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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva texturni analyzou netkanych textilii. Cilem je detekovat
vady materidlu, které mohly vzniknout pii procesu vytvafeni kalandri na netkané
textilii. Pro tento ucel byly otestovany rizné metody. Jako nastroje byly vyuzity
Fourierova transformace s naslednym statistickym zpracovanim a Neuronové sit¢.
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Abstract

Diploma thesis discusses texture analysis. Goal is to detect anomalies on the material,
which could arise during process of making calenders on the nonwoven material. This
thesis is using methods of Fourier transform with statistics and Neural networks to
detect position of the missing calender.
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Uvob

Tato prace se vénuje uloze, ktera je zaméfena na texturni analyzu. Uloha vznikla
na zaklad¢ realného pozadavku z primyslu, kde vlivem poskozeni kalandrovaciho vélce
muze dojit k nespravnému vytvoteni kalandrovaciho vzoru na netkané textilii.

Vytesenim této tlohy by doslo k mnohem jednodussi detekci vadnych oblasti
netkané textilie, ¢imz by se zvysSila kvalita vysledného vyrobku a snizily naklady firmy.

Nejjednodussi metoda pro detekci téchto vad je odborny pohled a prozkoumani
materialu clovékem. Takovato metoda by byla dostate¢na v pripadé detekovani
anomalie v dostatecné velkém vzoru (doskova stfecha). V ptipadé netkanych textilii
vsak muze tato metoda velmi snadno selhat, jelikoz kalandry mohou mit rozméry, které
pro detekci ¢lovékem jsou nevhodné. Proto je nutno K detekci anomalii vyuzit jiné
metody.

V ramci této prace tak byly navrhnuty, implementovany a otestovany rizné
metody pro detekci anomalii.

Prvni metoda, ktera byla implementovana, je jednoducha statisticka metoda.
Vyuziva se Fourierovy transformace, ktera je velmi vyznamna v tom, ze dokaze
zobrazit jednotlivé frekvencni slozky, které snimek obsahuje. Prace vyuziva frekvencni
analyzy, kde se pomoci transformace odfiltruje ¢ast spektra, ktera je pro dalsi vypocty
nevyznamna. Postupné se pomoci dalSich vypoctl ziska informace o pozici chybéjiciho
kalandru.

Dalsi otestovanou metodou bylo vyuziti pouze Fourierovy transformace. Metoda
by méla pracovat na principu porovnani frekvenéniho spektra spravného a vadného
snimku.

Jako posledni navrhnutou, implementovanou a otestovanou metodou, bylo
vyuziti neuronovych siti. Konkrétnéji byla vyuzita architektura varia¢niho
autoenkodéru, pomoci které se sit’ na datasetu naucila vzor a tento vzor byla schopna
zpé&t rekonstruovat na vystupu sité.

Prace je rozd¢lena na n€kolik ¢asti. Prvni je teoreticky zamétena, kde je popsana
technologie kalandrovéni, Fourierova transformace, neuronové sit¢ a variacni
autoenkodér.

Nésledné bylo popsano feseni ulohy pomoci jednotlivych metod, kde byly
popsany kroky a princip fungovani. V posledni kapitole je vyhodnoceni jednotlivych
metod z hlediska robustnosti, spolehlivosti a vypocetni naro¢nosti. V' zavéru se nachazi
shrnuti této prace a dosazenych vysledki.
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1. KALANDROVANI

Kalandrovani patfi mezi nejcastéjsi pojeni vrstev netkanych textilii na bazi termoplasti
(nazyvano téz jako termické pojeni — thermal bonding). Proces kalandrovani spociva
Vv tom, ze materidl je veden v plné Siii pfes dva valce kalandru, které jsou zahftaty.
Pisobenim tlaku horkych valct na materidl dojde k termickému propojeni jednotlivych
vlaken a zaroven otisku profilu kalandrovaciho valce. Kalandrovanim lze ovlivnit
mechanické vlastnosti materidlu jako je naptiklad lesk, hladkost nebo omak. Dale 1ze
pomoci kalandrovani vytvofit na materialu rizné vzory. [3]

1.1 Vyroba netkanych textilii

Proces vyroby netkanych textilii se skladé ze tii ¢asti.

1.1.1 Usporadani vlaken do sité

V prvnim kroku je tfeba z vlaken vytvotit sit. K tomu lze vyuzit nékolik riznych
technologii. Lze vyuzit technologie Drylaid-Carded, Short fiber airlaid, Wetlaid,
Spunlaid, Meltblown a Submcron spinning. Podrobny popis kazdé technologie se
nachazi na strance vyrobce Edana. [4]

Nasledné je popsana pouze technologie Spunlaid, schéma je na obrazku 1.1.

[ =

2
SN AP
?{ﬂf a2/

»
Polymer chips feed Calender bonding (. \
Liquid polymer Laydown ,‘/
Extrusion die Fiber dispersion
Filament attenuator (cooling and stretching) Extruder
Wind up

copyright EDANA
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Obrazek 1.1 Spunlaid technologie [4]

Pro vytvéfeni sité€ se vyuziva termoplasti. Granule termoplasti jsou vytlacovany
do filamentli pomoci zvlaknovacich trysek. Nasledné jsou vldkna natahovana
(dlouZena) a ochlazovana pred pfesunem na dopravnikovy pas, kde pomoci valca dojde
k vytvofeni jednotného rouna. Vysledkem tohoto procesu jsou netkané textilie, které
maji vys$si pevnost, nez naptiklad netkané textilie vyrobené pomoci technologie
Drylaid—carded. Nevyhodou je, ze vybér vhodné vstupni suroviny je omezeny. [4]

1.1.2 Zpeviiovani

Pomoci procesu vytvafeni sit€¢ zjednotlivych vldken dojde k vyrobeni jednolitého
rouna, které vSak jeSt€ maji omezenou pevnost (v zdvislosti na zvolené metod¢ vyroby).
Proto rouno prochazi dal§im procesem, kterym je material vice zpevnén.

Zpusoby pro zpevnéni tohoto materialu jsou Thermal bonding, Mechanical
bonding a Chemical bonding. Jednotlivé metody jsou popsany napfiiklad na strankach
vyrobce Edana. [4]

Nésledné je popsano zpevnéni materidlu metodou Thermal bonding.

From web forming
Hot embossed cylinder
Windup

Hot smooth cylinder

copyright EDANA

Obrazek 1.2 Thermal bonding [4]

Na obrazku 1.2 se nachazi proces zpeviiovani pomoci metody Thermal bonding.
Vyuziva se vlastnosti termoplasti, pii které vlivem ptisobenim tepla a tlaku na vlakna
termoplastl dojde k vytvafeni vazeb mezi nimi, ¢imz se vytvorii vysledné rouno netkané
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textilie. Zaroven pokud se na kalandrovém valci nachazi vzor, dojde k vytlaceni tohoto
vzoru na material, ¢imz vznikne netkana textilie s pozadovanou gravurou.[4]

1.1.3 Zavérecné upravy

Moznost kombinace riznych materialu a riznych postupt procesu pii vytvaieni netkané
textilie umoznuje riznorodost netkanych textilii z hlediska jejich vlastnosti a pouziti.

Rtznorodost 1ze jesté rozsitit zavéreCnymi Upravami materialu. Mlze se jednat o
mechanické upravy — natahovani. Pfipadné chemické Gpravy, kterymi lze zajistit, aby
povrch textilie byl vodé odpudivy, nebo absorbujici (avivazovani). [4]

1.2 Rozdéleni kalandru

Zakladni déleni kalandri je na suché a specialni.[3]

1.2.1 Kalandry suché

Suché¢ kalandry ovliviiuji povrchové vlastnosti materialu.

Matovaci kalandr je zaméfen na zajisténi plného mekkého omaku textilie.
V ptipadé€ niti zachova kruhovy prifez. Valivy kalandr zajisti u textilie vyssi lesk a plny
omak. Kalandr tfeci zajisti u textilie vysoky lesk, ktery vznikne z divodu tfeni mezi
vyhiivanym kovovym valcem a valcem mékkym.[3]

1.2.2 Kalandry specialni

Tento typ kalandri ma na svém povrchu rytinu (gravuru), kterd svym plisobenim na
material vytlacuje do materidlu vzor.

Zde tedy mize vzniknout hlavni vada, ktera se cyklicky opakuje na materialu.
Pokud bude ¢ast rytin na valci poskozena (vylomeni jedné ¢asti rytiny opotiebenim),
potom pii prichodu materialu valci dojde k nespravnému vytvotreni vzoru na materialu,
coz ma negativni vliv na estetické i mechanické vlastnosti vysledného produktu. [3]

1.3 Pouziti

Netkané textilie a vyrobky z nich jsou lidmi kazdodenné vyuzivany.

Nezastupitelnou roli maji v ptipad¢ hygienickych produktt. Netkana textilie je
vyrobena tak, aby absorbovala vlhkost. Nasledné lze z takovéhoto materidlu vytvotit
napiiklad détské plenky, které maji vyhodu v tom, Ze jsou pohodIné na noSeni, protoze
materidl je jemny a prodySny zaroven.

V piipadé zemed€lstvi se netkané textilie pouzivaji pro zvySeni efektivity a
vynosnosti zemédé&lskych plodin a stromi. Plodina pokryta netkanou textilii je chranéna
pred mrazem, ptipadné pted Skiidci. Vyuzivaji se i cerné netkané textilie, které
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zabranuji pruniku UV zafeni a tim padem i ristu plevele pod touto vrstvou. Zaroven je
dostatecné lehka, takze nebrani plodiné v ristu a je dostate¢né prodysna, takze nebrani
ptistupu kysliku k ploding.

Netkané textilie se taktéz vyuzivaji ve stavebnictvi. PouZzivaji se jako tepelna i
zvukova izolace, paropropustnd izolace, do vzduchovych filtrii nebo jako podlozni
vrstva zastieSeni.

Hojné se vyuzivaji ve zdravotnictvi. Vyrabi se z nich chirurgické rousky a
respiratory, riizné ubrousky, odévy nebo povleceni. Vyhodami vyuziti netkané textilie
v odvétvi zdravotnictvi jsou materialy odpuzujici vihkost, zaroven filtrujici castice
obsazené ve vzduchu, s vysokou prodysnosti. [5]
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2.FOURIEROVA TRANSFORMACE

Fourierova transformace je matematicky nastroj, slouzici k analyze signalu. Jedna se
V podstat¢ o reprezentaci analyzovaného signalu ve form¢ harmonickych signalt sinus a
cosinus. Jedna se o matematickou operaci, slouzici k ptrevodu signalu z ¢asové oblasti
do oblasti frekven¢ni. Reprezentace signalu ve frekvencni oblasti je velmi uzite¢na
Vv ptipad¢ spektralni analyzy signalu. [1]

Pomoci Fourierovy transformace lze signal rozlozit na jednotlivé frekvencni
slozky, ¢imz ziskame ptehled o tom, které frekvence se v signalu vyskytuji. Dusledkem
toho je to, Ze signal 1épe pochopime z hlediska frekvencnich slozek, a tim Ize snadngéji
manipulovat s takovym signalem. Nejcastéji se Fourierovy transformace vyuziva pii
redukci a odstranéni Sumu v obraze, piipadné pro vybrani pouze urcitych struktur a rysu
v obraze. Dale se Fourierova transformace vyuziva v piipadé¢ komprese dat. [1][2]

2.1 Reprezentace signalu v ¢asové doméné

Signal je nejcastéji reprezentovan v takzvané Casové doméng. V této formé& amplituda
signalu X(t) je vyjadfena v zavislosti na ¢ase. Pokud takovyto signal je vyjadien
v kazdém okamziku ¢asu, jedna se o signal spojity. Pokud signdl je definovan pouze
Vv urcitych okamzicich, jednd se o signdl diskrétni. Matematicky je takovyto signal
vyjadien jako ¢islo vyjadiujici nezavislou proménou n a hodnota x(n). Piedpoklada se,
ze takovy signdl je definovan se stejnou periodou T. Pro ptfevod signalu z frekvenéni
domény zpét do casové domény se vyuziva vzorce [2]

f(©) = [77F(u)e?™ut dt, @.1)

2.2 Reprezentace signalu ve frekvenéni doméné

Kazdy signal x(t) 1ze pfevést pomoci Fourierovy transformace do frekvenéni domény.
Matematicky lze ptevod popsat jako

Fuw) = [*7f(t)e 24t dt (2.2)
Kde F(u) je frekvenéni obraz funkce x(t), x(t) je funkce v ¢asové doméné a e 2™ je
tzv Euleriv vzorec, ktery Ize vyjadrit jako

e ?™Mut = cos(2mut) — isin(2mut) , (2.3)

Vztahy (2.1) a (2.2) vyjadiuji Fourierovu transformaci pro ptevod signalu
z ¢asové domény do frekvenéni domény a obraceng. [2]
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2.3 Fourierova transformace 2D signalu

Ackoliv na prvni pohled to neni jednoznacné, do frekvencni oblasti Ize prevést 1 snimek.
Dtivodem je to, ze Fourierovu transformaci, ktera je v nejjednoduss$im ptipad¢ vyuzita
pro transformaci 1D signalu, lze rozsifit i na signal 2D (dalsi rozsifeni je na signal 3D).

Jelikoz snimek si 1ze predstavit jako 2D prostor, 1ze aplikovat Fourierovu
transformaci na snimek. V takovém ptipad¢ vlastnosti zstanou stejné. Stale se jedna o
operaci, pomoci které se 2D signal pfevede do frekvencéni oblasti, kde je mozné s timto
obrazem manipulovat dle pozadavk. Narozdil 1D Fourierové transformaci se lisi
zpusobem vypoctu, kdy se za f(t) zavede substituce f(x,y), a F(u) se nahradi F(u,v) a
integrace se provede pies dvé proménné misto jedné. [2][6]

V pitipad€ dvourozmérné Fourierovy transformace je zédkladem tzv. prostorova
frekvence, kterou si lze predstavit jako funkce sinus natazenou do plochy. Tato funkce
ma 3 parametry — frekvenci, posun a natoc¢eni. Vysledkem téchto prvku je spektrum
prostorovych frekvenci, které tvoii bazi. [6]

2.3.1 Vyuziti 2D Fourierovy transformace

Vyuziti je stejné jako piipadé 1D Fourierovy transformace. Je mozno provadét
frekvencni filtraci pomoci filtrt. Existuji riizné typy takovych filtrd. Naptiklad filtr typu
horni propust’, dolni propust’, pAsmova propust’ a jejich modifikace. Pomoci téchto filtrti
1ze snimek rozmazavat, zaostrovat, a odstraiiovat casti obrazu, které maji urcitou
frekvenci. Pomoci Fourierovy transformace je mozno odstranovat Sum v obraze.
Fourierovu transformaci Ize vyuzit k zvyraznéni hran, pfipadné nékterych objekta
v obraze. [6]

2.3.2 Fourierova transformace &étverce

Pro zédkladni demonstraci je vyuzit ¢tverec a jeho obraz ve frekvencnim spektru na
obrazku 2.1.

.
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Obrazek 2.1 Tvar ¢tverce a jeho frekvenéni spektrum [6]

V levé ¢asti obrazku je snimek Ctverce, V pravé ¢asti obrazku je jeho frekvenéni
spektrum. Ve stfedu je stejnosmérna slozka, ktera udava stiedni hodnotu obrazu.
Smérem ke krajim se frekvence zvysuje, zaroven se vSak snizuje amplituda pro tyto
frekvence.

Nizsi frekvence tedy vytvareji zakladni tvar, vyssi frekvence pridavaji detaily — hrany.

[6]

2.3.3 Zobrazeni frekven¢niho spektra

Jelikoz vysledek Fourierovy transformace je v komplexnim tvaru, zobrazeni je naro¢né.
Dals§imi problémy je rozsah zobrazovanych hodnot a to, ze spektrum ma zobrazenou
stejnosmérnou slozku v rohu obrazku.

Reseni je takové, Ze se zanedbava faze a pro dal§i vypodty se vyuziva pouze
amplituda. Pro lepsi pochopeni spektra se pfesouva stejnosmérna frekvence z rohu do
sttedu. Rozsah se d4 upravit pomoci vypoctu logaritmu, pfed zobrazenim samotného
spektra. [6]

2.3.4 Zakladni vlastnosti

Lze 2D Fourierovu transformaci rozdélit na dvé postupné 1D Fourierovy transformace.
Lze to vidét snadno ze vzorce pro 2D transformaci, ve které 1ze rozdélit vypocet na dva
nezavislé integraly v jednotlivych smérech. [6]

V obou doménach lze signaly scitat a nasobit. Plati princip superpozice. [6]

Pokud jsou v prostorové domén¢ hrany, pak ve frekven¢ni doméné bude vidét
jejich frekvence. [6]

Pro reprezentaci 2D signalu ve frekvencni oblasti se vyuziva 2D spektrum, které
je symetrické podle pocatku. [6]

Pokud je frekvenc¢ni obraz pfeveden do tvaru, ve kterém se stejnosmérnd slozka
nachdzi ve stfedu, potom nejnizsi frekvence je na pocatku a se vzrustajici vzdalenosti od
pocatku se zvétsuje i frekvence. [6]

V piipadé kdy neni 2D signal ¢isté periodicky (obsahuje jasové nebo
geometrické zkresleni), pak se ve frekven¢nim spektru objevi vyssi harmonické. [6]

2.3.5 Filtry

Filtrace pomoci Fourierovy transformace se vyuziva nejCastéji k potlaceni Sumu a
zvyraznéni hran. Filtrace je potom realizovdna pomoci konvolué¢nich filtrii. Konvolu¢ni
filtry jsou vS§ak mnohem snadné&j$i pro vypocet ve frekvencni oblasti, protoze naro¢na
operace konvoluce v prostorové oblasti Se zméni na jednoduchou operaci nasobeni.
Zaroven je ale potieba filtrovany snimek a filtr pfevést do frekvencni oblasti a nasledné
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zpét do prostorové oblasti. To znamena, ze tento prevod bude naro¢ny z hlediska
vypoctl a je dilezité se rozhodnout, zdali bude zvolena filtrace v prostorové nebo
frekvenéni oblasti v zavislosti na kazdé uloze. [6]

Obecné lze tici, ze filtrace v prostorové oblasti je vyhodnéjsi v pfipadech, kdy je
vyuzito mensich filtrt, které nebudou mit velkou vypocetni naro¢nost. Dale pouze
Vv prostorové doméné lze vyuzit nelinedrni filtry. Naopak ve frekvenéni doméné je
vyhodngjsi vyuzit vétsich a slozitéjsich filtra. [6]

Zaroven pro obé domény je potieba filtry realizovat odliSnym zptsobem.
V prostorové doméné jsou vyhodnéjsi pouzit filtry s ostrymi hranami, protoze jsou
vypocetné méné naro¢né. Ve frekvencni oblasti je vyhodné&jsi pouzit hladkeé filtry.

Filtry ve frekvenc¢ni oblasti jsou nejcastéji realizovany pomoci Gaussovy kiivky.
Tento typ filtrt je rozmazavaci. [6]

2.3.6 Typy fltri

Pro filtraci ve frekvenc¢ni oblasti se vyuziva n€kolika typu selektivnich filtri.

Filtr typu dolni propust’ ma frekvenéni charakteristiku, kterd ma od pocatku
nejvys$si hodnoty, zatimco v mistech nejdale od pocatku hodnoty nejnizsi. Timto typem
se zajisti to, ze v ptipad¢ pouziti tohoto typu filtru vznikne vysledny snimek, ktery bude
obsahovat pouze nizké frekvence. To znamen4, ze snimek bude spiSe rozmazany, bez
jednoznaénych hran. [6]

Dalsim typem je filtr horni propust’. Ten vypada tak, Ze nejnizs$i hodnoty ma
kolem stfedu, zatimco smérem k okrajiim se hodnoty zvétSuji. Timto typem filtru
vznikne snimek, ktery bude obsahovat pouze vysoké frekvence. To znamena, Ze na
snimku budou zvyraznéné hrany. [6]

Dale 1ze vyuzit pasmovou propust’, ktera propousti pouze frekvence v uréitém
pasmu. Tim se docili toho, ze naptiklad na vysledném snimku budou zobrazeny vétsi
hrany, zaroven vsak bude potlacen Sum, ktery je vétsinou vysokofrekvenéni. [6]

Pro tvorbu filtri neni vhodné vyuzit ostré ohraniceni. Je vyhodnéjsi udélat
prechod kontinualni na hranéch filtrti. To dokaze zajistit naptiklad Butterworth nebo
Gauss filtr. [6]

Pro lepsi ptedstavu funkce filtr typu horni a dolni propust’ byl vyuzZit snimek
netkané textilie s vinovym tvarem gravury. Na tento snimek byl pouzit filtr typu dolni a
horni propust’. Lze to vidét na obrazku 2.2. Pod timto snimkem vlevo je vidét dolni
propust’. Lze vidét, ze takovy snimek je rozmazany, a jedna se v podstaté o pozadi
originalniho snimku.

Vpravo je vidét funkce filtru typu horni propust’. Neni na ném témér vidét
pozadi snimku, na druhou stranu jsou zvyraznéné hrany. V tomto ptipad¢ vice vynikne
gravura. [6]
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Original Image

Filtered Image Filtered Image

Obrazek 2.2 Filtr typu dolni a horni propust’ v porovnani s origindlnim snimkem
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3. UMELA INTELIGENCE

Jak uz ndzev této kapitoly napovida, v dalsi Casti této prace bude popsana umeéla
inteligence. Jedna se o pocitacovy systém, ktery napodobuje lidsky zptisob uvazovani
pti feSeni uloh. Na zéklad¢ vstupnich dat vytvaii vystupni predpovédi. Takovy systém
se vyznacuje tim, ze je schopen se na zdkladé dat dodanych ¢lovékem dokaze ucit. Tim
se vylepSuje presnost odpovedi.[7][8]

Historie této technologie saha do 50. let 20 stoleti. Jako vlibec prvni préci, ktera
se aktualn¢ povazuje za umélou inteligenci, sestrojil Walter Pitts. V tomto ¢asovém
obdobi v oblasti umé¢lé inteligence figurovaly dalsi zndmé osobnosti. Napiiklad Alan
Turing, ktery definoval v roce 1950 tzv. Turinglv test. Tim se vytvofila obecna definice
toho, co lze povazovat za umélou inteligenci. Uz v roce 1997 spole¢nost IBM vytvofila
umeélou inteligenci, kterd dokéazala porazit tehdejSiho mistra svéta v Sachach. Posledni
dobou se jedna o velmi rychle se rozvijejici se obor, ve kterém se dosahlo vyznamnych
objevu a tspécht. [8]

Védni obory, které zasahovaly do umé¢l¢ inteligence, jsou napiiklad:

Filozofie — co je inteligence? Jakym zptisobem vznika védomi ¢loveéka
z fyzického mozku? O téchto otazkach premyslel uz starofecky myslitel Aristoteles.

Matematika — co v§e muze byt matematicky vyjadieno? Jakym zpiisobem
vypocitano?

Neuroveédy — jakym zptisobem mozek pfijima informace, zpracovava je a
generuje akci na zaklad¢ pfijimanych informaci? Inspirace fungovani umélé inteligence
1ze nalézt v chovani lidské inteligence.

Psychologie — jakym zptuisobem lidé mysli a chovaji se? Jisté podobnosti I1ze
nalézt pti studiu kognitivni psychologie, kterd povazuje mozek za zatizeni slouzici ke
zpracovani informaci.

Pocita¢ové védy — jakym zptisobem sestrojit efektivni poc¢itac? Pro uspésnou
implementaci umé¢lé inteligence je potieba dvou véci — inteligenci a vypocetni jednotku.

A mnohem vice.[8]

Jak je vidét, umela inteligence se prolina s mnoha dal§imi obory.

Umeélou inteligenci 1ze rozdé€lit na ti1 typy:

1. Omezend uméla inteligence — Takovyto typ umél¢ inteligence se vyznacuje tim,
ze dokaze provadét urCitou ¢innost 1€pe nez clovek, zaroven vsak v jiné uloze
selhava. VSechny ptiklady umélé inteligence jsou vV dneSni dobé povazovany za
omezené, ackoliv jeji vyvoj jde milovymi kroky. [7]

2. Obecna uméla inteligence — inteligence, ktera dosahuje a piesahuje schopnosti
¢loveka fesit ulohy z mnoha riznych odvétvi. Tento typ umélé inteligence v tuto
chvili neexistuje. Objevuji se nazory, Ze nova verze umélé inteligence Chat-GPT
5, ktera bude vydana na konci roku 2023, této trovné dosahne. [7][25]
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3. Ume¢la superinteligence — Takovy systém by byl schopen ptekonat lidi ve vsech
oblastech. Tim padem clovék by pfisel o své vysostni postaveni na nasi Zemi,
které vzniklo prave diky nasi inteligenci. V tuto chvili se jedna pouze o
hypotetickou situaci, pied kterou se vSak objevuji varovani od riznych osobnosti
napii¢ svétem.[7]

V dalsi ¢asti této prace bude popsana neuronova sit’ a jeji zakladni stavebni
prvky. Ta je podmnozinou Umél¢ inteligence. Neuronova sit’ byla v ramci této prace
navrhnuta, implementovana a otestovana.

3.1 Neuron

Neuron je povazovan za zakladni stavebni jednotku neuronovych siti. Umé&ly neuron je
inspirovan biologickym neuronem. [10]

3.1.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron je zakladnim stavebnim prvkem lidského mozku. Slouzi k pfenosu
informaci mezi jednotlivymi neurony, ktery tvoii cely mozek. Pfenos informaci probiha
pomoci elektrickych a chemickych impulst. Biologicky neuron se sklada ze tfech
zakladnich ¢asti. Bunika neuronu, axony a dendrity. Axony slouzi k odesilani signalu do
ostatnich neuronti, dendrity slouzi pfijimani signalu z jinych neuronti. Mezi neurony se
nachdzi synapse, coz jsou kandly, kterymi se mezi sebou posilaji signaly. Jednoduchy
model biologického neuronu se nachazi na obrazku 3.1.[9]

3 dendrite 4 astrocyte (glial cell) 6 oligodendrocyte
o 5 axon (glial cell)

2 nucleus 1 neuron (cell body)

7 axon terminals

Obrazek 3.1 Model biologického neuronu [9]
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3.1.2 Umély neuron

Umély neuron funguje podobnym zplisobem jako neuron biologicky. To znamena, ze
piijima signal z ostatnich neuronti pomoci vstupi, které¢ obsahuji jednotlivé vahy. Vahy
vyjadiuji dalezitost jednotlivych vstupt. Déle jako vstup je povazovan tzv. bias. Vnitiek
umélého neuronu si lze predstavit jako matematickou funkci vstupii, ktera generuje
vystup pro aktivacni funkci. Vystup celého neuronu je pak jedna hodnota, ktera miize
byt vstupem pro dal$i neurony. [11]

Uvnitf neuronu jsou dv¢ funkce. Prvni je linedrni, kde se jedna o sumu
jednotlivych vstupti xn vynasobené vahami Wy a biasu b. Bias se pouziva Vv situaci, pfi
niz jsou vSechny vstupy rovny 0, aby na vystupu linearni funkce byla nenulova hodnota,
ktera se bude rovnat praveé biasu. Vahy a bias se povazuji za parametry neuroni. Jejich
optimalni hodnota se nastavuje v prib&hu procesu uceni. [11]

Druhé aktivacni funkce je nelinedrni. Cilem je zahrnout do neuronové sité i
nelinearity, diky kterym je mozno modelovat nelinearity, které se mohou v datech
nachazet. [11]

Nékres umélého neuronu lze nalézt na obrazku €. 3.2.

\ 4

Linear Activation

@ function function

Z=(Wix1+w2x2+ ...+wnxn)+b

y =f(z)

Obrazek 3.2 Model umélého neuronu [11]
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3.1.3 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce se déli na linedrni a nelinedrni. Linearni aktivacni funkce ve vétSiné
ptipadi selhavaji, jelikoz nejsou schopny pracovat s daty, ktera jsou vétSinou
komplexné&jsiho charakteru a pro jejich spravnou interpretaci je potieba vyuzit
nelinearni funkce. [12]

Nejpouzivanéjsi nelinearni aktivacni funkci je ReLU (Rectified linear unit).
Jedna se o po Castech linearni funkci, ktera prevede na vystup vstup v ptipadé, kdyz je
vétsi nez 0. Pokud je vstup mensi nebo roven 0, potom na vystupu bude hodnota 0.
Hlavni vyhodou této nelinedrni funkce je jednoduchost. Pomoci ReLU je moZné ucit
hluboké neuronové sité¢. Matematicky ji 1ze vyjadiit jako

g(z) = max(0, z). [13]

DalS8im piikladem Casto pouZivané nelinearni aktivacni funkce je sigmoida.
Nejcastéji je vyuzivana tam, kde je na vystupu neuronové sité predikovana
pravdépodobnost, zZe jeji hodnoty budou v intervalu (0,1). Hlavni nevyhodou sigmoidy
je saturace hodnot. To znamena, Ze jakakoliv vyssi vstupni hodnota vétsi nez 1 generuje
na vystupu funkce hodnotu 1. [12]

3.1.4 Architektura neuronovych siti

Existuji rizné typy architektur neuronovych siti. Obecna architektura neuronovych siti
je vidét na obrazku nize.

Obsahuje jednu vstupni vrstvu, jejimz vstupem jsou data. Ma tedy stejny rozmér,
jako data. Dale obsahuje skrytou vrstvu, ktera mize obsahovat vice jednotlivych vrstev.
Posledni je vystupni vrstva, kterd reprezentuje vystup neuronové siteé. Jednotlivé vrstvy
mohou byt riznych typi. PIné€ propojené vrstvy a konvoluéni vrstvy jsou popsany dale.
[14]
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Obrazek 3.3 Obecna architektura neuronové sité [14]
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3.2 PIné propojené vrstvy

Jednim z nejpouzivanéjSich typil uspofadani neuronovych siti jsou Pln€ propojené
vrstvy. Obsahuji vstupni vrstvu, kterd ma stejny rozmér jako vstupni data. Nasleduji
skryté vrstvy, ve kterych pocet skrytych vrstev a pocet neuront v jednotlivych vrstvach
zaleZi na feSené uloze. Charakteristické pro tento typ architektury neuronovych siti je
to, Ze neuron v jedné vrstvé je spojen s kazdym dal§im neuronem ve vrstvé nésledujici.
[14]

Hlavni vyhodou pouZiti této architektury je moznost vyuziti jak pro dopfedné
ucenti, tak pro algoritmus zpétného Sifeni chyby, kde se na zdkladé¢ ztratové funkce
nastavuji parametry jednotlivych neurontt béhem uéeni neuronové sité. [14]

Nevyhoda je ve velkém mnozstvi parametri. To miiZze byt problém v piipade,
pokud se zpracovavaji snimky. Napftiklad pro snimek, ktery ma velikost 100x100 pixelt
a ma tfi kanaly (RGB), by bylo ve vstupni vrstvé potieba mit 30 000 neurond.
Komplexnéjsi tlohy jsou proto charakterizovany velkou vypocetni naro¢nosti. Tudiz je
pro zpracovani snimku vyhodné&j$i pouzit konvoluéni neuronové sité, které jsou popsany
v dalsi kapitole. [14]

HIDDEN LAYERS

Obrazek 3.4 Architektura pln€ propojenych vrstev [14]
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3.3 Konvolucni vrstvy

Konvolu¢ni neuronova sit’ se vyuziva v aplikacich, kde je velké mnozstvi vstupnich dat.
Je tedy vyhodné ji vyuzit, pokud pracujeme s dvourozmérnymi daty (obrazova data).
Pomoci konvolu¢nich vrstev je mozné model neuronové sité naucit rozeznat vzory
nizsich i vys$sich urovni. [15]

3.3.1 Konvoluce

Konvoluce je matematicka operace, ktera se vyuziva pro extrakci vzort ze vstupniho
obrazu. Zakladem je matice o velikosti napfiklad 3x3, ktera se nazyva jadro. Tato
matice je posouvana po vstupnim obrazu, dale je provadéna matematicka operace
nasobeni po prvku mezi jadrovou matici a submatici vstupniho obrazu. Nakonec je
vypoctena suma jednotlivych nasobeni a vysledek je uklddan do vystupni matice na
prislusnou pozici. Vystupem je snimek o stejné velikosti jako vstupni. Rozdil je v tom,
Ze ve vystupnim snimku se nachézi informace o vzorech, které se nachazi ve vstupnim
snimku. Ptiklad konvoluce se nachazi na obrazku 3.5. [15]
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Obrazek 3.5 Piiklad konvoluce [15]

Vyhoda je v poctu parametrii. PoCet parametri odpovida velikosti jadrové
matice. V piipadé velikosti 3x3 a tiech vstupnich kanalt (RGB) bude pocet parametrti
jedné vrstvy, ktera obsahuje jednu jadrovou matici, roven 27. Konvoluénich vrstev se
vetSinou pouziva vice za sebou, kazda s jinym ucelem. Prvni vrstvy slouzi jako
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detektory riznych hran, hlubsi vrstvy slouzi K propojeni hran z prvnich vrstev a k
Dalsim parametrem konvoluc¢ni vrstvy je pocet jadrovych matic. VéEétSinou se
vyuziva vice jadrovych matic s odlisnou vahou kazdé matice. [15]

3.3.2 Pooling vrstva

Pomoci Pooling vrstev dojde ke zmenSeni snimkd, a tedy ke snizeni vypocetni
naroc¢nosti. Hlavnimi typy Pooling vrstev jsou Max pooling a Average pooling. [15]
Max pooling vrstva funguje na principu toho, Ze je vybrano okno o rozmérech
naptiklad 2x2. To je posouvano po vstupnim obraze a zaroven je poCitdna maximalni
hodnota. Tato hodnota se nachazi v tomto okné a nasledn¢ se vybere jako vystup na
ptislusné pozici. Toto okno je ve snimku posouvano se stride 2, ¢imz dojde k redukci
velikosti dimenzi vstupniho snimku na polovinu. Princip je zndzornén na obrazku 3.6.

[15]
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Obrazek 3.6 Piiklad principu Max pooling vrstvy [15]

Average pooling vrstva funguje podobnym zptisobem jako Max pooling. Rozdil
je ve vypoctu vystupni hodnoty, kde se misto maximalni hodnoty vypocitava primérna
hodnota. [15]
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3.3.3  Upsampling vrstva

Upsampling vrstva je dal$i typ vrstvy, kterd slouzi ke zvétSeni vstupniho snimku.
Vyuzivana je v autoenkodéru, kdyz je potieba z d€lici vrstvy rekonstruovat snimek,
ktery ma stejnou velikost jako na vstupu. [16]

34 Ztratova funkce

Ztratova funkce se vyuziva k métfeni presnosti predikei, které jsou vystupem modelu
neuronové sité¢ a skutecnych predikci. Vyuziva se riiznych typd ztratové funkce,
v zévislosti na konkrétni aplikaci. Naptiklad v piipad¢ binarniho klasifikdtoru se
vyuziva cross entropy. [17]

Dalsi ¢asto pouzivana ztratova funkce je Mean Square Error. Pro vypocet se
vyuziva druhé mocniny rozdilu mezi predikovanymi a skute¢nymi vystupy modelu,
podélenymi poc¢tem zkoumanych prvkl. Vyhodné vyuziti je v pripadech, kdy se
zpracovavaji obrazova vstupni data. Pocita se druhd mocnina rozdilu mezi skutecnym a
predikovanym snimkem pro kazdy pixel. Vysledek je poté podé€len poétem pixelt ve
snimku. [17]

3.5 Optimalizac¢ni algoritmus

Optimalizaéni algoritmy se vyuzivaji v neuronovych sitich pro zménu parametri sité
tak, aby doSlo k redukce hodnoty ztratové funkce. Zména parametr sit¢ zavisi na
pouzitém optimalizacnim algoritmu. VyuZivd se rlznych typid optimalizacnich
algoritmd, kde dva hlavni budou popsany dale. [18]

3.5.1 Gradient descent

Jedna se o nejjednodussi optimalizaéni algoritmus. Vyuziva se prvni derivace ztratové
funkce, ¢imZ se ziskd gradient. Tim se ziska smér, kterym by se mély parametry sité
meénit, aby bylo dosazeno minima ztratové funkce. [18]

Vyhody tohoto algoritmu jsou v jednoduchosti implementace. Nevyhody
V moZznosti uvaznuti gradientu v lokalnim minimu ztratové funkce. Déle parametry sité
jsou aktualizovany aZ po vypocteni gradientu pro cely dataset. V piipadé¢ velkych
datasetu tedy miiZe trvat dlouhou dobu, nez dojde k nalezeni minima ztratové funkce.
[18]

Kwvili posledni jmenované nevyhodé se vyuziva modifikovana podoba
Stochastic gradient descent. Tato modifikovana verze algoritmu Gradient descent
aktualizuje parametry sit¢ po kazdém zpracovaném vzorku datasetu oproti ptivodnimu
Gradient descent. Ten aktualizuje parametry sit€ az po zpracovani celého datasetu.
Vyhodou je tedy, ze ke konvergenci dochazi rychleji. [18]
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352 ADAM

ADAM optimaliza¢ni algoritmus pracuje s momenty prvniho i druhého fadu. To
znamena, ze zohlediuje nejen gradient samotny, ale 1 jeho derivaci. Learning rate, ktery
vyjadifuje zménu parametrti mezi dvémi iteracemi, se méni na zakladé vzdalenosti mezi
minimem a aktudlni pozici ztratové funkce. Nastavuje se tedy maximalni hodnota
learning rate, ktera se v prub&hu uceni snizuje. [18]

Vyhodou tohoto optimaliza¢niho algoritmu je rychlost uc¢eni, nevyhodou
vypocetni naro¢nost. [18]

3.6 Uceni modelu neuronové sité

Uceni modelu neuronové sité je proces, jehoz cilem je nastavit parametry neuronové
sit¢ tak, aby vznikl co nejmensi rozdil mezi predikovanym a skute¢nym vystupem. [15]

3.6.1 Dataset

vvvvvv

vytvofeni spravného modelu neuronové sité. Spravnost vybéru a zpracovani dat ma
velky vliv na vysledky trénovani sité. Cely dataset se rozdéli na 3 hlavni ¢asti, kterymi
jsou trénovaci data, valida¢ni data a testovaci data. Konkrétni pomér rozloZeni datasetu
mezi tfi slozky miZe vypadat naptiklad 70 % trénovaci data, 20 % valida¢ni data a 10
% testovaci. [15]

Trénovaci dataset je urcen K trénovani modelu neuronové sité. To znamena, Ze
pomoci tohoto datasetu se sit’ u¢i hledat v téchto datech vzory a informace. Této
vlastnosti se fika generalizace. Vyhodnocuje se trénovaci ztratova funkce, na jejiz
zakladé se aktualizuji parametry neuronové sité.[15]

Valida¢ni dataset slouzi k vyhodnoceni pfesnosti modelu na datech, ktera sit’
nikdy predtim nevidéla. To znamen4, ze pomoci valida¢nich dat se zjisti, jak dobfie je
navrzena a natrénovana sit’ schopna generalizovat a najit vzory a informace v téchto
datech. Vyhodnocuje se validaéni ztratova funkce, na jejiz zaklad¢ se ladi
hyperparametry (learning rate, pocet vrstev, pocet neuronti ve vrstvach, pocet epoch)
site. [15]

Testovaci data se vyuzivaji pro finalni zhodnoceni piesnosti modelu. [15]

3.6.2 Uceni Backpropagation

Cilem uceni je nastavit parametry modelu tak, aby byl model co nejlépe pfizpiisoben
vstupnim datim. Uceni sit€ pomoci metody Backpropagation zahrnuje dva hlavni
kroky.
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Prvnim je dopfedny chod. To znamend, ze na vstupni vrstvu sité se vlozi data,
postupné se vypocitavaji vystupy jednotlivych neuronti ve skrytych vrstvach, a nakonec
se vypocitaji vystupni hodnoty pro vystupni vrstvu. [19]

V druhém kroku je chod opaény. To znamend, Ze pifi zpétném chodu se zacina
na vystupni vrstvé a pokracuje pies skryté vrstvy az na vstupni vrstvu. Na zaklade
ztratové funkce dochazi k vypoctu, jakym zptisobem musi jednotlivé neurony zménit
své parametry tak, aby doslo k sniZeni ztratové funkce. [19]

3.6.3 Testovaci a trénovaci ztratova funkce

V pribéhu uceni neuronové sité se pocitaji dvé ztratové funkce. Jedna je pro trénovaci
data, druhd pro validacni data. Na zédklad¢ téchto hodnot v priabéhu uceni modelu
neuronove sité Ize urcit, jakym smérem se uceni vyviji. Moznosti, ke kterym muze dojit,
jsou zobrazeny na obrazku 3.7. [15]

Underfitting Overfitting

3

Loss function

Validation error

_ Training error

Number of iterations

Obrazek 3.7 Prabéhy trénovaci a validaéni ztratové funkce [15]

3.6.4 Overfitting

Overfitting je stav, kdy po poklesu valida¢ni chyby dojde k naslednému ristu. Je to
vidét na obrazku 3.7 Vv zelené Casti. Zatimco trénovaci chyba se pomalu zmensuje,
validacni chyba roste. Divodem je to, Ze dochéazi k preucovani neuronové sité. To
znamena, ze Neuronova sit’ se zacina ucit a prizptisobovat pouze trénovacim datim, ale
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neni schopna generalizace. Pokud se poté na vstupu pouziji data, ktera nikdy nevidéla,
neni schopna je dostate¢né piesné zpracovat. [15]

Metody, jak ptredejit preuceni neuronové sité, jsou rizné. Nejlepsim fesenim je
ziskat vice dat. Model, ktery je trénovéan na vétSim mnozstvi dat, bude 1épe
generalizovat. Dal§imi moznostmi mohou byt data augumetation, dropout nebo snizeni
komplexnosti neuronové site. [15]

3.6.5 Underfitting

Underfitting je stav, kdy je trénovaci chyba nize nez valida¢ni, ale zarovein ob¢ jsou na
vysoké urovni. To znamend, Ze model neni schopen dostatecné se naucit na vstupnich
datech, coz generuje velkou chybu na trénovacich i1 valida¢nich datech. Hlavni
moznosti, jak pfedejit underfittingu, je trénovani modelu po delsi dobu. [15]

3.7 Vyhodnoceni modelu

Po celém procesu od ziskani vhodnych dat, navrzeni architektury neuronové sité¢ a
nauceni modelu, je potfeba zhodnotit finalni piesnost navrhnutého modelu. K tomu se
vyuzivaji rizné metriky, nasledné bude popsana matice zamén. [20]

3.7.1 Matice zamén

Jednd se o matici, kde vystupem jsou 4 rtizné kombinace mezi predikovanym a
skuteénym vystupem. Tabulka se nachazi na obrazku 3.8. [20]

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Obrazek 3.8 Matice zamén [20]

Je vidét, Ze obsahuje 4 hodnoty:
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TP je zkratka pro True Positive. Jedna se o pozitivni predikce modelu, které
jsou spravné.

FP je zkratka pro False Negative. Vyjadfuje pozitivni predikce modelu, které
jsou chybné.

FN je zkratka pro False Negative. Vyjadiuje negativni predikce modelu, které
jsou chybné.

TN je zkratka pro True Negative. Vyjadfuje negativni predikce modelu, které
jsou spravné. [20]

Na zékladé téchto hodnot 1ze vypocitat dalsi metriky, jako je celkova spravnost,
senzitivita a specificita. Tyto metriky jsou popsany v rovnicich (3.1), (3.2) a (3.3) Cim
vy$s§i jsou tyto hodnoty, tim piesnéjsi a spolehlivéjsi je navrzeny model. [20]

celkova spravnost = N ;1; :II__ 71;1;] TN (3.1) [20]

senzitivita = % (3.2) [20]

specificita = % (3.3) [20]
3.8 PyTorch

PyTorch je optimalizovand knihovna zaméfena pro aplikaci hlubokého wuceni

neuronovych sitich, ktera je zalozena na programovacich jazycich Python a Torch. [21]
Zéakladem knihovny PyTorch jsou tensory, které si lze pfedstavit jako kontejnery

pro uchovavani dat. Data mohou mit vice dimenzi. Pfikladem vyuZiti je prace

s datasetem, ktery obsahuje snimky. Takovy tensor bude mit ¢tyti dimenze. Rozméry

pak budou (pocet snimkii, pocet kanalii, vyska, Sirka). [21]

3.8.1 Moduly knihovny PyTorch

PyTorch obsahuje n¢kolik modulti, které se vyuzivaji pii navrhu modelu neuronové site.
[21]
Hlavnim je nn modul, ktery obsahuje rtizné ttidy pro vytvoreni architektury
neuronové sité. Piikladem jsou konvolu¢ni vrstvy nebo plné€ propojené vrstvy. [21]
Dalsi je modul Optim, ktery obsahuje algoritmy pro optimalizaci. Napiiklad tedy
obsahuje algoritmy Adam nebo SGD. [21]
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3.9 Google Colab

Jedna se o produkt spolecnosti Google, ktery umoznuje psat a provadét kod psany
v jazyce Python pomoci webového prohliZzece a vyuzivajici vypocetnich zdroju jako je
CPU a GPU. Jedna se o cloudové feseni, to znamena, ze neni potieba nic stahovat ani
instalovat. Jako ulozisté se vyuziva Google Drive. [22]

Vyhodné je vyuziti pro ulohy strojového uceni. Vyuziti v zakladni verzi je
bezplatné, avSak oproti placené verzi je omezené. K dispozici je mensi pamét’ RAM a
¢asoveé omezena dostupnost vypocetnich zdroji GPU. Pro jednodussi aplikace staci free
verze, pro slozit€jsi ilohy by nemusela byt dostacujici. [22]
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4. AUTOENKODER

Autoenkodér je architektura neuronové sité. Jejim ucelem je redukovat vstupni data do
prostoru, ktery ma mensi velikost (extrakce nejvyznamnéjSich vzoru a informaci) a
z tohoto redukovaného prostoru rekonstruovat vstupni data nazpét s co nejmensi
rekonstrukéni chybou. Jednd se tedy o uceni bez ucitele, jelikoZ nejsou pfedem znamy
vystupni hodnoty. Ty se generuji na zéklad¢ vstupnich data, nastaveni parametrti a
architektury sité. [23]

Obecna a jednoducha architektura autoenkodéru je na obrazku 4.1. Je vidét, ze
vstupni vrstva a vystupni vrstva maji stejny rozmer. Dale mezi nimi se nachézi délici
vrstva, kterd ma rozmér mensi. Do této délici vrstvy se redukuji vstupni data. Z této
vrstvy se nasledné rekonstruuji zpét vstupni data s co nejmensi odchylkou. [23]

“bottleneck”

Obrazek 4.1 Obecna architektura autoenkodéru [23]

Autoenkodéry lze dale délit na pét typad. Undercomplete, Sparse, Contractive,
Denoising a Variational. Posledni jmenovany je vyuzit v této praci, proto dale bude
popsana architektura varia¢niho autoenkodéru. [24]

Varia¢ni autoenkodér se 1isi od bézného Autoenkodéru v uspotadani délici
vrstvy. Zatimco klasicky Autoenkodér zde ma pouze jeden vektor reprezentujici latentni
prostor, variacni Autoenkodér obsahuje dva vektory, které reprezentuji latentni prostor.
Prvni z nich vyjadfuje primér, druhy z nich rozptyl. Znamena to tedy, Ze latentni
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prostor pro kazdy vstup je vyjadien pomoci pravdépodobnostniho rozdé€leni, zatimco
pro klasicky Autoenkodér je kazdy atribut latentniho prostoru vyjadien pomoci Cisla.
Znazornéni se nachazi na obrazku 4.2. Pti rekonstrukci se z jednotlivych atributt
latentniho prostoru pouzije nahodna hodnota z rozlozeni, aby se vygeneroval vektor pro
naslednou rekonstrukci. [24]

Smile (discrete value) Smile (probability distribution)
—@ I I —P/\?——f—
-1 0 1 -1 0 1
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>

L

Obrazek 4.2 Porovnani latentniho prostoru pro klasicky a varia¢ni autoenkodér
[24]

Autoenkodér se déli na tfi ¢asti — enkodér, dekodér a délici vrstva. Obecna
architektura je na obrazku 4.3.
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Obrazek 4.3 Architektura varia¢niho autoenkodéru [24]

4.1 Enkodér

Jedna se o prvni ¢ast variaéniho autoenkodéru. Prvni vrstva enkodéru ma v piipadé
vyuziti pln¢ propojenych vrstev stejny rozmér (pocet neuronil) jako vstupni data.
S kazdou dalsi vrstvou dojde k postupnému sniZzovani poctu neuronit v jednotlivych
vrstvach. Ukolem enkodéru je tedy redukovat dimenzi dat zptisobem, ktery zachyti
nejvyznamnéjsi vzory a informace z puvodnich dat. [24]

V ptipad¢€ obrazovych dat je vSak vyhodné&jsi vyuzit konvoluénich blok, které
maji mnohem méné parametru, zaroven vSak dokazi Iépe extrahovat ze vstupniho
snimku vzory a informace. [24]

4.2 Délici vrstva

Jedna se o vrstvu, kterd mé nejmensi dimenzi. Vstupni data se redukuji do velikosti
délici vrstvy, kterda obsahuje dva vektory. Jelikoz vsSak pii rekonstrukci dochazi
k ndhodnému vybéru hodnot z rozloZeni jednotlivych atributti, nemohlo by byt nasledné
vyuzito pii trénovani metody Backpropagation. [24]

4.2.1 Reparametriza¢ni trik

Z divodu nemoznosti vyuzit Backpropagation se pouziva tzv. reparametrizaéni trik, coZ
je zndzornéno na obrazku 4.4. V piipad¢é vyuZiti reparametrizace vektor z neni nadale
nahodného charakteru. Tim lze vyuzit Backpropagation pfi uceni této sité. [24]

decoder model decoder model

Deterministic node I

) °~q(zx) °Z=#+GOE
Random node
/T /1 \
%o 600
encoder model encoder model

Obrazek 4.4 Reparametrizacni trik [24]
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4.3 Dekodér

Jedna se o posledni ¢ast variacniho autoenkodéru. Vstupem je vektor z, ze kterého se
pomoci dalSich vrstev rekonstruuje, v idealnim ptipadé s co nejmensi chybou, ptivodni
snimek. Posledni vrstva dekodéru ma stejny rozmér jako prvni vrstva enkodéru.
Vyuziva se Upsampling vrstev pro zvySeni dimenze dat. [24]
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5. DETEKCE ANOMALII VE VZORU

Proces kalandrovani byl popsan v kapitole 1. Jako v kazdém procesu, mohou se i pii
kalandrovani vyskytnout vady, které ovlivni kvalitu vysledného vyrobku. V ptipadé
netkanych textilii, které byly upraveny procesem kalandrovani, se muze jednat o vadu
Vv netkané textilii nebo vadu otisku gravury pomoci kalandrovani. Byly dodany snimky,
na kterych jsou tyto vady zietelné.

Ptiklad vady netkané textilie je znazornén na obrazku 5.1. Je vidét, ze
pravdépodobné doslo ke kontaminaci vrstvy netkané textilie tlustym ¢ernym vlaknem.

Obrazek 5.1 Vada kontaminace ¢ernym vlaknem na netkané textilii

Detekce téchto vad vSak neni pfedmétem této diplomové prace, proto se dale
zamétime na vady, které vznikaji pii procesu kalandrovani.

Priklad vady, ktera vznikla pii procesu kalandrovani, je na obrazku 5.2. Je vidét,
7e se tato vada nenachdzi na vrstveé netkané textilie, ale jedna se o vadu gravury, ktera
vznikla pii kalandrovani. Tato vada mize vzniknout v pfipadé opotiebovani
kalandrovaciho valce. Proto se tato vada bude cyklicky opakovat kazdou otocku
kalandrovaciho valce. Této vlastnosti by tedy mohlo byt vyuZzito v ptipadé detekce, kdy
by se urcita oblast zvolila jako anomalni pouze v pfipad¢, pokud by tato oblast byla
detekovana vicekrat. Je taktéz vidét, Ze se jedna pouze o vady gravury, které nijak
nezasahuji do jeho okoli. Pro detekci budou otestovany metody, které detekuji pozici
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pouze jednoho chybéjiciho kalandru. Tyto algoritmy by bylo mozno lehce upravit tak,
aby detekovaly vsechny chybgjici kalandry.

Obrazek 5.2 Vada vznikla pii procesu kalandrovani

Otestovany byly tfi metody. Prvni metoda je zaloZena na pievodu snimku do
binarni podoby pomoci Fourierovy transformace, kde gravura je vyjadiena bilou
barvou, netkana textilie cernou. Zde se pomoci vytfezu, ktery je posouvan po snimku,
vyhodnocuje, jestli se v tom aktualnim okné nachazi dostatecny pocet bilych pixeld,
které vyjadiuji gravuru. V mistech, kde se pocet bilych pixelti bude blizit nule, je
pravdépodobné anomalie-chybg&jici gravura.

Druha otestovana metoda vyuZivala pouze Fourierovy transformace. Pracovalo
se s ptredpokladem, ze rozdil snimku netkané textilie ve frekvenc¢ni oblasti, na které neni
anomalie, a snimku textilie ve frekvencni oblasti, na které je anomalie, vytvoii novy
snimek. Tim bude zvyraznéno misto, kde je chybéjici gravura.

Posledni otestovanou metodou bylo vyuziti neuronovych siti. Zde byla vyuzita
knihovna PyTorch, pomoci které byl navrhnut model variaéniho Autoenkodéru. Tato
metoda se ukazala byt jako G¢inna a vhodna vzhledem k povaze tilohy. Dodany byly
snimky, které byly pfedzpracovany a nasledné¢ vyuzity jako dataset pro nauceni modelu.
Tim se model nauc¢il vzor gravury. Pokud byl na vstupu pouzit snimek, kde gravura
chybéla, sit’ dokdzala tuto gravuru na ptisluSné misto doplnit. Nasledn¢ se vypocital
rozdil vstupniho a vystupniho snimku, kde bylo zvyraznéno misto s anomalii. Nakonec
se toto misto nalezlo pomoci knihovny OpenCV a funkce MatchTemplate nebo
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vyhledani v§ech Contours a vyhodnoceni rozmért na zékladé rozptylu hodnot x a y.
Jednotlivé postupy budou podrobnéji rozebrany dale.
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5.1 Statisticka detekce anomalii

Pro detekci anomalie v dodaném vzorku netkané textilie s gravurou bylo vyuZzito pravé
Fourierovy transformace a jeji moznosti. Pro analyzu a nasledné feSeni tohoto zadéani
byla vyuzita platforma Matlab, kterd je vhodna pro zpracovani snimkt a manipulaci
s nimi. Ddle byly dodany pfiklady netkané textilie s gravurou s chybégjicim kalandrem,
ktery tedy bylo potieba detekovat. Typl snimku s riznymi gravurami bylo dodano
nékolik. Nasledné je popsano mozné feseni ulohy pro jednu z nich. Snimek s netkanou
textilii a kosoctvercovou gravurou se nachdzi na obrazku 5.3.

5.1.1 Originalni snimek

Original Image

Obrazek 5.3 Snimek netkané textilie s kosoctvercovou gravurou

Jedna se o dodany snimek, je vidét, Ze je vlastné vytvoren slozenim z jednoho
snimku. Na snimku jsou dva chybéjici kalandry, které je tieba detekovat.

Tento snimek byl nacten do workspace Matlabu pomoci ptikazu
grayImage = imread ("Kosoctverce.jpg");
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5.1.2 Frekven¢ni spektrum

Originalni obrazek je nasledné pieveden do frekvenéniho spektra. To zajiStuje Cast
kodu nize, kde zaroven dojde k posunu stejnosmérné slozky do stfedu. Dale je
vysledkem operace Fourierovy transformace komplexni ¢islo. Nasledné je pro vypocty
pouzita pouze amplituda.

frequencyImage
amplitudeImage

fftshift (f£ft2 (grayImage)) ;
log (abs (frequencyImage) ) ;

Amplitudova ¢ast frekvencniho spektra ptivodniho obrazku je vidét na obr. 5.4.

Frequency domain

Obrazek 5.4 Frekvencni spektrum snimkt

Z ngj je videt, Ze na snimku se vyskytuje velké mnozstvi frekvenci, které tvori
popis snimku ve frekvencni oblasti. Pro dal$i zpracovani je vybrana pouze oblast
s nejnizsi frekvenci (jedna se o filtr typu dolni propust’), ¢imz se z ptiivodniho snimku
vytahne pozadi, bez gravury. Frekven¢ni spektrum po filtraci je zobrazeno na obrazku
5.5. Je vidét, ze je vyuzit filtr s ostrymi prechody, ktery je pro tuto aplikaci dostacujici.
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Obrazek 5.5 Frekvenéni spektrum po filtraci

5.1.3 Prevod zpét do prostorové oblasti

Nésledné je filtrované spektrum pfevedeno zpét do prostorové oblasti pomoci piikazii

nize. Tim byl ziskdn snimek, ktery obsahoval pouze pozadi piivodniho snimku. Lze to
vidét na obrazku 5.6.

filteredImage = ifft2 (fftshift (frequencylImage)) ;
amplitudeImage3 = abs(filteredImage) ;
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Filtered Image

&

’

Obrazek 5.6 Filtrovany obraz

Dale byl odec¢ten ptivodni snimek od snimku pouze s pozadim Tim byl ziskan
snimek, na kterém byla patrna pouze gravura. Bylo vyuZito prahovani, aby byl ziskan
pouze binarni snimek pro dal$i zpracovani. Lze to vidét na obrazku 5.7.

b = grayImage- uint8 (amplitudelImage3) ;

a = b>15;
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Obrazek 5.7 Gravura Vv binarni podobé
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5.1.4 Detekce anomalii

Pro detekci anomadlie ve vzoru se vyuziva souctu bilych v pixell v ur€itém vyiezu
snimku. Pracuje se s pfedpokladem, ze pokud bude zvolen vyfez snimku s vhodnou
velikosti, potom pocet bilych pixela v oblasti, kde chybi kalandr, se bude blizit nule (v
idealnim piipadé, v praxi se vSak miize vyskytnout ve snimku Sum).

V této konkrétni aplikaci byl vyuzit vyiez snimku o velikosti 30x30 pro vypocet
sumy bilych pixell v této oblasti. Dale tento vytfez byl posouvan s kazdou iteraci o
polovinu své hodnoty velikosti. Nasledné bude pulka plochy vyfezu vyuzita pro vypocet
v kazdé¢ dalsi iteraci. Vysledna hodnota z kazdé oblasti byla poté ulozena do jiného
dvourozmérného pole, ¢imz vlastné vznikl snimek, jehoz jas vyjadiuje pocet bilych
pixela v prohledavané oblasti. Lze ho vidét na obrazku 5.8.

Kéd zajist'ujici tuto funkcei je nize. Proménnd size element vyjadiuje
velikost vyfezu. V tomto pifipad¢ je nastavena na hodnotu 30 pixeld. Proménna sub
vyjadiuje prekryti. V tomto ptipad¢ bude prekryti mezi nasledujicimi snimky polovicni,
coZ je vyjadieno hodnotou 2.

for i = 0:x1

for j=0:y1

suma = a((i*size_element/sub)+1:((i+1)*size_element/sub)+1
, (J*size element/sub)+1l:((j+1l)*size element/sub)+1l);

numWhitePixels (i+1,j+1) = sum(suma(:));

end
end

Obrazek 5.8 Snimek vyjadiujici pocet bilych pixell v ur€itém vyfezu snimku

Na tomto snimku jsou pouze dv¢ oblasti, kde se hodnota bliZi k nule (v tomto piipadé se
zde nevyskytuje Sum, takZe hodnota je rovna 0). Nasledné¢ pomoci jednoduchého
prahovani je vytvofen bindrni snimek, ktery je na obrazku 5.9. Zde je jednoznacné,
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vidét, na kterych pozicich nebyly nalezeny zadné bilé pixely, tedy pozice s chybgjici
gravurou. Tyto pozice jsou nalezeny pomoci kodu, ktery je nize.

regs = regionprops (h, 'Centroid');

Obrazek 5.9 Prahovany snimek

5.1.5 Vyhodnoceni

Tyto hodnoty jsou nasledné ptfevedeny zpét na soufadnice V plivodnim snimku. Prevod
prob&hl na zéklad¢ nalezené pozice bodl ve snimku 5.9, velikosti vyfezu a velikosti
posunu vyfezu mezi iteracemi. Nakonec jsou tyto pozice vyznaceny kruhem pro
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Obrazek 5.10 Vysledny snimek s detekovanymi chybé&jicimi kalandry
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5.2 Detekce anomalii pomoci Fourierovy transformace

Druhou implementovanou metodou bylo vyuziti Fourierovy transformace. Pracovalo se
s predpokladem, ze pokud se porovna frekvencni spektrum netkané textilie, kde je
anomalie, se spektrem, kde se anomalie nenachazi, dojde k zvyraznéni oblasti, kde se
anomalie nachazela.

Analyzovany snimek je na obrazku 5.11. V tomto piipad¢ byla pouzita vinkova
gravura. Je videt, Ze se v ném nachdzi jedna chybéjici gravura, ktera je zvyraznéna

¢ervenym Kruhem.

Original Image

Obrazek 5.11 Analyzovany snimek

Tento snimek byl zpracovan podobnym zplisobem jako v piedchézejici uloze. S
rozdilem, ze se tento snimek rozd¢lil na dvé ¢asti — ¢ast s anomalii a ¢ast bez anomalie.
Nésledné doslo k ptevedeni obou snimki do frekvencni oblasti, kde se tentokrat vyuzil
filtr pro potlaceni nizkych frekvenci. Déle se vypocital rozdil téchto dvou frekvencnich
spekter. Vysledek je na obrazku 5.12.
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Spectral sub £, EH0Q A 6

Obrazek 5.12 Rozdil ve frekven¢ni podobé

Po prevodu rozdilu zpét do prostorové oblasti se ziskal tento vysledny snimek,
na kterém neni zfetelné nic z ptivodniho snimku. To je vidét na obrazku 5.13.

Filtered image

Obrazek 5.13 Vysledny snimek v prostorové oblasti

Byl vyzkousen dalsi postup, kdy z ptivodnich dvou snimkt byl pomoci
medianového filtru odstranén Sum, avsak kyzeného vysledku dosazeno nebylo. Proto
dalsi vyzkum metody pouze pomoci Fourierovy transformace dale nepokracoval.
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5.3 Detekce anomalii pomoci neuronovych siti

Posledni implementovanou a otestovanou metodou byla detekce anomalii pomoci
neuronovych siti. Bylo vyuzito vlastnosti variacniho autoenkodéru, ktery vynika
Vv rekonstrukci snimkt. Déle je popsan postup implementace.

5.3.1 Data

vvvvvv

naslednd tprava vhodnych dat. Pro vypracovani byl dodan dataset, ktery vznikl
snimanim netkané textilie s prouzkovou gravurou. Dale je rozd€len do dvou typt dle
velikosti snimkt. Prvni typ je ve slozce s nazvem KIN, obsahuje 51 snimkt a jeho
rozliSeni je 1000 x 6105 pixelt. Druhy typ je ve slozce s nazvem K2N a obsahuje 50
snimki, které maji rozliSeni 1000 x 7230 pixeld. Z téchto dat byly ndhodné vybrany
celkoveé 4 snimky, které byly pouzity pro testovaci ucely. Tato data sit’ nikdy predtim
nevidéla. Nachazi se ve slozce Testovaci data. Zbytek dat byl pouzit jako trénovaci a
valida¢ni data. Ptiklad vyfezu snimku, ktery byl dodan a nejsou na ném zadné tpravy,
je na obrazku 5.14. Takto maly dataset se miize zdat jako nedostatecny, ale je tfeba si
uvédomit, Ze jako dataset slouzi vlastné celé snimky s tisici vzory v kazdém snimku.

Na téchto originalnich snimcich byly provedeny tii upravy.

Prvni upravou je rozdéleni snimku na mensi snimky o velikosti 400x400.
Dtivodem je navySeni poctu snimki pouzitych pii uceni. Toto zajistuje Matlabovy
skript s nazvem Rozdéleni.m. Timto zptisobem byl ziskan dataset o velikosti 3310
snimki (a v kazdém snimku vice nez 90 vzoru otisku kalandru), coz se ukazalo byt jako
dostate¢né pro uceni site.

Druhou tpravou byla ekvalizace obrazovych dat. Na obrazku miizeme vidét, Ze
se stfidaji svétlé a tmavé Casti netkané textilie S tim, jak lokalné kolisa gramaz. To
algoritmus, pomoci kterého doslo k vyrovnani lokalnich jasovych hodnot ve snimku.
Jednalo se o okno, které bylo posouvano po celém obraze a v tomto okné byl pocitan
jasovy median. Velikost okna byla zvolena tak, aby se do n¢ho vesla gravura, zaroven
vSak zabirala mensi ¢ast snimku a neovlivnila tak vypocet jasového medianu. Pro dalsi
vypocet byla vyuzita konstantni jasovad hodnota (v tomto pfipad¢ hodnota 100), na
kterou bylo potieba prevést cely snimek. Dale se vypocital podil této konstantni jasové
hodnoty a medidnu aktudlné analyzovaného okna. Vysledkem bylo &islo, kterym byla
vynasobena hodnota kazdého pixelu v okné€. Tyto hodnoty bylo ulozeny do nového
snimku na odpovidajici misto. Algoritmus realizuje Matlabovy skript s nazvem
Ekvalizace.m. Vysledek ekvalizace pro snimek, ktery je na obrazku 5.14, je na obrazku
5.15.
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Obrazek 5.14 Ptiklad vytezu originalniho snimku.

Obrazek 5.15 Ekvalizovany originalni snimek.

Posledni uprava se tykala pouze testovacich dat, ktera byla rozdélena na dvé
Casti. Prvni ¢ast dat obsahovala 40 snimkd, ve kterych chybi na jednom misté gravura.
Tato gravura byla odstranéna ru¢né na ndhodnych mistech. Druhé ¢ast obsahovala 77
snimkd, které byly v poradku.

Pouzité snimky byly nahrany na Google Drive, odkud byli nac¢teny do Google
Colab pro dalsi zpracovani.
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5.3.2 Nahrani snimki a vytvoreni datasetu

Snimky byly nahrény zjednotlivych slozek do tensort, které meéli rozmér (pocet
snimku, pocet kanalu, radky a sloupce) a nasledné na nich byly provedeny upravy.

Prvni tpravou byl ptevod snimku do grayscale podoby, z divodu mensiho
mnozstvi dat, které bylo potieba zpracovat. Dale tato data byla normalizovana do
rozsahu 0 az 1. Tyto dva tensory o rozmérech (47,1,1000,6105) a (50,1,1000,7823) byly
vyuzity pro vytvotreni snimkl o rozmérech 400x400.

Vysledny tensor ma tedy rozmér (3310,1,400,400) a obsahuje vSechna data
urcena pro testovani a validaci. Tento tensor byl dale rozdélen pomoci funkce na
trénovaci a testovaci data v poméru 0.8:0.2.

X _train, x test = train test split(data, train size = 0.8)
Trénovaci a testovaci data byla nasledné vyuzita pro vytvoreni dataloadert,
pomoci nichz je efektivngjsi trénovani neuronové sité. Jako velikost davky Batch byla

zvolena hodnota 32, ktera se pii testovani ukazala byt vhodna.

train dataloader = DatalLoader (dataset = x train,
batch size = BATCH SIZE,
shuffle = True

)

test dataLoader = Dataloader ( dataset = x test,
batch size = BATCH SIZE,
shuffle = False

5.3.3 Vytvoreni modelu varia¢niho autoenkodéru

Nasledné byla vytvofena architektura variatniho autoenkodéru, kterd byla zvolena na
zakladé experimentovani s riznym nastavenim, variantami a parametry jednotlivych
komponent. Vybrana byla ta, ktera dosahuje nejlepsich vysledku.

Tyto komponenty jsou definovany v konstruktoru téidy Variational Autoencoder.
Konkrétni pocet vrstev a jejich parametrt se zvolil na zédkladé€ testovani a vyhodnoceni
riznych moznosti. Byly vybrany vrstvy a parametry vrstev, které maji nejmensi
hodnoty ztratové funkce. Kod je vidét nize.

def init (self, input dim = 1, featureDim = 50*50*64, zDim = 500) :

super (). init ()

self.Convl = nn.Conv2d(in_ channels = input dim, out channels = 16,
kernel size = 3,padding = 1, stride = 1)

self.Conv2 = nn.Conv2d(in channels = 16,out channels = 32, kernel
size = 3,padding = 1, stride = 1)

self.Conv3 = nn.Conv2d(in channels = 32,out channels = 64, kernel
size = 3,padding = 1, stride = 1)

self.Linl = nn.Linear (featureDim, zDim)

self.Lin2 = nn.Linear (featureDim, zDim)

self.Lin3 = nn.Linear (zDim, featureDim)

self.IConvl = nn.ConvTranspose2d (64, 32, 3,padding = 1, stride = 1
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self.IConv2

nn.ConvTranspose2d (32, 16, 3,padding = 1, stride = 1

self.IConv3 = nn.ConvTranspose2d (16, input dim, 3,padding = 1, str
ide = 1)

self.relu = nn.RelLU()
self.pol = nn.MaxPool2d(2)
self.ipol = nn.Upsample (scale factor=2, mode='nearest')

Daéle byly definovany metody tiidy, ze kterych se varia¢ni autoenkodér sklada.

Enkodér je popsan na kodu nize, ma tfi konvoluéni bloky. Kazdy konvolu¢ni
blok obsahuje konvolu¢ni vrstvu, ReLU a MaxPooling vrstvu. Kazdy blok tedy provede
operaci konvoluce, ReLU a zmensi dimenzi na polovinu. Dale obsahuje dvé plné
propojené vrstvy, které jsou vystupem a reprezentuji proménné mu a logVar. Pro
ptechod z konvolu¢ni vrstvy, kde jsou vstupem 2D data, do plné propojenych vrstev,
kde vstupem mohou byt pouze 1D data, se vyuziva funkce view () .

def encoder (self, x):

= self.relu(self.Convl (X))
= self.pol (x)

= self.relu(self.Conv2 (X))
self.pol (%)
self.relu(self.Conv3(x))
= self.pol (x)

X.view(-1, 50*50*64)

mu = self.Linl (x)

logVar = self.Lin2 (x)

return mu, logVar

KX X X X X X
Il

Nasledné je definovana metoda reparametrizace, vystupem je vektor z, ktery

bude vstupem pro dekodér. Kod je nize.
def reparameterize(self, mu, logVar):
std = torch.exp (logVar/2)
eps = torch.randn like (std)
return mu + std * eps

Posledni metodou je dekodér, jeho vstupem je vektor z, ze kterého se bude
rekonstruovat pivodni snimek. Obsahuje tfi konvolu¢ni bloky, kde v kazdém bloku se
vykona transponovand konvoluce, ReLU a UpSampling. Postupné se tedy rozmér bude

zvétSovat az na puvodni velikost. Kod je nize.

def decoder (self, z):
X = self.relu(self.Lin3(z))
= x.view(-1, 64, 50, 50)
= self.ipol (x)
= self.relu(self.IConvl (X))
self.ipol (x)
= torch.relu(self.IConv2 (x))
= self.ipol (x)
= torch.sigmoid(self.IConv3(x))

HKoX X X X X X
Il
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return X

Posledni je metoda forward(), ktera definuje posloupnost doptedného Siteni

vstupnich dat. Kod je nize.
def forward(self, x):

mu, logVar = self.encoder (x)
z = self.reparameterize (mu, logVar)
out = self.decoder(z)

return out, mu, logVar

5.3.4 Inicializace modelu a hyperparametri

Nasledné je model varia¢niho autoenkodéru inicializovan a preveden na GPU vypocetni
jednotku, pokud je k dispozici.

Jako optimaliza¢ni algoritmus byl zvolen Adam s learning rate 0.001, ktery byl
zvolen na zaklad¢ otestovani riiznych moznosti a sledovani vlivu na velikost trénovaci a
testovaci chyby.

Dale jako ztratovou funkci byla vybrana MSELoss, kterd porovnava jednotlivé
pixely. Celkova hodnota ztratové funkce tedy zavisi na podobnosti dvou porovnavanych
snimk. Pro co nejvice vérohodnou rekonstrukci je cilem zajistit co nejmensi hodnotu
této funkce.

Nakonec byl definovan pocet iteraci (epochs), béhem kterych model zpracuje
cely dataset. V tomto ptipad¢ byla zvolena hodnota 25, pfi vétsi hodnoté uz nedochazi

K vyraznému snizovani hodnoty ztratové funkce, coz znamen4, ze se model vice neudi.

model 0 = VariationalAutoencoder ()

model 0 = model 0.to(device)

optimizer = torch.optim.Adam(model O.parameters(), 1lr = 0.001)
loss fn = torch.nn.MSELoss ()

epochs = 25

5.3.5 Trénovani modelu

Uceni probiha ve for cyklu, ktery bude mit pocet iteraci roven hodnoté epochs. Na
konci kazdého cyklu dojde k vytisténi aktualni trénovaci a validacni hodnoty ztratové
funkce. Zaroven dochazi k ukladani hodnot trénovaci i testovaci ztratové funkce, aby je
bylo mozno pii vyhodnoceni vynést do grafu.

V jedné iteraci dojde K trénovani i validaci sité.

Nejdiive probiha trénovani sité. To znamena, ze se model nastavi do trénovaciho
modu a dale dochézi k nacteni ddvek snimku z dataloaderu. For cyklus ma délku poctu
davek v dataloaderu.

Dale probéhne vypocet ztratové funkce, ktera se s¢ita mezi iteracemi. Na konci
jedné iterace trénovani je podélena poétem davek v dataloaderu. Tim se vypocita
pramérna hodnota ztratové funkce jedné iterace trénovani.

Nasledné se zavola funkce, ktera vynuluje gradienty, aby tyto gradienty mohly

v

byt nasledné nastaveny pomoci algoritmu zpétného Siteni chyby. Dale se vypocte
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gradient pro kazdy parametr. Nakonec dojde k aktualizaci jednotlivych parametri na
zakladé vypoctenych gradientl a vytisknuti priibéhu zpracovanych davek z dataloaderu.

Ko&d se nachazi nize.

for batch , (X) in enumerate (train datalLoader) :
model O.train()
X pred,mu, sigma = model 0 (X)
loss = loss fn (X pred,X)
train loss += loss
optimizer.zero grad()
loss.backward ()
optimizer.step ()
if batch % 10 ==
print (f"Batch {batch* len(X)} / {len(train dataloader.dataset)}
samples™")

5.3.6 Validace modelu

Validace modelu se provede néasledné po trénovani modelu.

Nejdtive je potieba pfepnout model do validacniho médu. Nésledné dojde
K postupnému nacitani davek snimki z dataloaderu a vloZeni na vstup modelu. Dale se
vypocte ztratova funkce, kterd se sCitd mezi jednotlivymi iteracemi. Po skonéeni cyklu
dojde k vydéleni ztratové funkce poc¢tem davek a uloZeni pro dalsi zpracovani. Piiklad
kédu je nize.

model O.eval ()
with torch.inference mode () :

for X test in test datalLoader:
test pred,sigma,mu = model 0 (X test)
loss = loss fn(test pred,X test)
test loss += loss

test loss /= len(test datalLoader)

testing loss[epoch] = test loss

5.3.7 Prubéh trénovaci a validaéni ztratové funkce

Po dokonceni celého cyklu trénovani jsou hodnoty ztratové a valida¢ni funkce vyneseny
do jednoho grafu, ktery je na obrazku 5.16. Z priubéhu je vidét, Zze u tohoto modelu
nedochazi k overfittingu, protoze obé hodnoty ztratové funkce jsou ke konci cyklu
podobné. Zaroven nedochazi k underfittingu, protoze ob¢ hodnoty se drzi na nizkych
hodnotéch.

Hodnota validac¢ni ztratové funkce ke konci cyklu téméf neklesa, takze 1ze fici,
ze pti vyuziti delsiho cyklu uceni (vétsi ¢islo epochs), by nedoslo k lepsimu uceni
modelu. Pfi delsim uceni by pravdépodobné postupné zacalo dochazet k overfittingu.

Je vidét velky rozdil na zacatku cyklu mezi hodnotou trénovaci a validacni
ztratové funkce. To je zpisobeno tim, zZe hodnota valida¢ni ztratové funkce se pocita az
po kompletnim trénovani vV ramci jednoho cyklu. Tim padem trénovaci chyba ma ze
zacatku velkou hodnotu a snizuje se aZ postupné, zaroven vsak tyto vysoké hodnoty
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jsou zahrnuty do vypoctu celkové trénovaci chyby jednoho cyklu. Valida¢ni chyba je
vSak vypocitand, az dojde k uréitému natrénovani sité, proto ze za¢atku ma nizsi
hodnoty.

Training and validation loss

—— Training loss
0.0045 A Validation loss
0.0040 -
0.0035 A
0.0030 -
0
g
0.0025 A
0.0020 A
0.0015 A
0.0010 - ————
0 5 10 15 20 25
Epochs

Obrazek 5.16 Prubéh testovaci a validaéni ztratové funkce

5.3.8 Rekonstrukce modelu

Pro lepSi predstavu o funkEnosti modelu budou nasledné zobrazeny vysledky
natrénovaného modelu. Na obrazku 5.17 je vstup modelu, jedna se o anomalni snimek o
velikosti 400 x 400.
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Obrazek 5.17 Vstupni snimek modelu s vyzna¢enou anomalii
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Obrazek 5.18 Vystupni snimek modelu

Na obrazku 5.18 je vystup modelu. Jedna se o rekonstruovany snimek, na kterém
je vidét, ze model je schopen spravné rekonstruovat nauceny vzor a v ptipadé mist, kde
tento vzor chybi, ho doplnit. Déle je vidét, Ze model uz neni schopen dokonale

56



rekonstruovat netkanou textilii, coz je ocekavana vlastnost, jelikoz je spise
nepravidelna.

5.3.9 Rozdil vstupniho a vystupniho

Nasledné je proveden rozdil vstupniho a vystupniho snimku a prahovani, aby se
odfiltrovalo co nejvice Sumu. Tim se ziska snimek, na kterém jsou vidét anomalie. To je
vidét na obrazku 5.19. Zde je zietelné vidét oblast, kde chybi gravura. Tato nejveEtsi
oblast ma zaroven specificky tvar, ktery odpovida gravuie. Téchto dvou vlastnosti bylo
proto vyuzito pro dalsi zpracovani.
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Obrazek 5.19 Rozdil vstupniho a vystupniho snimku

5.3.10 Detekce anomalie

V poslednim zpracovani tedy zbyva analyzovat, zda se na snimku nachazi anomadlie, a
pokud ano, nalézt polohu této anomalie. Toto uz neni soucésti neuronové sité, zde se
vyuzivéa knihovny pro zpracovani obrazu a pocitacové vidéni, OpenCV.

5.3.11 Vyuziti funkce cv::MatchTemplate()

Prvni otestovanou metodou hledani anomalie bylo vyuziti knihovny OpenCV a funkce
cv::MatchTemplate (), ktera pocitd miru shody Sablony s aktualné porovnavanou

oblasti na snimku.
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Pro tento ucel byla vytvorena pomoci Matlabového skriptu Sablona.m Sablona,
ktera velikosti a intenzitou odpovida chybéjici gravuie. Pro lepsi prehlednost je vyuzita
barevna mapa. Sablona je na obrazku 5.20. V mistech, kde je nejvétsi shoda $ablony a
vyfezu snimku, je na vystupnim snimku nejvétsi hodnota. Pro urceni, zda je oblast
anomalni, lze tedy vyuzit prah, jehoz velikost byla nastavena na zékladé¢ testovani vice
snimku. V ptipadé, kdy je na kazdém snimku maximalné jedna anomalie, vyhleda se
misto s maximalni hodnotou.
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Obrazek 5.20 Sablona

Pokud bude vyhodnoceno, Ze se na snimku nachazi anomalie, pak na zakladé
polohy této anomalie se nakresli do snimku obdélnik okolo této anomadlie. Ptiklad je na
snimku 5.21.
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Obrazek 5.21 Detekovana anomalie

5.3.12 Vyuziti Contours

Na obrazku 5.19 je vidét, Ze se na snimku nachézi uzaviené oblasti. Zaroven je vidét, Ze
misto anomalie ma specificky tvar, ktery vychazi z ptivodniho tvaru gravury. Byla tedy
otestovana i moznost vyuziti cv: : Contours.

Pomoci funkce cv. findContours () se naleznou vSechny uzaviené oblasti
ve snimku.

Dale se pracuje s predpokladem, ze Contour s nejvétsi oblasti bude odpovidat
pravé anomalii. Pro zpfesnéni se vyuzije dalSich vypoctl, kde se vypocita rozptyl
hodnot v x soufadnici a y soufadnici této Contour. Pokud Contour ma tyto dvé hodnoty
rozptylu v mezich, které odpovidaji velikosti gravury, pak ji 1ze pokladat za anomalii
gravury. Pro lepsi piehlednost je zvyraznéna stejné jako v predchéazejici metodé.
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6. VYHODNOCENI METOD

V této kapitole budou vyhodnoceny vSechny navrhnuté metody. Budou analyzovany na
zakladé robustnosti a doby trvani.

6.1 Statisticka metoda

Jednalo se o prvni navrhnutou a implementovanou metodu, kde princip se zdal byt
jednoduchy a intuitivni.

6.1.1 Robustnost

Z hlediska robustnosti tato metoda nevynika. Pro spravnou funk¢nost této metody je
potfeba mit jasné nastavené parametry na zaklad¢ snimané textilie (pixelové rozliseni,
jasova hodnota).

Jako prvni je potfeba mit spravné nastavenou velikost vyiezu, ktery se posouva
po obraze a v némz se pocita pocet bilych pixelt. Pokud bude vétsi nebo mensi, nez je
optimum, metoda nebude fungovat spravné. Velikost vyiezu bude zaviset taktéz na typu
gravury, ktera se nachazi na netkané textilii.

Dale bude nutno nastavit Spravnou hodnotu stride, ktera vyjadiuje velikost
posunuti elementu. Pokud bude stride hodnota 1, potom se vyfez bude posouvat
Vv obraze vzdy o hodnotu své velikosti. Mohlo by se tedy stat, ze anomalie by nebyla
zaznamenana, proto by bylo lepsi vyuZit stride alespon 2, aby se dva po sob¢& jdouci
vytezy prekryvaly.

Déle je dulezitd spravnad hodnota prahu, pomoci které ziskdme binarni snimek,
kde je gravura bild a pozadi ¢erné. Hodnota prahu bude zaviset na jasovych vlastnostech
netkané textilie.

Pokud vsak dojde k spravnému nastaveni v§ech téchto parametrd, potom tato
metoda se ukazala byt funk¢ni pro detekci anomalii gravury na netkané textilii.

6.1.2 Cas

Dale byla méfena doba vykonani jednoho cyklu. Tedy od nacteni snimku, po
zpracovani a kone¢né vytisknuti polohy anomalie. Bylo méfeno vice cykll a vysledna
doba pro méfeni byla ziskdna primérnou hodnotou.

Primérna doba pro zpracovani jednoho snimku vychazi na hodnotu 125 ms. Je
potieba zminit, Ze tato hodnota je vztaZzena k vypocetnimu zatizeni a jeho vyuzitych
komponent. V tomto piipad¢ se jednalo procesor AMD Ryzen 4000.

Pokud se bude nachazet vada na kalandrovacim valci, potom tato vada se bude
periodicky vyskytovat na netkané textilii. Dostate¢né by mohlo byt jednou za cas ziskat
snimky netkané textilie, které odpovidaji naptiklad péti otockdm valce a analyzovat, zda
se na téchto snimcich anomalie nachazi.
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Z toho lze vidét, ze vyuziti by nasla v ptipadech, ve kterych by stacilo ziskat
snimky a tyto snimky by se analyzovaly nasledn¢ bez pozadavkl na real-time
zpracovani.

Pokud by vsak zakaznik pozadoval, bylo by mozno ji vyuzit i pro real-time
zpracovani, jelikoz analyza netkanych textilii se v praxi provozuje pfi nizsich
rychlostech pohybu textilie.

6.2 Fourierova transformace

Pivodni hypotéza, ze uloha by mohla byt feSena pouze pomoci Fourierovy
transformace, se ukazala byt chybna. Porovnanim frekvenéniho spektra spravného a
anomalniho snimku se neziska 7adna informace o poloze anomaliich v obraze. Tim
padem dalsi vyvoj této metody nepokracoval. Nasledny vyvoj byl proto zaméfen na
posledni a nejvice nad€jnou metodu, ktera je popséana dale.

6.3 Neuronoveé sité

Jedna se o posledni implementovanou metodou, od které byly oc¢ekavany nejslibnéjsi
vysledky.

6.3.1 Robustnost

Tato metoda se ukazala byt dostate¢né robustnou pro pozadovanou aplikaci za splnéni
podminky, Ze analyzované snimky budou mit podobné vlastnosti (jas, typ gravury a
velikost) jako snimky, na kterych byla sit’ trénovana.

6.3.2 Presnost

Pro vyhodnoceni vystupu neuronové sit€¢ a nasledné detekce anomalii byla vyuzita
knihovna OpenCV a jeji funkce. Byly implementovany dva typy detekce anomalii.
Prvni vyuziva hledani nejvétSich Contours a vyhodnoceni jejich vlastnosti, druha
hledani Sablony. Pro vyhodnoceni bylo vyuZito 40 snimkd, na kterych se nachézi ru¢né
vytvofena anomalie a 77 snimku, na kterych se anomalie nenachazi. Pro obé metody
byla vytvofena matice zamén. Pozitivni vyjadiuje, ze je bez anomalie, negativni, zZe na
snimku je anomalie.
Matice zamén pro detekci anomalii pomoci hledani a analyzy nejvétsi Contour

ve snimku se nachazi v tabulce 6.1.
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Predikce
Positive Negative
Skute¢nost Positive 76 TP 1FN
Negative 14 FP 26 TN

Tabulka 6.1 Matice zamén pro vyhodnoceni metody detekce Contours

Z této tabulky je vidét, Ze tato metoda je dostatené piesna v klasifikaci snimk,

na kterych se anomalie nenachéazi. Av§ak pfesnost této metody v ptipadé snimku, na
kterych se anomalie nachazi, uz tak vysoka neni. Na zakladé rovnic (3.1),(3.2) a (3.3)
byly vypocitany dalsi vlastnosti klasifikace.

Celkova spravnost se rovna 87 %, senzitivita 98.7 % a specifita 65 %.

Priklad snimku, na kterém algoritmus nefunguje spravné, je na obrazku 6.1 a
vysledek algoritmu na obrazku 6.2. Je vidét, Ze ackoliv pro lidské oko je stale jasné
ztetelné, kde se anomalie nachazi, pro algoritmus hledani Contour o nejvétsi velikosti
anomalie nebyla nalezena. Diivodem je to, Ze anomalie je rozdélena na dvé ¢asti, tim
padem nema vlastnosti, které odpovidaji velikosti a rozmértiim gravury. Z tohoto
diivodu metoda detekce selhava u tohoto poctu snimk. Proto byla hledana a
implementovana metoda, pomoci které se dosahne lepsich vysledka.
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Obrazek 6.1 Originalni snimek s anomalii
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Obrazek 6.2 Vysledek algoritmu pro detekci anomalii

Matice zamén pro detekci anomalii pomoci hledani Sablony chybéjici gravury ve
snimku se nachazi v tabulce 6.2. Z této tabulky je vidét, Ze tato metoda je mnohem
piesnéjsi pro detekovani anomalii. AvSak je o néco sniZzend pfesnost u snimkd, kde se
anomalie nenachazi v porovnani s predchazejici metodou. Na zakladé rovnic (3.1),(3.2)
a (3.3) byly vypocitany dalsi vlastnosti klasifikace.

Celkova spravnost se rovna 94.8 %, senzitivita 96 % a specifita 92.5 %.

Predikce
Positive Negative
Skutecnost Positive 74 3
Negative 3 37

Tabulka 6.2 Matice zamén pro vyhodnoceni metody detekce pomoci Sablony

Ptiklad snimku, na kterém algoritmus nefunguje spravné, je na obrazku 6.3 a
vysledek algoritmu na obrazku 6.4. Je vidét, Ze ackoliv pro lidské oko je stale jesté
rozpoznatelné, kde se anomalie nachézi, pro algoritmus hledani Sablony anomalie
nebyla nalezena. Divodem je to, Ze anomalie je nesouvisla, tim padem shoda mezi
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Sablonou a oblasti neni dostate¢na. Z tohoto diivodu v tomto i zbyvajicich dvou $patné
detekovanych snimcich selhdva. Kazdopadné je efektivnéjsi pro hledani anomalii nez
metoda hledani Contour, jelikoz dokdze mnohem Iépe detekovat anomalie, které nejsou

spojité, ale stale jsou dobte rozeznatelné.
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Obrazek 6.3 Originalni snimek s anomalii

100
150
200

250

350

0 50 100 150 200 250 300 350

Obrazek 6.4 Vysledek algoritmu pro detekci anomalii
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6.3.3 Cas

Ob¢ metody klasifikace byly porovnany z hlediska Casové naroCnosti zZpracovani
jednoho snimku. Dale vypocet probihal v Google Colab, proto jako vypocetni zdroje
byli vyuzity zdroje Googlu. Byl ziskan ¢as v ptipad¢é vypoctu s vyuzitim pouze CPU a
Vv ptipad¢ pouziti akceleratoru GPU. Pro ziskani jedné hodnoty byla vyuzita primérna
hodnota zpracovani jednoho snimku. Hodnoty se nachazi v tabulce 6.3. Je vidét, ze
Vv obou piipadech je metoda Contours vypocetné méné narocna. Dale je vidét, ze je
celkem vyrazny rozdil mezi vyuzitim CPU a akceleratoru GPU. V pfipad¢ vyuziti
akceleratoru GPU by nemél byt problém s real-time zpracovanim, pokud by si to
zakaznik vyzadoval.

CPU GPU
Contours 185 ms 8.7 ms
Sablona 241 ms 12.9 ms

Tabulka 6.3 Porovnani ¢au zpracovani snimku riznymi metodami
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7.ZAVER

Tato diplomova price se zabyva texturni analyzou netkané textilie, ktera prosla
procesem kalandrovani, pfi kterém se na nich zaroven vytvofila gravura. Maze se vSak
stat, ze v dusledku poskozeni kalandrovaciho valce se gravura nepfenese na netkanou
textilii spravné. Detekce takové vady je pak pro Clovéka nadlidsky ukol, jelikoz
rozméry kalandru mohou byt velmi malé. Ukolem této prace je detekovat anomélie na
netkané textilii efektivnéji pomoci néstroji Pocitacového vidéni a neuronovych sit1i.

V prvni ¢asti je popsan proces vyroby netkanych textilii, jejich Gipravy a proces
kalandrovani z pohledu primyslu. Cerpano je prevazné od dodavatele Edana, ktery se
vénuje vytvareni netkanych textilii, jejich Giprav a kalandrovani.

V druhé casti je popsana teoreticky Fourierova transformace, ktera se nasledné
ukézala byt vyznamnym néstrojem pro nasledné vypracovani zadani. Pomoci ni lze
odfiltrovat jednotlivé frekvence ve snimku. Tak lze ziskat snimek, ktery je nasledné
mnohem jednodussi analyzovat a vyuzit pro detekci anomalie.

V tieti ¢asti jsou popsany neuronove sité a jeji ¢asti.

Ve Ctvrté Casti je popsana architektura varia¢niho autoenkodéru, ktery byl vyuzit
pro feseni ulohy.

V paté kapitole je popsano feSeni ulohy pro jednotlivé metody.

Nakonec je vytvoteno zhodnoceni jednotlivych metod.

V této praci byly navrzeny a otestovany rizné piistupy feseni tlohy. Prvni
metodou bylo vyuziti Fourierovy transformace s naslednym statistickym zpracovanim.
Na zakladé€ pokusu s anomalnim snimkem se ukazalo, Ze tento ptistup feSeni je mozny.
U této metody vSak je potfeba nastavit spravné parametry algoritmu, aby fungoval
spravné. Proto je mozné vyuziti pouze v ptipad¢, kdy se podminky (nasviceni,
vzdalenost kamery od textilie) nebudou v ¢ase vyrazné ménit. Z hlediska ¢asové
naro¢nosti zpracovani jednoho snimku, by méla byt tato metoda pouzitelnd v ptipade,
kdy by byl pozadavek od zakaznika na real-time zpracovani. Divodem je to, ze kontrola
vyrobku probiha pfi vySSich hodnotach gramaze, a tedy nizsi rychlosti vyroby.

Druhou metodou bylo vyuZiti pouze Fourierovy transformace, ktera ve vysledku
nepiinesla kyZzeny vysledek a neni tedy funk¢ni pro tuto tlohu.

Nakonec byla implementovana metoda, ktera se zdala byt nejvhodnéjsi pro tuto
ulohu. Byla vytvofena neuronova sit,, v niz byl jeji architekturou zvolen varia¢ni
autoenkodér. Na zakladé snimki, které byly dodany a piedzpracovany do formy
vhodného jako dataset sit€, byla tato sit’ nau¢ena komprimovat vstupni snimky do
mnohem mens$iho rozméru a z tohoto mensiho rozméru rekonstruovat zpét do ptivodni
podoby s co nejmensi odchylkou. Parametry sité byly ladény postupné a vybrana
nejvhodné;si konfigurace, ktera zajiStovala nejlepsi vysledky. Nasledné bylo proveden
rozdil vstupniho a vystupniho snimku. Déle byly implementovany dvé metody pro
detekci presné polohy anomalie ve snimku a otestovany.
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Z hlediska ptesnosti vychazi 1épe metoda detekce pomoci Sablony, ktera
dokézala detekovat spravné 37 ze 40 anomalnich snimkt. Ackoliv v ptfipadé snimki, na
kterych zadnad anomalie nebyla, detekovala 3 anomalie ze 77, v praxi se kazd4 anomalie
metoda detekce $ablony je vhodné&jsi.

Z hlediska ¢asové naro¢nosti vychazi 1épe metoda Contours, avsak rozdil neni
tak vyrazny oproti metodé Sablony. Vyrazny rozdil je v§ak mezi vyuzitim pouze CPU a
GPU. V pripadé GPU je rychlost zpracovani kolem 10 ms. Vzhledem k tomu, ze ke
kontrole celistvosti kalandru dochézi vzdy pii vyssi gramdzi (a tedy nizsi rychlosti
vyroby), 1ze bezpecné pouzit i zpracovani pomoci CPU a splnit tak pozadavky na real-
time zpracovani v ptipad¢ potieby zdkaznika.
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Priloha A - Obsah prilozeného DVD

DVD se nachazi v pevném krytu, ktery je ptiloZzen k zavére¢né praci. Obsahuje
dv¢ hlavni slozky.

A.1 Slozka Dataset

Slozka Dataset obsahuje snimky, které byli vyuzity pro navrh Neuronové sit¢.

Dale slozka Dataset dale obsahuje dva Matlab skripty s nazvy Ekvalizace.m a
Rozdéleni.m, pomoci kterych se snimky ptedzpracovali.

Snimky jsou rozdéleny do slozek na zakladé typu datasetu. V jedné slozce jsou
trénovaci a valida¢ni data. Tato slozka je déle rozdé€lena na piivodni dodané snimky,
které jsou ve slozkdch KIN a K2N a jejich ekvalizované podoby, které jsou ve slozkach
K1N_Ekvalizovane a K2N_Ekvalizovane. Slozka Testovaci data obsahuje data, ktera
byla vyuzita pro testovani. Ve slozce Puvodni se nachazi snimky, které prosli
ptedzpracovanim a ve slozce Ekvalizovane jsou tyto snimky ekvalizované. Dale jsou
Vv této slozce snimky o velikosti 400x400 v ptivodni podobé€ i1 ekvalizované. Kazda
z téchto slozek obsahuje dalsi dvé slozky, kde se nachazi snimky, na kterych je
anomalie a snimky které jsou v potadku.

Nakonec je zde slozka Vada, kde se nachazi dodany snimek vady z pramyslu.

A.2 Slozka Diplomka

Ve slozce Diplomka se nachazi software, ktery byl vyuzit pro feSeni tlohy a
dokument této Diplomové prace s nazvem Dokument.

Ve slozce Google Colab se nachazi dokument Variacni_autoenkoder.ipynb, ve
kterém je implementovana Neuronova sit’. Dale se zde nachazi souboru model.pt, ktery
V sob¢€ uchovava model s nastavenymi parametry sité, a dva soubory typu .npy, ve
kterych je ulozena hodnota testovaci a valida¢ni ztratové funkce.

Ve slozce Matlab se nachazi skripty a snimky, ktery byli vyuzity pro metody
vyuzivajici Fourierovy transformace a pro vytvoieni Sablony.
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