")
plt.ylabel("Ztrata",fontsize=15)
plt.xlabel("Iterace",fontsize=15)
plt.legend ()
plt.show ()
: history_frame = pd.DataFrame(history.history)

print (history_frame.head())

plot_accuracy_loss (history)

test_loss, test_acc = modell.evaluate(test_ds)

print (str(test_acc*100) + '%")

image_predict = modell.predict(test_ds)

image_predict = np.argmax(image_predict, axis=1)

image_true = tf.concat([y for x, y in test_ds], axis=0)

image_true = np.argmax(image_true, axis=1)

cm = confusion_matrix(y_true=image_true, y_pred=image_predict)

def plot_confusion_matrix(cm, classes,cmap=plt.cm.Reds):
plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap)
plt.colorbar ()
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tick_marks = np.arange(len(classes))

plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=90)

plt.yticks(tick_marks, classes)
thresh = cm.max() / 2.

for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape

[(11)):
plt.text(j, i, ecm[i, jI,
horizontalalignment="center"

B

color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")

plt.tight_layout ()
plt.ylabel('Skutecnost',fontsize=15)
plt.xlabel ('Predikce',fontsize=15)

plot_confusion_matrix(cm=cm, classes=class_names)

print (classification_report (image_true,
class_names))

image_predict,

target_names=
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A.4 Druhy model

1 import matplotlib.pyplot as plt

2 import numpy as np

3 from tqdm.auto import tqdm

4 import time

5 import tensorflow as tf

¢ from tensorflow import keras

7 from tensorflow.keras import layers , callbacks

¢ from tensorflow.keras.models import Sequential

9 from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing
10 import pathlib

11 import pandas as pd

12 from sklearn.metrics import confusion_matrix , classification_report
13 import itertools

16 dataset_path = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\Screw_ds (50,30,20)
_oriented"

1s train_path = pathlib.Path(dataset_path + '/train')
19 valid_path pathlib.Path(dataset_path + '/valid')
20 test_path pathlib.Path(dataset_path + '/test')

22 labels="'inferred'

23 label_mode='categorical'
24 color_mode='rgb'

25 image_size=(224, 224)

26 batch_size= 16

27 shuffle=True

22 seed=3

30 train_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
31 train_path,

32 labels=1labels,

33 label _mode=label_mode,

34 color_mode=color_mode,

35 image_size=image_size,
36 shuffle=shuffle,
37 seed=seed)

30 valid_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
40 valid_path,

41 labels=1labels,

42 label _mode=label_mode,

43 color_mode=color_mode,

44 image_size=image_size,

45 shuffle=shuffle,

46 seed=seed)

47

15 test_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
49 test_path,

50 labels=1labels,
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label _mode=label_mode,
color_mode=color_mode,
image_size=image_size,
shuffle=shuffle,
seed=seed)

class_names = test_ds.class_names
print (class_names)

a,b = image_size
input_shape = (a,b,3)

plt.figure(figsize=(15, 15))
for images, labels in train_ds.take(1):
for i in range(5):
ax = plt.subplot(5, 5, i+1)
plt.imshow(images [i].numpy () .astype("uint8"))
plt.title(class_names[np.argmax(labels[i].numpy())])
plt.axis("off")

AUTOTUNE

tf.data.experimental . AUTOTUNE

train_ds = (train_ds.cache().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE))
test_ds = (test_ds.cache() .prefetch(buffer_size=AUTOTUNE))
valid_ds = (valid_ds.cache().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE))

normalization_layer = tf.keras.layers.Rescaling(1./255)
train_ds = train_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
valid_ds = valid_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))

test_ds = test_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))

base_model = tf.keras.applications.vggl9.VGG19(include_top=False,
weights='imagenet',
input_shape= input_shape,
classifier_activation='softmax')
base_model.trainable = False

def cnn_model():
model = tf.keras.Sequential ()

#Pretrained model
model .add (base_model)

model .add (tf.keras.layers.Flatten())

#Clasification head

model.add (tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'))
model.add (tf.keras.layers.Dense(16, activation='relu'))
model.add (tf.keras.layers.Dense(6, activation='softmax'))

return model

modell = cnn_model ()
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143

144

145
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147

148

149

150

151

152

153

154

optimizer =tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=1e-4)

modell.compile (optimizer = optimizer,
loss = 'categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

base_model . summary ()
modell.summary ()

early_stopping = callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss',

min_delta=0.001,
patience=50,
verbose=1,
mode="'min',

restore_best_weights=True)

history = modell.fit(train_ds,
validation_data = valid_ds,
epochs=600,
verbose = 1,
callbacks=early_stopping)

7 model_to_save = r"C:\Users\HP\Documents\GIT-BP\models\CNN1"
: modell.save(filepath=model_to_save , save_format='h5"')

def plot_accuracy_loss(history):
fig = plt.figure(figsize=(16,10))

plt.subplot (221)

plt.plot(history.history['accuracy'], 'b-', label = "Na trénovacich
datech")

plt.plot(history.history['val_accuracy'], 'r-', label = "Na
validacnich datech")

plt.ylabel ("Spravnost",fontsize=15)
plt.xlabel("Iterace",fontsize=15)

plt.legend(fontsize=15)

plt.subplot (222)

plt.plot(history.history['loss'],'b-"', label = "Na trénovacich
datech")

plt.plot(history.history['val_loss'], 'r-', label = "Na validacnich
datech")

plt.ylabel("Ztrata",fontsize=15)
plt.xlabel("Iterace",fontsize=15)
plt.legend(fontsize=15)
plt.show ()

history_frame = pd.DataFrame(history.history)

print (history_frame.head())
plot_accuracy_loss (history)

test_loss, test_acc = modell.evaluate(test_ds)
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168

169

7 image_predict

5 print (str(test_acc*100) + '7'

image_predict

image_true
image_true

)

modell.predict(test_ds)
np.argmax (image_predict, axis=1)

tf.concat ([y for x, y in test_ds], axis=0)
np.argmax (image_true, axis=1)

cm = confusion_matrix(y_true=image_true, y_pred=image_predict)

def plot_confusion_matrix(cm,

plt.colorbar ()

classes ,cmap=plt.cm.Reds):
plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap)

tick_marks = np.arange(len(classes))

plt.xticks(tick_marks, classes,

plt.yticks(tick_marks, classes,fontsize=12)

thresh = cm.max() / 2.

rotation=90, fontsize=12)

for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape

[11)):

plt.text(j, i, ecm[i, jI,
horizontalalignment="center",
color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")

plt.tight_layout ()

plt.ylabel('Skutecnost',fontsize=15)
plt.xlabel ('Predikce',fontsize=15)

> plot_confusion_matrix(cm=cm,

classes=class_names)

183 print (classification_report (image_true, image_predict,

class_names))

target_names=
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A.5 Autoenkodér

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import random

import glob

from PIL import Image

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers , callbacks

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, UpSampling2D
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.models import Sequential

import tensorflow as tf

import os

from tqdm import tqdm

import cv2

5 from keras.preprocessing.image import img_to_array
; from sklearn import metrics
7 import itertools

from sklearn.metrics import confusion_matrix , classification_report
from sklearn.neighbors import KernelDensity

train_dir = '../input/screw-anomaly-dataset/screw_dataset/AE_dataset/
train'
test_dir = '../input/screw-anomaly-dataset/screw_dataset/AE_dataset/
test'
anomaly_dir = '../input/screw-anomaly-dataset/screw_dataset/AE_dataset/
anomaly'
5 batch_size = 16
image_size = (256,256)
normalize = ImageDataGenerator (rescale=1./255)
train_ds = normalize.flow_from_directory(
train_dir,
target_size = image_size,
batch_size = batch_size,
shuffle=True,
seed=3,
class_mode = 'input')

# Encoder

model = Sequential ()

model.add (Conv2D(32,(3,3), activation='relu', padding='same',
input_shape=(256,256,3)))

model . add (MaxPooling2D ((2,2), padding='same'))

model.add (Conv2D (64,(3,3), activation='relu', padding='same'))

model . add (MaxPooling2D ((2,2), padding='same'))

model.add (Conv2D (128,(3,3), activation='relu', padding='same'))

5 model.add (MaxPooling2D((2,2), padding='same'))
; model.add (Conv2D (256,(3,3), activation='relu', padding='same'))
7 model.add (MaxPooling2D ((2,2), padding='same'))
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5 model

model.
model.

add (Conv2D (512,(3,3), activation='relu',
add (MaxPooling2D ((2,2)))

# Decoder

model.
model.
model.
model
model
model
model
model.
model
model.

model.

model.

add (Conv2D (512,(3,3), activation='relu',
add (UpSampling2D ((2,2)))
add (Conv2D (256,(3,3), activation='relu',

.add (UpSampling2D((2,2)))
.add(Conv2D (128,(3,3), activation='relu',
.add (UpSampling2D ((2,2)))
.add (Conv2D(64,(3,3), activation='relu', padding='same'))

add (UpSampling2D ((2,2)))

add (UpSampling2D ((2,2)))

add (Conv2D(3,(3,3), activation='sigmoid', padding='same'))

.compile (optimizer="'adam',

loss='mean_squared_error',
metrics=['mse'])

summary ()

history = model.fit(train_ds,

batch_size=batch_size,
shuffle=True,
verbose=1,

epochs=300)

padding="'same'))

padding="'same'))
padding="'same'))

padding="'same'))

.add (Conv2D (32,(3,3), activation='relu', padding='same'))

model.save("AE.h5")
train_pred = model.predict(train_ds, verbose=1)
train_pred_img = [train_pred[i,...] for i in range(1)]

plt.figure(figsize=(10,2))
plt.suptitle('Generované snimky z trénovaciho souboru')

5 for i

in range (1,4):

ax = plt.subplot(l, 4, i)
plt.imshow(train_pred[i])
plt.show()
encoder = Sequential ()

encoder .add(Conv2D(32,(3,3), activation='relu',

encoder.add(Conv2D (128, (3,3), activation='relu', padding='same',

encoder.add(Conv2D (256, (3,3), activation='relu', padding='same',

input_shape=( 256, 256, 3),

padding="'same',

weights=model.layers [0].get_weights()) )
encoder .add(MaxPooling2D((2, 2), padding='same'
encoder .add(Conv2D(64,(3,3), activation='relu',
weights=model.layers [2].get_weights()))
encoder .add(MaxPooling2D((2, 2), padding='same'

))

padding="'same',

))

weights=model.layers [4].get_weights()))
encoder .add(MaxPooling2D((2, 2), padding='same'

))
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102 weights=model.layers[6].get_weights()))

103 encoder .add(MaxPooling2D((2, 2), padding='same'))

101 encoder.add(Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',

105 weights=model.layers[8].get_weights()))

106 encoder . summary ()

107

10s normilize = tf.keras.Sequential ([layers.Rescaling(1./255)])

109

110 # Vzor oznacenych dat

111 good_data = []

112 good_files = glob.glob('../input/screw-anomaly-dataset/screw_dataset/
AE_dataset/test/good/*"')

s for 1 in tqdm(good_files[0:19]):

114 img = cv2.imread(i,1)

115 img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
116 img = cv2.resize(img, (256,256))

17 good_data.append (img)

119 good_data = np.reshape(good_data,

120 (len(good_data), 256, 256, 3))

121 good_data = normilize.predict(good_data)

122

123 anomaly_data = []

124 anomaly_files = glob.glob('../input/screw-anomaly-dataset/screw_dataset

/AE_dataset/anomaly/*/*"')
125 for 1 in tqdm(anomaly_files [0:45]):

126 img = cv2.imread(i,1)

127 img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

128 img = cv2.resize(img, (256,256))

129 anomaly_data.append (img)

130

131 anomaly_data = np.reshape(anomaly_data,

132 (len(anomaly_data), 256, 256, 3))
133 anomaly_data = normilize.predict(anomaly_data)

134

135 # Testovaci data

136 test_good_data = []

137 test_good_files = glob.glob('../input/screw-anomaly-dataset/
screw_dataset/AE_dataset/test/good/*"')

138 for 1 in tqdm(test_good_files [20:42]):

139 img = cv2.imread(i,1)

140 img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
141 img = cv2.resize(img, (256,256))

142 test_good_data.append (img)

143

144 test_good_data = np.reshape(test_good_data,

145 (len(test_good_data), 256, 256, 3))

116 test_good_data = normilize.predict(test_good_data)

147

145 test_anomaly_data = []

119 test_anomaly_files = glob.glob('../input/screw-anomaly-dataset/
screw_dataset/AE_dataset/anomaly/*/*')

150 for 1 in tqdm(test_anomaly_files[46:120]):

151 img = cv2.imread(i,1)
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189

190

191

192

193

194

195

196

img cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
img cv2.resize (img, (256,256))
test_anomaly_data.append (img)

test_anomaly_data = np.reshape(test_anomaly_data,
(len(test_anomaly_data), 256, 256, 3))
test_anomaly_data = normilize.predict(test_anomaly_data)

encoded_images = encoder.predict_generator(train_ds)

encoder_output_shape = encoder.output_shape

out_vector_shape = encoder_output_shape[l1]*encoder_output_shape [2]*
encoder_output_shape [3]

encoded_images_vector = [np.reshape(img, (out_vector_shape)) for img in
encoded_images]

ref_density = KernelDensity(kernel='gaussian',
bandwidth=0.2) .fit (encoded_images_vector)

# Funkce porovnani hustot

def density_and_recon_err (batch_images):
density_list=[]
recon_error_list=[]
for im in tqdm(range (0, batch_images.shape[0]-1)):

img = batch_images [im]

img = img[np.newaxis, :,:,:]

encoded_img = encoder.predict([[imgl],verbose=0)

encoded_img = [np.reshape(img, (out_vector_shape)) for img in
encoded_img]

density = ref_density.score_samples(encoded_img) [0]

reconstruction = model.predict([[img]], verbose=0)

reconstruction_error = model.evaluate([reconstruction], [[imgl],
batch_size = 1,verbose=0) [0]

density_list.append(density)

recon_error_list.append(reconstruction_error)

average_density = np.mean(np.array(density_list))
stdev_density = np.std(np.array(density_list))
average_recon_error = np.mean(np.array(recon_error_list))
stdev_recon_error = np.std(np.array(recon_error_list))

return density_list,average_density,stdev_density,recon_error_list,
average _recon_error ,stdev_recon_error

test_values = density_and_recon_err (good_data)
anomaly_values = density_and_recon_err (anomaly_data)

print ("Test Avg.Demnsity = " + str(test_values[1]) + "(" + str(
test_values[2]) +")" )

print ("Test Rec.Error = " + str(test_values[4]) + "(" + str(test_values
[61) +")" )

print ("Anomaly Avg.Density = " + str(anomaly_values[1]) + "(" + str(
anomaly_values[2]) +")" )

7 print ("Anomaly Rec.Error = " + str(anomaly_values[4]) + "(" + str(
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anomaly_values[5]) +")" )

190 fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 15))
200 ax.set_aspect (5000)

202 x1 = test_values[0]

203 y1 = test_values[3]

204 x2 = anomaly_values [0]

205 2 anomaly_values [3]

206

207 ax.scatter(xl, yl, color="g",label='Snimky bez vady')
208 ax.scatter(x2, y2, color="r", label= 'Snimky s vadou')

209

210 ax.set_x1im(90482.5,90500)

211 ax.set_ylim(0.0008, 0.0028)

212 plt.xlabel ("Odhad hustoty",fontsize=12)

213 plt.ylabel ("Rekonstrkcni chyba",fontsize=12)
214 plt.legend ()

216 plt.show ()

218 # Funkce hodnoceni snimku z testovaciho osuboru dat
210 def predictions(batch_images,type):

220 predict = []

221 truth = []

222 density_score = 90496

223 recon_err_score = 0.00148 #0.00148

225 for im in tqdm(range (0, batch_images.shape[0])):

226 img = batch_images [im]
227 img = img[np.newaxis, :,:,:]
229 encoded_img = encoder.predict([[imgl],verbose=0)

230 encoded_img
encoded_img]

[np.reshape(img, (out_vector_shape)) for img in

231 density = KDE.score_samples (encoded_img) [0]
233 recon = model.predict([[imgl],verbose=0)
234 recon_err = model.evaluate([recon],[[imgl], batch_size = 1,

verbose=0) [0]

236 if density < demnsity_score and recon_err < recon_err_score:
237 predict.append(['good'])

238 truth.append (type)

239 else:

240 predict.append(['anomaly'])

241 truth.append (type)

242 prediction=[truth,predict]

243 return prediction

244

215 anomaly_ev = predictions(test_anomaly_data, ['anomaly'])

216 test_ev = predictions(test_good_data, ['good'])
217 total_ev = [anomaly_ev[0] + test_ev[0], anomaly_ev[1] + test_ev[1]]

248

A-19



image_true = total_ev[0]
image_predict = total_ev[1]

= confusion_matrix(y_true=image_true, y_pred=image_predict)

def plot_confusion_matrix(cm,

classes,
cmap=plt.cm.Reds):

plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap)
plt.colorbar ()

tick_marks = np.arange(len(classes))
plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=90)
plt.yticks(tick_marks, classes)

thresh = cm.max() / 2.
for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape
[(11)):
plt.text(j, i, ecm[i, jI,
horizontalalignment="center",
color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")

plt.tight_layout ()
plt.ylabel('Skutecnost',fontsize=15)
plt.xlabel ('Predikce',fontsize=15)

plot_confusion_matrix(cm=cm,classes = ['S vadou', 'Bez vady'])
print (classification_report (image_true,

vadou', 'Bez vady'l))
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image_predict, target_names=['S



