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Abstrakt

Cilem této prace je automatizovat detekci defektt pii pramyslové vyrobé plastovych karet.
Typickym defektem vzniklym pti takovéto vyrobé je kontaminace prachovymi ¢asticemi ¢i
vlasem. Hlavnimi vyzvami, které v této praci fesim, je maly pocet dostupnych dat (214
karet), velmi maléd plocha defektt v kontextu celé karty (pramérné 0,0068 % plochy karty)
a zaroven velice rozmanité a komplexni pozadi, ve kterém defekty hleddam. Realizaci tikolu
jsem dosahl za pouziti detekéniho algoritmu Mask R-CNN a rozsifeni datové sady pomoci
namodelovani vzhledu typickych defektii a vytvoreni syntetického datasetu o poctu 20 000
obrazki, na kterém jsem detektor natrénoval. Takovymto zptisobem jsem dosahl 0,83 AP
pii IoU rovno 0,1 na testovaci ¢asti puvodni datové sady.

Abstract

The goal of this work is to bring automatic defect detection to the manufacturing process
of plastic cards. A card is considered defective when it is contaminated with a dust particle
or a hair. The main challenges I am facing to accomplish this task are a very few training
data samples (214 images), small area of target defects in context of an entire card (average
defect area is 0.0068 % of the card) and also very complex background the detection task
is performed on. In order to accomplish the task, I decided to use Mask R-CNN detection
algorithm combined with augmentation techniques such as synthetic dataset generation. I
trained the model on the synthetic dataset consisting of 20 000 images. This way I was able
to create a model performing 0.83 AP at 0.1 IoU on the original data test set.
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Kapitola 1

Uvod

Automatizovana detekce defekti ve vyrobnim procesu za pouziti pocéitacového vidéni a
strojového uceni se tési v prumyslovych aplikacich velké pozornosti. Jedné se o zajimavy
zpusob jak zredukovat vyrobni ndklady, urychlit a zaroven zajistit kvalitu vyroby [39].

Za posledni fadu let se neuronové sité tési stale vétsi pozornosti, coz celou oblast posouva
velice rychle dopfedu a slibuje aplikovatelné feseni i pro pramyslovou oblast.

V této praci se zabyvam navrhem algoritmu pro autonomni detekci defektu pri pru-
myslové vyrobé plastikovych karet ve formé obcanského prikazu nebo platebni karty. Pri
vyrobé takovéto karty obcas dochazi k jeji kontaminaci a pod jeji povrch je zalisovana pra-
chova ¢astice nebo vlas. Na konci vyrobniho procesu je proto aktualné provadéna manualni
vizualni kontrola kvality lidskym operatorem. Algoritmus automatické vizualni inspekce by
mohl znac¢né redukovat naklady na vyrobu a redukovat potfebu lidského usili pii této fazi
procesu.

Pti navrhu algoritmu vsak c¢elim fadé vyzev. Prvni z nich je velice omezené mnozstvi
trénovacich dat, které mam pro tento kol dostupné. Jedna se o 217 karet, ze kterych je
Cast vyuzita pouze na testovaci tucely. Dalsi vyzvou je velikost hledanych defektu, ktera s
prumérnou plochou 179 pixelt tvori v kontextu celé karty o velikosti 2040 x 1278 pixela
prumérné 0,0068 % plochy karty. Pozad{ karty je navic velice riznorodé a komplexni.

Pro svou préci jsem se rozhodl pouzit detekéni algoritmus Mask R-CNN [19] natréno-
vany na synteticky generovanych datech, které co mozné nejpresnéji napodobuji distribuci
realnych vad nachézejicich na kartickach. Timto zptsobem jsem dosdhl dostatecného mnoz-
stvi trénovacich dat a dokazal tak natrénovat sit, ktera nasledné byla schopna generalizovat
na datech redlnych.

V posledni ¢asti prace jsou vysledky pouzitého postupu vyhodnoceny a diskutoviny
moznosti, jakym smérem by bylo vhodné praci posunout.



Kapitola 2

Detekce anomalii

V tvodu této prace nabidnu obecny nahled do problematiky detekce anomaélii. Pokusim
se definovat, co to anomalie kontextu ruznych datovych domén znamena. V této kapitole
bude zminéna rada vyzev, kterym navrhari algoritmu pro detekci anomalii v datech celi.
Rovnéz uvedu fadu pristupu k jejich feseni s priklady praktickych aplikaci. Zde jsem cerpal
predevsim z informaci shrnutych v publikaci napsané Varunem Chandolou z roku 2009 [7].

2.1 Definice anomalie

Pro navrh algoritmu pro detekci anomalnich dat na dané doméné je zadouci tuto vlastnost
definovat. Definice anomalie vSak neni trividlni zdlezitosti a néjaka jeji univerzalni forma
prakticky neexistuje. Nachazi se zde vSak mnozstvi thli pohled, které casto piimo zavisi
na dané doméné problému.

Uloha detekce anomalii mizeme byt abstraktné definovdna jako problém hled4ni en-
tit s vlastnostmi nebo chovanim, které neodpovidaji o¢ekdvanému vzoru neboli tomu, co
v daném kontextu povazujeme za normalni. Tyto entity pak oznacujeme jako anomalni.
Takto alesponi problém definoval Varun Chandola [7]. Intuitivni chdpani této vlastnosti je
zobrazeno na obrazku 2.1.

Anomalie jakozto vlastnost je v praktickych aplikacich typicky spojovana s néjakym ty-
pem problému nebo zavady. Napriklad v kontextu bankovnictvi a toku bankovnich transakci
muzou anomélie odpovidat pokusim o kradez [67]. Pti kontrole kvality ve vyrobé jsou vy-
robky vykazujici anomalni vlastnosti typicky oznaceny za zmetky a jsou v této fazi procesu
vyfazeny. V tomto kontextu se muze jednat o strukturni vlastnosti vyrobku.

V prostredi sifové komunikace je vénovana pozornost vyvoji systému pro automatické
detekovani zvlastniho chovani uzivatelt, které mize prozrazovat sifovy dtok. D.E. Denning
vytvoril model real-time expertniho systému, jenz je schopen detekovat pokus o nezadouci
proniknuti dtoénika do sité [12].
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Obrazek 2.1: Priklad chiapani anomaélie na 2D datech. Mnozina ¢ervenych dat je v tomto
pripadé povazovana za anomalni vi¢i mnoziné modrych dat. Mnoziny se vyrazné lisi svou
lokaci.

2.2 Povaha vstupnich dat

Povaha vstupnich dat je hlavnim aspektem tlohy detekce anomalii. Pro rtizné domény se
vsak muze vyrazné lisit. Pokud se hovoii o vstupnich datech, typicky je tim myslen néjaky
objekt, udalost, stav tohoto objektu, bod, vektor nebo pozorovani objektu. Od povahy dat
se pak odviji aplikovatelnost riznych technik detekce. Tyto techniky jsou popsiany dale v
kapitole 2.4. Varun Chandola [7] navrhuje nésledujici déleni podle povahy dat:

Bodové anomalie popisuji nejcastéjsi a nejjednodussi pripad typu dat, kdy jejich jed-
notlivé instance mizeme vyjadrit bodem v prostoru. Pro tento bod nasledné ur¢ujeme, zda
se jedna o anomalitu. Takovyto priklad je zobrazen na obrazku 2.1, kde tiidu cervenych
bodt oznacime za anomalni vici tfidé bodt modrych, protoze lezl mimo region povazovany
za normalni. Tento region je na obrazku ohraniceny elipsou kolem modrych bodt.

V této tridé je vhodnym piikladem detekce krimindlni ¢innosti z analyzy pohybt na
uctu uzivatele. Data reprezentujeme hodnotou ¢astky, kterd byla strzena z Uc¢tu. Pokud
zaznamename pohyb na uctu daleko vétsi nez je ¢asté, mizeme jev oznacit za anomalitu a
déle podniknou feseni potencionalniho problému.

Kontextualni anomalie je ptipad takovy, ktery mtze byt oznacen za anomalni pouze ze
znalosti celkového kontextu dat. Bez informace o kontextu, tedy znalosti celkové struktury
dat, by tento pripad za anomélni oznacen nebyl. Povaha kontextu dat je tedy v tomto
pripadé nezbytnou soucasti definice problému.

Nasledné namérend hodnota muze byt typicky oznacena za anomdalni jen v nékterych
kontextech. Ve zbylych muze jit o zcela pfirozené a oc¢ekavané chovani.

Prikladem tohoto typu dat mohou byt casové rady. Blize se muze jednat o zaznamy
teploty v riznych zemich. Pokud napiiklad namérime teplotu -10°C na Islandu, jedné se
o neprekvapivé zjisténi. Pokud bychom tuto teplotu namérili v letnich mésicich v Maroku,
bude se jednat o velmi anomaélni zjisténi. V tomto pripadé tedy zalezi na kontextu oblasti
a rocniho obdobi, kdy méreni probiha.

Kolektivni anomalie je takovy jev, ktery oznacime za nestandardni pouze pokud se
vyskytne v kolekci vice takovychto podobnych jevi.



Varun Chandola uvadi jako priklad graf EKG, kdy je vyskyt hodnot o urcité drovni
naprosto standardni. Pokud se vSak objevi delsi sekvence téchto jevu za sebou, v tomto
pripadé nazyvand kolekci, oznac¢ime jiz jev za anomalii.

Varun Chandola detekci anomalii rozdélil také na zakladé znalosti prislusnosti dat do
tTid do trech néasledujicich kategorii. Kazda kategorie mé nasledné svij specificky pristup
k Teseni tlohy:

Uceni bez uditele (nesupervizované) zahrnuje data, o kterych nemédme zddné dalsi
informace. Nezname tedy prislusnost dat do tfid, ¢asto ani pocet téchto tiid. Dodatecné
ziskani takovéto informace od lidského experta je Casto ¢asové velice ndkladné, pokud je
viibec mozné. Tento ptripad vsak patri v kontextu detekce anomalii mezi nejéastéjsi. Proto
je zdjem o schopnost detekovat anomélnosti i v této tiidé dat velky.

Uceni s ucitelem (supervizované) pracuje s daty, jejichz instance maji zndmou prislus-
nost do tfid, coz zjednodusuje feseni ulohy. Takovyto pripad je v redlnych aplikacich spise
vyjimecény. Typickym pristupem je pak vytvoreni prediktivniho modelu pomoci téchto dat,
ktery bude v idedlnim pripadé generalizovat a spravné klasifikovat data dosud nevidéna.
Vyzvou, ktera tenhle pristup musi fesit, je, ze tfidy anomalnich a normalnich dat jsou
velice nevyvazené. Anomalnich dat mame v praktickych aplikacich typicky jen zlomek.

Castecné supervizované ué¢eni kombinuje oba predchozi piipady, tedy nesupervizované
a supervizované uceni.

2.3 Vyzvy pri hledani anomalii

Na abstraktni drovni je tikol detekce anomalii definovan jako hledani entit, které neod-
povidaji normélnim neboli ocekdvanym vlastnostem. Prvotnim ndvrhem na feSeni detekce
anomalii by mohlo byt vytyceni podprostoru, ve kterém se nachazeji polozky odpovidajici
neanomalni distribuci. Polozky mimo tuto distribuci by byly nésledné oznaceny za ano-
malni. Uvedeny piristup je vSak komplikovan fadou vyzev, které tloha obsahuje:

e Urceni presné hranice mezi normalnimi a anomalnimi daty mize byt velice obtizné.
Tato hranice ¢asto nemusi byt viibec presnd.

e V nékterych doménach se mtize definice norméalnich dat v pribéhu ¢asu vyrazné ménit.
Data, ktera by v jednom ¢asovém okamziku byla urcena jako anomaélni, se postupem
Casu mohou stat naprosto majoritni a tedy normalni. Systém se této moznosti musi
umét korektné prizpusobit.

e Piesnd definice anoméalnosti se mezi jednotlivimi doménami dat muze velice lisit.
Vyvijené postupy tedy vétsSinou neni jednoduché reaplikovat mezi riznymi doménami.

e Pro tkoly jsou typicky dostupnad pouze neoznacena data. Vytvoreni dostatec¢ného
mnozstvi oznacenych dat je casové velice extenzivni prace. Casto se tedy voli cesta
pouziti dat neoznacenych a tomu uzpusobené algoritmy zalozené na uceni bez ucitele.

e Anomalni data jsou casto v datasetu velice minoritni. Obé tridy jsou tak velmi nevy-
vazené, coz muze zpusobovat problémy pfi pouziti metod strojového uceni.



e Mnozina anomalii neni typicky kone¢nd. V pribéhu casu ocekdvame, ze se muzou
objevovat anomaélie dosud nevidéné. Presto pozadujeme jejich spravnou identifikaci.

2.4 Techniky detekce anomalii

Povaha vstupnich dat se mtze mezi jednotlivymi doménami vyrazné lisit. Z tohoto divodu
existuje Sirokd variace metod k realizaci tlohy. Jednotlivé techniky vyvinuté jako feseni
detekce anomalnich jevi v datech mohou byt rozdéleny do kategorii popsanych v nasledujici
casti.

Klasifika¢ni metody se typicky skladaji ze dvou fazi. V prvni fazi je vytvoren model
(klasifikator), ktery je nasledné aplikovan na dosud nepozorovana datech s nezndmou pii-
slusnosti do tfidy. Model, aby byl tuspésny, musi umét generalizovat na dosud neznamych
datech.

V prvni fazi trénovani jsou k vytvoreni modelu nutna data se zndmou piislusnosti do
tTid. Jejich ziskani je vSak Casto Casové narocné a je nutna znalost doménového experta.

Druhym pfedpokladem je, ze v daném prostoru pouzitych priznakd musi byt mozné
rozlisit mezi normalnimi a anomélnimi daty, aby bylo viibec mozné klasifikdtor natrénovat.

Typicky se v téhle kategorii pouzivaji konvoluéni neuronové sité [28] nebo SVM [9].
V tloze klasifikace anomalii se pouziva variace SVM zvané jednotiidni SVM (one-class
SVM) [16]. Jednotiidni SVM se uéi neostrou hranici trénovaciho setu tak, ze u nové pri-
chozich dat dokaze urcit, zda do trénovaciho setu patii nebo ne.

Techniky zaloZené na nejblizsich sousedech. Tento pristup vychazi z predpokladu,
ze priznakové vektory neanomalnich dat jsou v prostoru seskupeny blizko sebe, zatimco
data oznacend za anomadlni jsou od sebe rozmisténa dale. Prvnim predpokladem k pouziti
této techniky je schopnost vypocitat vzdalenosti mezi dvéma daty. Typickym piikladem
metriky je pak euklidovské vzdéalenost. Volba metriky je vSak kritickd pro dobrou vykonnost
algoritmu.

Na urceni hodnoty anomalnosti testovaciho data se pak muzeme divat ze dvou rtznych
thld. Prvnim pristupem je urc¢eni hodnoty anomalnosti v zavislosti na hustoté okolnich sou-
sedi. Tato technika je taktéz zndmé pod pojmem Local Outlier Factor (LOF) prezentovéna
M. Breunigem [1].

Druhym pristupem je urceni skore anomélnosti datové instance jako vzdalenost k jeho N nej-
blizsim sousedim v daném datasetu. Tato definice byla formulovana S. Byersem v roce
1998 [1].

Techniky zalozené na shlukové analyze. Jedna se o techniku vyuzivanou ke sdruzo-
vani dat na zakladé jejich podobnosti [26].

Predpokladem této techniky je, Ze normalni data jsou soucasti néjakych clustert, za-
timco anomaélni data spadaji mimo tyto clustery. Problémem tohoto predpokladu je, ze
data Casto obsahuji Sum a algoritmy shlukové analyzy nejsou predem navrhovany k detekci
anomalii na datech. Pro tyto algoritmy také c¢asto neni nutné, aby vsechna data nélezela
néjakému clusteru. Prvotni predpoklad muze byt témto fakttim uzptsoben nasledovné. In-
stance normalnich dat lezi blize centroidiim detekovanych clusterii, anomalni pak naopak.
Pri pouziti této techniky je tedy v prvnim kroku provedena shlukova analyza. V dalSim



kroku je pro kazdou novou instanci dat spocitana jeji anomalnost jako vzdalenost k cent-
roidim clustert.

Vysledkem evoluce téchto algoritmu je nasledujici predpoklad: Normalni data budou
lezet ve velkych clusterech s hustou koncentraci dat. Anomélni data budou nalezet k malym
a fidkym clustertiim. Piistup zaloZeny na tomto predpokladu prezentoval v roce 2003 Z. He
pod ndzvem FindCBLOF [21]. Jedn4 se o kombinaci LOF a pfistupu zalozeného na shlukové
analyze. CBLOF skore je odvozeno od velikosti clusteru, ve kterém se instance nachazi, a
také od vzdalenosti od centroidu clusteru.

Miuze se zdat, ze techniky zalozené na shlukové analyze a nejblizsich sousedech jsou
velmi podobné a volné se prolinaji. Existuje vsak zasadni rozdil rozliSujici tyto techniky.
Pristupy zalozené na shlukové analyze k ohodnoceni nové instance dat pouzivaji pouze
informace o clusteru, kterému instance nalezi. V pristupu nejblizsich sousedu jsou vsak
vyuzivani vSichni nejblizsi sousedé a prislusnost ke clusterim neni brana v zietel.

Statistické metody pocitaji s vytvorenim stochastického modelu. Nasledné pak pred-
pokliddame, Ze normalni data lezi v regionech s velkou pravdépodobnosti vyskytu zatimco
anomalie naopak. Mezi tyto techniky patii Gaussovy modely nebo nebo modely zaloZzené
na regresi. Tyto metody maji ¢asté vyuziti v analyze ¢asovych fad [3].

Faktické informace v této kapitole jsem cerpal z prehledu existujicich technik pro detekci
anomalii autora A. Patcha [11] z roku 2007 a pfehledu autora V. Chandola [7] z roku 2009.



Kapitola 3

Techniky zalozené na neuronovych
sitich

Neuronové sité se v poslednich letech staly state-of-the-art pristupem pro reseni rfady tuloh.
Od roku 2012, kdy se podafilo v soutézi ImageNet [11] autorim A. Krizhevsky, Ilya Sut-
skever a Geoffrey E. Hinton zvitézit za pouziti konvoluénich neuronovych siti [28], ziskdva
tohle paradigma stale vétsi a vétsi pozornost.

Kapitola bude vénovana mym poznatktim ze studia technik pouziti neuronovych siti.
Tyto techniky jsou vyuzivany v fadé aplikaci zabyvajici se detekci anomalii a tedy de-
fektt pri vizualni kontrole. Pozornost je vénovana predevsim autoenkodértim, Generetative
Adversarial Networks a detek¢énim algoritmim.

3.1 Autoenkodéry

Autoenkodér je specidlni piipad dopredné neuronové sité trénované tak, aby provadéla
funkei identity. Jeji vystup je tedy roven vstupu [17] a tedy rozmér vstupni vrstvy je roven
velikosti vrstvy vystupni. Sit obsahuje vnitini strukturu, ktera se uc¢i zakodovat vstupni data
tak, aby je na vystupu byla schopna co mozna nejuspésnéji opét rekonstruovat. Autoenkodér
muze byt popsat jako funkci sklddajici se ze dvou ¢asti. Funkce enkodéru h = f(z) se
vstupem x a funkce dekodéru r = g(h), ktera prijima vstup h z enkodéru a na vystupu se
ho pokousi zrekonstruovat na r. Schéma autoenkodéru je na obrazku 3.1.

Proces uceni lze vyjadrit jako minimalizaci chybové funkce vyjadiené nasledujici rovnici:

L(z,g(f(x)))- (3.1)

Myslenka autoenkodéru byla odjakziva soucasti vyzkumu zabyvajiciho se neuronovymi
sitémi. Funkce pouhého kopirovani vstupu na vystup se muze z pocatku zdat jako neza-
jimava a zbytecna. Cestou, jak z autoenkodéru ziskat zajimava data je, Ze jeho latentni

Obrazek 3.1: Zakladni schéma autoenkodéru.
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Obrézek 3.2: Schéma denoising autoenkodéru, kde C(x) = Z, tedy néjakym zpisobem
poskozeny vstup.

Casti h ma mensi rozmér nez je vstup z. Takovyto autoenkodér je nucen naucit se nizko-
dimenzionalni reprezentaci vstupu, ze které je opét schopen rekonstruovat vystup co nejvice
podobny vstupnim dattim. Je tedy nucen udrzet si pouze nejdulezitéjsi informace o datech.
Takovyto autoenkodér je Gspésné vyuzivan k redukei dimensionality. Na rozdil od PCA [1]
neni autoenkodér omezen pouze na linedarni mapovani. Typicky se v praxi vyuzivaji rizné
variace, které vedou k lepsim vysledktm.

Denoising autoenkodér [62] dostdva jistym zpisobem ¢astené poskozena data Z. Sit
je musi rekonstruovat jejich neposkozenou predlohu z. Ilustrace takovéhoto modelu je na
obrazku 3.2. Originalni zdroj poskozeného obrazku by mélo byt jednoduché odhadnout
pouhym pohledem, coz je inspirovano lidskou vlastnosti rozeznat i ¢astecné zakryté objekty
nebo vzory. Zminénd Uprava nuti sif ucit se pouze robustni priznaky a diky tomu lépe
generalizovat. Tato myslenka nédsledné slouzila jako inspirace pro dropout [59]. Tato variaci
je vyjadrena chybovou funkci

L(z,g(f(%)))- (3.2)

Ridké autoenkodéry (Sparse Autoencoders) [37] pfidévaji k zakladnimu konceptu
také kritérium ridkosti posilujici schopnost autoenkodéru ucit se zajimavou strukturu vstup-
nich dat. U ridkych autoenkodéru je tato schopnost zachovana dokonce i v pripadé, kdy je
skrytd vrstva vétsi nez vrstva vstupni.

Aktivovanym neuronem nazyvame neuron s vystupni hodnotu blizké 1. Naopak pokud
se hodnota blizi 0, fikdme, ze neuron je neaktivni. V piipadé ridkych autoenkodéra chceme
udrzet pocet aktivovanych neuront v latentni vrstvé autoenkodéru co moznd nejmensi.
Dosahneme toho tim, ze k ur¢itému typu vstupu se aktivuje pouze ¢ast neuronu ve skryté
vrstve, nikoliv vétsina. Aplikace této myslenky vede k lepSim vnitinim reprezentacim dat
autoenkodérem.

Kontraktivni autoenkodéry publikované S. Rifaiem v roce 2011 [52] priddva specidlni
regularizacéni slozku k chybové funkci. Cilem této slozky je, aby derivace funkce h = f(x)
byly co mozna nejmensi. To nuti model ucit se funkci takovou, ze se jeji vystup prilis
nezméni, pokud je zména vstupu taktéz minimalni.

Chybova funkce vypada nasledovné:

L(z,g(f(2))) + Q(h), (3.3)

o=
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(a) 0% zasSumeéni vstupu. (b) 25% zasuméni vstupu. (¢) 50% zasuméni vstupu.

Obrazek 3.3: Filtry ziskané tréninkem autoenkodérti s riaznym pomérem zasuméni vstupu
na MNIST datasetu [29]. Obrazek pochazi z [62].

kde Q(h) je druhd odmocnina Frobeniovy normy Jacobiho matice parcidlnich derivaci funkce
enkodéru.

3.2 Generative Adversarial Networks

Koncept Generative Adversarial Networks (dale GAN) byl v roce 2014 popularizovan I. Go-
odfellowem a dalsimi [18]. Tuto publikaci nasledovala velkd rada praci. Byla tak odstarto-
vana velka vlna vyzkumu zaméfeného timto smérem, ktera pomohla oblast strojového uceni
vyznamné posunout blize ke generovani realistickych dat.

Podstatnou vyhodou GAN1 je fakt, Ze nevyzaduji anotovana data, coz jenom umocnuje
jejich popularitu a jednoduchost pouziti.

Zékladni architektura GANu se sklddd ze dvou neuronovych siti. Prvni z nich je gene-
rator G, jehoz tloha je z N-dimenziondlniho vektoru z produkovat vystup co moznd nejvice
podobny realné distribuci. Druhou soucasti je sit diskrimindtoru. Diskriminator D dostava
vystupy z generatoru a realné obrazky, mezi kterymi se uci rozliSovat. Jeho vystupem je
skaldrni hodnota D(z) reprezentujici pravdépodobnost, ze x pochézi z realné distribuce a
neni vystupem generatoru. Pro diskriminator D se tedy snazime zaroven maximalizovat
D(z) a minimalizovat D(G(z)). Chybova funkce je tedy sloZena ze dvou ¢asti

L(D) = L(D,) + L(Dy). (35)

L(Dy) = log(1 — D(G(z"))), (3.6)

(D) = log(D(z")), (3.7)

_ %Z [1og(D( ™) + log(1 ~ D(G(=)))] (3.8)

Z perspektivy generatoru se snazime maximalizovat D(G(z)), tedy diskriminator obelstit.
Chybova funkce generatoru je definovana jako

Zlog 1 - D(G(="))). (3.9)

Tyto dvé sité jsou vedeny k vziajemnému soupefeni a zaroven se kazda uvedenym pro-
cesem v idedlnim pripadé zlepsuje ve své vlastni tloze. Generator se tak nauci generovat
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Obrazek 3.4: Zakladni schéma GANu. Architektura se sklada ze dvou neuronovych siti: z ge-
neratoru a diskriminatoru. Generator je trénovan z ndhodného N-dimenzionalniho vektoru
vygenerovat data co nejvice odpovidajici realné distribuci. Diskriminator stridavé dostava
realnd data a data vygenerovand generatorem. Jeho tiloha je naucit se oba typy dat rozlisit.

data z redlné distribuce na zakladé vstupniho N-dimenzionalniho vektoru. Toto vzajemné
uceni autori definuji jako minimax hru o dvou hracich

minmax V (D, G) = By, 109(D(@))] + By [lg(1 = DG()]. (3.10)

Zminéné definice byly prevzaty z publikace od I. Goodfellow [1&]. Zékladni architektura
GANT je ilustrovana na obrazku 3.4. V této sekci se nejprve zaméfim na vyvoj architektur
GAN1G. Nasledné se zaméiim na jejich aplikace ovliviiujici mou préci a rozeberu je detailnéji.

Ackoliv se architektura GAN tési velkému zdjmu, jeji trénovani s sebou nese fadu pro-
blémt a vyzev. Tyto problémy byly adresovany a dalsi vyzkum se je snazil vyresit. Problémy
vyskytujici se pri jejich tréninku jsou nasledujici.

Mode collapse je stav, kdy generator produkuje pouze omezeny pocet vzorki realné
mnoziny. V extrémnim pripadé se jedna o situaci, kdy generator opakované generuje pouze
jeden vzorek. K tomuto stavu dochazi, kdyz generator neni nucen ucit se celou reprezentaci,
ale opakované dokaze tspésné diskriminator obelstit pouze pomoci jediného vzorku.

Mizejici gradienty jsou typickym problémem pii trénovani hlubokych neuronovych siti,
ktery se tedy bohuzel tyka taktéz GANU. Zde je situace posilena tim, ze gradienty z diskri-
minatoru nejsou propagovany jen do diskriminatoru samotného, ale také do generatoru. Je
proto nutné drzet diskriminator a generator v rovnovaze. Pokud je chyba diskrimindtoru
prilis velka, generator nedostava dostatecnou odezvu. Situace neni dobra ani v pripadeé, kdy
je dominantni diskriminator. Trénink GAN je proto nestabilni.

DCGAN [45] (Deep Convolutional GANs, 2015) je intuitivnim pokracovanim ar-
chitektury GAN. Jde o myslenku kombinace GAN a konvolu¢ni neuronové sité [25]. Kon-
voluéni neuronové sité dosahovaly skvélych vysledku v tilohéch, kde se ucily z anotovanych
dat. Touto publikaci Gspésné pronikly i do sféry uceni bez ucitele a vylepsily tak moznosti
GAN sité. Autori ¢lanku trénovali DCGAN na vice datovych doménéch a nasledné ukazali,
ze hluboké konvoluéni GANy lze efektivné pouzit pro uceni se vnitinich reprezentaci od
malych objekt az pro celé scény. Tohle autori dokézali vizualizaci skrytych konvoluénich
vrstev a jejich filtra se zavérem, Ze specifické filtry se naucily generovat urcité objekty. Svou
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Obrézek 3.5: Vysledky ziskané s architekturou DCGAN [15] trénovanou na datasetu loznic
LSUN. Obrazek prevzat z [15].

publikaci taktéz rozsitili poznatky o GAN sitich a predevsim se podileli na zvyseni stability
jejich tréninku.

Autori nepouzili vrstvy s pooling operaci, které se typicky v konvoluc¢nich sitich pouzi-
vaji. Misto nich vyuzili konvolu¢ni vrstvu s vétsim stridem. Sif se tak operaci prevzorkovani
uci sama a nedochazi zde ke ztraté informace.

Daéle doporuc¢uji pouziti batch normalizace [21] v generdtoru i diskrimindtoru. Vstup
kazdé vrstvy, kromé vystupni vrstvy generatoru i diskriminatoru, se tedy normalizoval tak,
aby mél stfed v nule a pozadovanou varianci. Batch normalizace pomohla s lepsi distribuci
gradientl hlubokou siti a také redukovala problémy zptisobené nevhodnou inicializaci vah na
zac¢atku tréninku. Pred touto zménou se objevovaly problémy, kdy se napriklad generator
nezacal ucit. Dale nastavaly situace, kdy se generdtor neucil vhodnou distribuci dat, ale
soustredil vSechny tréninkové priklady do jednoho bodu.

Autori taktéz experimentovali s pouzitim rtznych typia aktivacnich funkci. Nejlepsich
vysledkt dosahli pti pouziti ReLU [12] aktivacni funkce ve vSech vrstvach generdtoru, kromé
vrstvy posledni, kde pouzili Tanh funkci. S timto nastavenim se generator zacal ucit diive
a lépe se dokéazal vyuzit vSechny barevné slozky vstupni tréninkové distribuce. V pripadeé
diskrimindtoru bylo zjisténo, ze aktivacéni funkce Leaky ReLU [30] funguje 1épe v piipadé
generovani vystupi o vétsim rozliseni.

Jednim z dataset1, na kterém byl publikovin experiment, je dataset loznic LSUN [G(].
Na tomto datasetu ukazali pozoruhodné genera¢ni schopnosti GANu, ktery se naucil gene-
rovat obrazky loznic. Vysledky jsou na obrazku 3.5. Zaroven interpolaci mezi dvou body
z distribuce z ukazali schopnost GANU plynule interpolovat mezi dvéma obrazky. Taktéz
bylo ukdzano, ze pokud mezi dvéma latentnimi proménnymi z, 2o aplikuji operaci vek-
torové aritmetiky, vysledek se také patfi¢né projevi ve vystupnich obrazcich. Autori tak
ukazuji, ze sit se smysluplné naudcila sémantické vizualni koncepty.

T. Salimans a spol. [55] (2016) prinesli dalsi fadu technik pro lepsi vysledky a stabil-
néjsi trénink DCGAN. Témi jsou naptiklad Feature matching, kdy se méni pristup v uceni
generatoru G. V tomto pripadé se generdator neuci pouze obelstit diskriminator, ale také
vygenerovat obrazek takovy, aby vystupy vrstev diskriminatoru byly statisticky co nejvice
podobné jako pfi redlném obrazku.

Dalsi technikou pro eliminaci mode collapse je tzv. Minibatch discrimination. V piipadé
mode collapse je podobnost vystupnich obrazku velice mala. Autofi tak doporucuji skladat
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Obrazek 3.6: Architektura CGAN. Vystupy modelu jsou podminény proménnou C. Muze
se jednat napriklad o tfidu objektu.

batch pouze z realnych neb vygenerovanych obrazka. Nasledné je vypocitana podobnost
vSech obrazkd v mini batchi. Vysledna hodnota je predana diskriminatoru, ktery ji vezme
v potaz pri klasifikaci realnosti obrazki.

Jako diskriminacni techniku zlepsujici kvalitu tréninku predstavili autofi tzv. One-sided
label smoothing, kdy realné a vygenerované obrazky nejsou oznaceny celymi hodnotami 0,0
a 1,0, ale hodnotami s mirnou odchylkou. Tedy napriklad 0,1 a 0,9. Timto zptusobem je tak
zabranéno tomu, aby se model soustredil jen na malou podmnozinu pouzitych piiznaku.

Conditional GAN [41] (2014) jsou dalsim dulezitym milnikem a rozsifenim pivodni
GAN architektury. Autori tak ucinili pfidanim dalstho vstupu do generatoru i diskrimina-
toru. Timto vstupem je proménna podminujici napiiklad prislusnost do tiidy zpracovavané
instance. Vysledkem je v idedlnim pripadé model generujici své vystupy na zakladé této
podminky. Vysledné architektura je na obrizku 3.6.

GANy donedavna trpély nedostateénou stabilitou pri tréninku s vétsim rozliSenim ob-
razku. T. Karras a spol. ze spole¢nosti NVIDIA publikovali v ¢lanku Progressive Growing
of GANs for Improved Quality, Stability, and Variation (2018) [27] metodologii, jakym zpi-
sobem je mozné dosdhnout stability i pii tréninku na datech s rozlienim 10242. StéZejni
myslenkou jejich pristupu je prii tréninku postupné zvétsovat velikost generatoru a diskrimi-
natoru pridavanim dalsich vétsich vrstev, které se uci jemnéjsi detaily. Zacinali tak trénovat
na obrézcich s malym rozliSenim 4% a postupné toto rozliseni pridavanim vrstev zvysovali az
na 10242. Dosahli tak rychlejsiho tréninku a vyssi stability a tim doposud nevidané kvality
na datasetu CelebA [34].

Aktudlnim state-of-the-art pfistupem je architektura BigGAN [5] (2019), kterd dokaze
generovat velmi realistické obrazky v rozliSeni 5122. Piiklad vystupti je na obrazkii 3.7.

Vliv myslenky GAN mél od svého predstaveni velky dopad na techniky zpracovani
obrazu a strojového uceni. Za tu dobu se objevila dlouha fada zajimavych publikaci. V
nedavné dobé znacnou pozornost ziskala publikace StackGAN [69] od autora H. Zhang
a spol. Ve svém pristupu ukéazali, jakym zptusobem je mozné syntetizovat obrazek pouze
na zakladé jeho textového popisu. Takovato architektura pracuje ve dvou fazich. Prvi faze
vygeneruje prvotni obrazek v podobné jednoduchych tvart a barev o rozliseni 642. V druhé
fazi je tento obrazek vylepsen a je vygenerovan obrazek s vyssim rozlisenim 2562 a detaily.
Jejich vysledky jsou na obrézku 3.8.
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Obrazek 3.7: Ukézka obrazkil v rozliSeni 5122 vygenerovanych architekturou BigGAN [5].
Prevzato z [5].

Pozoruhodné vysledky dosahl P. Isola a spol. [25] za pouziti architektury CGAN. Uka-
zali, jak lze naucit sif mapovani mezi dvéma obréazky. Tento pristup se uchytil pod nazvem
Pix2Pix. Autofi predvedli siroké schopnosti této sité na nékolik prikladech. Ukazali mapo-
vani mezi napiiklad nacrtem a realisticky vypadajicim obrazkem, mapovani mezi dennim a
no¢nim obrazkem, transformaci mezi typem mapového podkladu nebo dokonce vytvoreni
scény ze sémantické mapy. Na tuto publikace navazalo Pix2PixHD [64] s jesté vérohodnéjsi
kvalitou generovanych obrazku.

Jednou z aplikaci pribuzné mé praci je detekce anomalii na snimcich z optické koherentni
tomografie sitnice oka predstavené autorem T. Schlegl [56]. V tomto piipadé je generator
DCGANu pouzit pro modelovani norméalni distribuce. GAN se tedy v idedlnim pripadeé
nauci distribuci obrazkt sitnice oka, ve kterych se zadna vada nenachazi. V case inference
je nutné posoudit, zda se ve vstupnim obrazku nachézi néjakd vada nebo ne. K tomuto
autori vyuzili distribuci nau¢enou generdatorem. Myslenka je takova, Ze generator dokaze
generovat pouze C¢asti obrazku bez vady a tedy defekty v tomto obrazku nebudou nikdy
pritomny. Je tedy nutné najit hodnotu z takovou, ze rozdil G(z) a vstupniho obrazku je
minimélni. Tento tkon autofi realizovali optimalizaci algoritmem SGD. Vizualizace tohoto
pristupu je na obrazku 3.9.

GANYy si svoje uplatnéni nasly i v publikacich zabyvajici se hleddnim anoma4lii a defekt
v prumyslové vyrobé. Tyto publikace blize proberu v kapitole 4.

This bird is The bird has This is a small, ~ This bird is
This bird is This bird has A white bird white, black, small beak, black bird with  white black and
Text blue with white ~ wings that are with a black and brown in with reddish a white breast yellow in color,
description and hasavery  brownandhas  crown and color, witha brown crown and white on with a short
short beak ayellow belly yellow beak brown beak and gray belly the wingbars. black beak

Stage-1 ‘}
images i A ]

Stage-II
images

Obrézek 3.8: Ukazka obrazku vygenerovanych architekturou StackGAN [69]. Vystupni ob-
razky jsou vygenerovany na zdkladé textového popisu. Prevzato z [09].
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Obrézek 3.9: V pripadé publikace T. Schlegla [56] byl GAN vyuzit k nauceni se distri-
buce obrazku bez defektu. Nésledné z této distribuce vygenerovali obrazek nejpodobnéjsi
vstupnimu a z jejich rozdilu detekovali pripadné anomédlie. Obrazek prevzat z [50].

Dalsi velice zajimavou aplikaci pribuznou mé praci je pouziti GANG pro augmentaci
a rozsiteni datasetd. A. Shrivastava publikoval v roce 2017 techniku, jak vyuzit GAN ke
zvySeni realisti¢nosti syntetickych dat a rozsit tak trénovaci sadu [57]. Naudil generator
modifikovat vstupni obrazek tak, aby ho nebylo mozné rozlisit od realné trénovaci sady.
Vizualizace ptistupu je na obrazku 3.10. Tato publikace ziskala cenu Best Paper Award na
CVPR 2017.
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Obrazek 3.10: V piipadé publikace T. Schlegla [57] byl GAN nauceni se mapovani synte-
tickych obrazku do distribuce redlnych dat. Dokazal tak rozsitit trénovaci sadu. Obrazek
prevzat z [57].
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3.3 Detekéni algoritmy

Detekéni algoritmy se v poslednich letech téSily spoleéné s neuronovymi sitémi velké po-
zornosti, coz vedlo k jejich strmému rozvoji. Pro realizaci mé préace jsem se vénoval také
studiu detekénich algoritmt, kterym bude tato sekce vénovana.

Nejprve je tfeba Tici, co to detekéni iloha je a co je vystupem detekéniho algoritmu. Na-
rozdil od klasifika¢niho tikolu, pri detekci je treba objekt nejen klasifikovat, ale i lokalizovat.
V detekéni tloze také nastava moznost, ze se v obrazku nachazi objekta vice. Vystupem de-
tekéniho algoritmu je tedy lokace objektu typicky reprezentovand bounding boxem a tfida
objektu (nebo pravdépodobnosti tiid) pro N detekovanych objekti.

Pied nékolika lety byl dominantnim fesenim kaskddovy detektor Viola—Jones [63] zalo-
zeny na Haar priznacich nebo dalsi metody zalozené na SIFT [35] nebo HOG [10] pfiznacich.

S rozvojem technik hlubokého uceni se zacaly objevovat metody, které jiz nepracovaly
s peclivé a ruéné vybiranymi priznaky, ale byly schopny se ucit od zacatku az do konce
tedy i véetné téchto priznaki. Uvedené pristupy jsou typicky zalozeny na konvoluénich
neuronovych sitich (CNN).

Neurositové detekéni algoritmy jsou déleny na dvé skupiny. Prvni z nich se snazi vysledky
ziskat jiz po jediném dopfedném prichodu natrénovanou siti. Tyto algoritmy jsou tedy
velice rychlé, avSak za cenu presnosti. Typickymi zdstupci jsou algoritmy YOLO (You Look
Only Once) [17, 48, 19], SSD (Single Shot Detector) [33] nebo RetinaNet [31].

Druhou skupinu algoritmii reprezentuje mnozina R-CNN [16], Fast R-CNN [15], Faster
R-CNN [51] a Mask R-CNN [19]. Tyto algoritmy zpracovavaji obrazek ve vice fazich. Prvni
faze spociva v identifikaci zajimavych kandidatnich regionti. Druha faze pracuje uz jen s
témito regiony a dochazi k jejich dalsimu zpracovani, filtrovani a upresnovani vysledki.
Jednéa se o algoritmy presnéjsi, avSak za cenu rychlosti.

R-CNN (Regions with CNN features) [16], predstaven v roce 2014 R. Girshickem,
je prvnim z algoritmi zalozeny na dvou fazich. V prvni fazi je vybran koneény pocet zaji-
mavych regiond, ty jsou nasledné zpracovany. Prvni faze je v pripadé R-CNN zaloZena na
algoritmu zvaném Selective Search [(1]. Vstupni obrazek je shlukovacim segmentaénim algo-
ritmem rozdélen na konecny pocet regionu na zakladé jejich podobnosti. Takto je vybrano
2000 potencionalné zajimavych oblasti, tedy potencionalnich detekci. V dalsi fazi jsou tyto
regiony transformovany do unifikované velikosti. Z kazdého takovéhoto regionu je pomoci
predtrénované neuronové sité vyextrahovan priznakovy vektor o velikosti 4096 dimenzi.
Piiznakové vektory jsou nésledné klasifikoviny pomoci SVM [9] pro piitomnost objektu.
Kromé klasifikace zde probiha regrese pozice bounding boxu, tedy upfesnéni jeho prvotni
pozice dané Selective Search algoritmem. Architektura R-CNN je shrnuta obrazkem 3.11.

Pristup R-CNN trpi fadou neduht, které byly adresovany v navazujicich publikacich.
Selective Search algoritmus je tézce paralelizovatelny na GPU a navic je fixni, nen{ mozné
ho tedy ucit. R-CNN algoritmus je navic velice pomaly. Béh detekce pro jeden obrazek trva
podle autort 47 sekund. Hlavnim divodem je pocet 2000 regionti, ze kterych v kazdém
béhu musi byt extrahovan priznakovy vektor. Navic pokud se regiony prekryvaji, je tato
operace provedena duplicitné. Problém s rychlosti se tyka taktéz tréninku sité.

Fast R-CNN [15] od stejného autora na problémy s rychlosti R-CNN reaguje a navazuje
podobnou architekturou. Tentokrat je konvoluéni neuronovou siti vyextrahovana priznakova
mapa z celého vstupniho obrazku najednou pfi jednom béhu. Z priznakové mapy se nasledné
pomoci ROI pooling operace vytezava piriznakovy vektor pro kazdy potencionalné zajimavy
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Obrazek 3.11: Architektura algoritmu R-CNN. V prvnim kroku je pomoci algoritmu Se-
lective Search vybran konecény pocet zajimavych regionu. Z téchto regiontu je nasledné po-
moci neuronové sité vyextrahovan priznakovy vektor, ktery je klasifikovan pro pritomnost
objektu urcité t¥idy. Obrazek prevzat z [10].

region. Tato zména vede k razantni tspore casu diky redukci duplicitnich operaci pri ex-
trakci priznakového vektoru z kazdého jednoho regionu zvlast. Podle autora se jednd o cas
223ms na jeden obrazek.

Priznakovy vektor kazdého regionu je po prichodu plné propojenou vrstvou klasifikovan
operaci softmax. Taktéz jsou regresovany hodnoty upfesnujici polohu bounding boxu. Cela
architektura Fast R-CNN je na obrazku 3.12.

Zajimavé regiony jsou stale vybirany pomoci Selective Search.

Faster R-CNN [51] reaguje na fakt, ze oba predchozi algoritmy R-CNN a Fast R-CNN
vyuzivaji k predikci zajimavych regionti netrénovatelny Selective Search algoritmus. Faster
R-CNN prichazi s apravou architektury a zajimavost regionu hodnoti pomoci natrénované
neuronové sité (RPN, Region Proposal Network), a to pfimo nad vyextrahovanou piizna-
kovou mapou. RPN je ucena pro kazdou lokaci predpovidat s jakou pravdépodobnosti se
zde nachézi objekt (tzv. objectness score). Kromé hleddni objektu taktéz dochézi k regresi
polohy bounding boxu. Jedna se 4 hodnoty upresnujici polohu objektu.

Dochazi tak k jakési unifikaci architektury a zavedeni néasledujicich pojmi. P¥imo nad
obrazkem pracuje konvoluéni extraktor priznakid nazyvany backbone. Ten je zaménitelny
za rizné architektury. Backbone se v aplikacich typicky vyuziva jiz predtrénovany pro lepsi
generalizac¢ni{ vlastnosti a zkraceni doby tréninku. Nad pfiznakovou mapou pracuje RPN,

Outputs: bb ox
softmax regressor

Rol feature
vector

For each Rol

Obrazek 3.12: Architektura algoritmu Fast R-CNN. Na rozdil od R-CNN je extrakce pii-
znaku provedena na zaCatku v jediném béhu. Pro kazdy region se z této mapy nasledné
pooling operaci extrahuje piislusna ¢ast vstupu. Obrézek prevzat z [15].
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Obrazek 3.13: Architektura algoritmu Faster R-CNN pfindsi novy pristup v podobé hle-
dani zajimanych regiont pomoci neuronové sité (zvané RPN) pfimo nad mapou priznaki.
Obrazek prevzat z [51].

které predikuje pritomnost objektu a prvotni odhad jeho bounding boxu. Vystupy RPN se
transformuji do jednotného tvaru pomoci ROI poolingu a jsou predany do neuronové sité
pro predikci t¥idy objektu a sité pro regresi bounding boxu. Témto dvéma vétvim se také
v literature rika heads. Architektura Faster R-CNN je naznacena na obrazku 3.13.

Mask R-CNN [19] pfimo navazuje na Faster R-CNN a ptidava nékolik vylepseni. K
vétvim pro predikci tfidy a bounding boxu pridava dalsi vétev, a to paralelné pracujici
vétev pro predikci binarni segmentace objektu. Kromé detektoru tak Mask R-CNN ziskala
schopnost segmentovat instance. Architektura je na obrazku 3.14.

Pro vypocet segmentace vsak jiz neni dostatecné ziskavat data z mapy priznakl pouze
ROI pooling operace. Dochéazi zde ke ztraté lokalizacni informace z duvodu kvantizacni
chyby, coz je v pripadé tvorby segmentacni mapy velky problém. Vysledna bindrni maska
nebyla idedlné zarovnana na vstupni obrazek. Autori proto prichédzeji s fesenim v podobé
ROIAllign pristupu pro extrakci regionu zajmu z priznakové mapy. ROIAlign pocita kazdou
hodnotu bodu pomoci bilinedrni interpolace nejblizsich bodd na mifizce mapy ptiznaki.
Autori s timto pristupem reportuji dosazeni lepsich vysledki a to i v pripadé puvodniho
Faster R-CNN v kombinaci s ROIAllign.

Autori také zkousSeli experimentovat s novymi backbone architekturami. S FPN [30]
architekturou dostali lepsich vysledki nez s C4 piiznaky, tedy lepsich vysledkt dosahli,
kdyz pouzili priznaky z vice drovni. Dale lepsich vysledka dosahli s backbone vyuzivajici
ResNeXt [65] sit o hloubce 101 vrstev v porovnani vuéi ResNet [20] architektufe.
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Obrazek 3.14: Architektura algoritmu Mask R-CNN k ptvodnimu Faster R-CNN pridava
vétev pro predikei bindrni masky. Obrazek prevzat z [19].

Autori Mask R-CNN vyzdvihuji celkovou flexibilitu tohoto feSeni. Jako priklad ukazali
pouziti Mask R-CNN 1i jako detektor dulezitych boda na lidském téle, kde dosahli taktéz
dobrych vysledkiil za cenu miniméalnich zdsaht do implementace sité.

Jednostupriové detektory (bez extrakce zajimavych regionti) se od predchozich
pristupu znacné lisi. Tato skupina detekénich algoritmil nepracuje s navrhovanymi regiony,
ale zpracovava obrazek konvoluéné jednom béhu do vystupniho tensoru. Jednostuprnové
algoritmy exceluji svou rychlosti, avsak za cenu presnosti. S postupnym vyvojem se vsak
rozdil v presnosti zmensSuje a algoritmy tohoto typu se stdvaji velice zajimavé predevsim
pro aplikace pracujici v redlném case.

YOLO [47] (You Only Look Once) od autortu J. Redmon a spol. reagovali na nedosta-
te¢nou rychlost vicefazovych pristuptu a v roce 2015 predstavili detektor schopny pracovat
rychlosti 45 snimku za sekundu na GPU. Autofi pojali tikol detekce objektt jako regresni
problém a predikuji koneénou mnozinu bounding boxu spolec¢né s jejich pravdépodobnosti
pro vsechny tfidy. To vSe se déje v jednom béhu sité.

YOLO algoritmus nejprve vstupni obrazek rozdéli do S x S regionti. Pro kazdy tento
region je predikovano B bounding boxi, jejich duvéryhodnost a C' pravdépodobnostnich
hodnot pro kazdou z t¥id. Vystupem sité je tedy tensor o velikosti S x S x (B x5+ C).
Architektura algoritmu je priblizena na obrazku 3.15.

Algoritmus vsak nevynika v situacich, kdy je na vstupu mnoho drobnych objektd v
jedné lokaci, napriklad hejno ptak.

YOLOv2 [48] prindsi fadu drobnych zmén a zmensuje piesnostni rozdil mezi YOLO a R-
CNN pristupy. Bylo identifikovano, ze mensi recall u YOLO je zptsoben vétSim mnozstvim
lokaliza¢nich chyb a jejich pozornost se ubirala smérem k jejich minimalizaci.

Autori priddnim batch normalizace [24] na vSech konvoluénich vrstvich ziskali vice nez
2% zlepseni v mAP. Nésledné pak mohli odebrat dropout [59] aniz by zacalo dochézet k
preuceni sité.

Déle trénovali nejprve klasifikacni ¢ast sité na ImageNet datasetu [1 1] po dobu 10 epoch.
Nasledné trénovali az zbyvajici detekéni ¢dst. Timto postupem ziskali zlepSeni témétr 4%
mAP.
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Obrézek 3.15: Architektura algoritmu YOLO (You Look Only Once). Vstup je nejprve
rozdélen do S x S regionu. Pro kazdy tento region je predikovano B bounding boxi, jejich
duvéryhodnost a C' pravdépodobnostnich hodnot pro kazdou z tfid. Obrazek prevzat z [17].

V druhé verzi byla pouzita jemnéjsi piiznakovd mapa. Zatimco puvodni mapa byla
dostatecna pro velké objekty, pri detekci malych objektti méla puvodni sif problémy. Proto
byly do vysledné mapy konkatenovany priznaky z vice Grovni. Sif by tak méla mit jemné;jsi
informaci a dokéazat 1épe detekovat drobné objekty.

YOLOv3 [49] dal vylepsilo svou presnost a snizilo tak rozdil mezi algoritmy na bazi
nabizenych zajimavych regionti. Zménou ve tieti verzi byl napriklad hlubsiho extraktoru
priznakt zvany Darknet-53 s 53 konvolu¢nimi vrstvami. Jsou zde také propojeni pres vicero
vrstev podobné jako v architekture ResNet.

SSD [33] (Single Shot MultiBox Detector) algoritmus nejprve vstupni obrazek trans-
formuje neuronovou siti architektury VGG-16 [58]. Nésledné je aplikovina fada konvoluc-
nich vrstev redukujicich velikost obrazku. Hlubsi konvoluéni vrstvy tak pokryvaji vétsi
receptivni pole a udi se vice abstraktni priznaky. Pfiznaky z 6 Grovni této sité jsou nasledné
pouzity na detekci objekti o proménné velikosti. Architektura SSD je na obrazku 3.16.

RetinaNet. [31] Autor RetinaNet Tsung-Yi Lin identifikoval problém jednofazovych de-
tektoru v nevyvazenosti trid dat, na kterych se detektor u¢i. U dvoufazovych detektoru
typu R-CNN se nejprve vyextrahuje priznakova mapa, ze které jsou vybrany regiony poten-
cionalné patiici objektu. V této fazi jsou tedy odfiltrovany oblasti jasné patfici pozadi. V
dalsi fazi jsou aplikovany heuristiky pro vybér regionii pro trénovani dalsich ¢asti sité. Tyto
regiony jsou tedy vybrany vhodnym zptsobem umoznujicim stabilni a efektivni trénink.
Dilezitym parametrem vybéru je napiiklad vyvazeni pozitivnich a negativnich piiklada
pro trénink sité, ktery je v pripadé dvoufazovych detektort zabezpecen.

U jednofazovych detektorti typu YOLO a SSD vstupuje do tréninku mnohem veétsi
mnozstvi kandiddatnich lokaci, pricemz vétsina z nich je jednoduse klasifikovatelna jako
pozadi a pro trénink neprinasi dostate¢nou pridanou hodnotu.

Autori RetinaNet tento fakt fesi iipravou chybové funkce zvanou Focal Loss. Jedna se
o modifikaci cross entropy funkce vahovanim tak, aby se byla sit vice zamérena na tézké
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Obrézek 3.16: Architektura algoritmu SSD (Single Shot MultiBox Detector). Algoritmus
nejprve na svuj vstup aplikuje sit typu VGG-16 [53]. Nésledné je obrazek transformo-
van konvolu¢nimi vrstvami a jsou tak vytvoreny vicetroviové piiznaky. Hlubsi konvoluéni
vrstvy tak pokryvaji vétsi receptivni pole a uci se vice abstraktni priznaky. Kazda tato
uroven se nasledné piimo podili na vypoctu vysledku detekce. Obréazek prevzat z [33].

priklady a efektivnéji se tak ucila. Lehkym prikladim je tady dana mald vaha a tézkym
naopak vétsi. Proces uceni se tak stava stabilnéjsim a efektivnéjsim.

RetinaNet podobné jako Mask R-CNN zakldda svou architekturu na Feature Pyramid
Network (FPN) a ResNet. Pracuje tak na pfiznakové mapé z riznych trovni.

Diky Focal Loss se RetinaNet priblizila svou pfesnosti mnohem blize dvoufazovym vari-
antam, pricemz si ponechala svou vyhodu v podobé rychlosti. Autofi publikovali vysledky
na COCO test-dev [32] datasetu, kde RetinaNet prekonala vSechny jedno i dvoufdzové fe-
seni (v té dobé reprezentovano Faster R-CNN). Dle oficidlnich vysledkia COCO soutéze bylo
feSeni RetinaNet prekondno Mask R-CNN.
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Obrézek 3.17: Architektura algoritmu RetinaNet vyuzivajici FPN [30] jako extraktor pii-
znakid. Pracuje tedy s ptiznaky z vice drovni. Hlavnim prinosem publikace je vsak chybova
funkce. Obrazek prevzat z [31].
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Kapitola 4

Existujici pristupy detekce defektt
pri vyrobnim procesu

Automatizovana detekce defektt ve vyrobnim procesu za pouziti pocitac¢ového vidéni a stro-
jového ucenti se tési v prumyslovych aplikacich velké pozornosti. Jedna se o zajimavy zptisob
jak zefektivnit vyrobu a ziskat konkurencéni vyhodu. Obor autonomni vizualni inspekce se
vsak potyka s velkou fadou vyzev. Struktura povrchu vyrobku je v redlnych podminkach
velice proménliva a nekonzistentni. S tim souvisi tézka definovatelnost hledaného defektu,
jehoz podoba se obtizné predikuje.

Zaroven je v tomto oboru naro¢né ziskat potfebné data k vytvoreni takovéhoto algo-
ritmu. Kontrolované ziskani dostate¢ného poctu entit obsahujici vadu je ¢asto nemozné.
Algoritmy se tak ¢asto vydavaji cestou pouziti pouze dat bez vad a néasledné vytvoreni mo-
delu zachycujiciho jejich strukturu. Nésledné jsou piichozi data kontrolovana vidéi tomuto
modelu a jsou sledovany odchylky potencionalné znamenajici defekt, podobné jako pracuji
metody pro hledani anomalii.

V této kapitole se budu vénovat publikovanym technikdm a vytvorim tak prehled aktu-
alnich reseni. V fadé nasledujicich praci se objevuji feseni vyuzivaji rtuzné variace aplikace
autoenkodéri, GANU a i detek¢nich algoritmii. Témto technikdm byla vénovana predchozi
kapitola 3.

W. Zhai a spol. [68] pFedstavili metodu zalozenou DCGAN modelu. Timto modelem vy-
tvorili vnitini reprezentaci dat neobsahujici zadné vady. Ziskali tedy model, ktery podobné
jako v [50], dokédzal generovat data bez vad. V tomto piipadé vsak W. Zhai a spol. déle
vyuzili diskriminator DCGAN modelu. Diskriminator pojali jako jednotiidni klasifikator. K
odhaleni abnormélnich dat pouzili pfiznaky ziskané z prvnich trech vrstev diskriminatoru.
Jejich myslenka byla postavena na tom, Ze odezva diskriminatoru bude pravdépodobné
velmi citlivd a silnd v pripadé abnormaéalnich dat. Na zakladé vystupi téchto vrstev dis-
kriminatoru néasledné ziskali segmentaci abnormalnich regiont. Pristup je ilustrovan na
obrazku 4.1.

S. Mei a spol. [10] se taktéz z duvodu nedostatku anotovanych dat a nejasného vzhledu
hledaného defektu vydali cestou modelovani distribuce podmnoziny dat, ktera neobsahovala
zadné vady. K tomuto tc¢elu vyuzili konvolu¢ni denoising autoenkodér. Vstupni data nejprve
transformovali do tzv. Gaussovy pyramidy o rozliSeni rtiznych drovni. Autofi vychazeli z
predpokladu, ze denoising konvoluéni autoenkodér dokaze namodelovat distribuci dat bez
vady. Autoenkodér se tedy dokaze naucit jejich reprezentaci a z té je dokaze dostatecéné kva-
litné rekonstruovat. V pripadé, kdy na vstupu budou data doposud nevidéna, tedy anomalni
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Obrazek 4.1: W. Zhai a spol. [68] vyuzili DCGAN model pro reprezentovani distribuce dat
bez vady. V case inference pro detekci anomalii pouzili aktivacni mapy z prvnich tii vrstev
diskrimindtoru. Obréazek prevzat z [63].

a obsahujici defekt, autoenkodér bude mit problém takovato data spravné rekonstruovat.
Defekty jsou tedy predikovany na zakladé rekonstrukéni chyby autoenkodéru. Piistup je
priblizen na obrazku 4.2.

Y. Huang [23] se ve své praci vydal smérem supervizovaného uéeni a model trénoval
pfimo na datech obsahujici defekty. Nedostatecné mnozstvi dat se snazil kompenzovat je-
jich silnou augmentaci a rozsifeni datasetu timto zpusobem. Jeho cilem bylo predikovat
segmentacni mapu defektti pfipominajici praskliny. Autori se vydali cestou tréninku mo-
delu predikujici informaci na trovni pixeld. K tomu vyuzili model zalozeny na architekture
U-Net [53].
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Obrazek 4.2: S. Mei a spol. [10] reprezentovali distribuci dat bez vady pomoci autoenko-

déru. Pripadné anomalie nasledné detekovali na zakladé rekonstrukéni chyby autoenkodéru.
Obrazek prevzat z [10].
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Obrézek 4.3: M. Ferguson a spol. [14] Fesili detekci defektti na rentgenovych snimecich
fady kovovych objekti. Jako cestu k feseni problému zvolili detekéni algoritmus Mask R-
CNN [19]. Obrazek prevzat z [11].

M. Ferguson a spol. [14] ve své praci Tesi detekci defekti na rentgenovych snimecich
kovovych vyrobku (priklad zpracovavanych dat je na obrdzku 4.3). K uvedenému tkolu se
postavili jako k detekénimu problému. Pouzili jeden z detekénich algoritmi, konkrétné Mask
R-CNN. Nedostatek dat v jeho pripadé kompenzoval technikou transfer learning, kdy vahy
extraktoru priznaku (backbonu) nejprve inicializovali tréninkem na datasetu ImageNet [11],
nasledné Mask R-CNN model trénovali na detekénim datasetu COCO [32]. Teprve takto
predtrénovany model aplikovali a trénovali na jejich doméné dat. Autofi dosahli pozoru-
hodného vysledku 0,950 pri IoU 0,5. V publikaci je taktéz Casto poukazovano na fakt, ze
velikost datasetu méa naprosto margindlni vliv na vykonnost tohoto reseni.

Autofi R. Ren a spol. [50] se vydali cestou vytvoreni jednoduché konvoluéni sité, kterou
trénovali na anotovanych vyrezech datasetu. Pro kazdy vytrez regressovali pravdépodob-
nostni hodnotu, zda se jedna o vyfez obsahujici defekt. V ¢ase inference takovouto natréno-
vanou sif konvolu¢né aplikovali na cely obrazek a ziskali tak sémantickou mapu predikujici
vyskyt defektu.

Ackoliv pfimo nejedné o detekei defektit pti vyrobnim procesu, S. Marino [38] fesi au-
tomatickou vizudlni kontrolu kvality brambor. V prvni fazi byla pro tuto aplikaci pouzita
konvoluéni neuronova sit a tou brambor klasifikovin do nékolika tiid reprezentujici stav
bramboru (normélni, zelenajici, obsahujici ¢erné skvrny atd.). V druhé fazi bylo tfeba urcit
rozsah poskozeni reprezentovany hrubou sémantickou mapou. Obraz byl rozdélen do vy-
fezil, na kterych byl natrénovan autoenkodér. Model autoenkodéru byl nasledné pouzit pro
extrakci priznaki a ty byly nasledné klasifikovany SVM. Takto byla ziskdna hruba séman-
ticka informace pro kazdy z vyfezu a na zakladé toho odvozen rozsah poskozeni bramboru.
Pristup je zobrazen na obrazku 4.4.
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Obrazek 4.4: Na obrazku je znazornéna architektura systému pro kontrolu kvality brambor.
V prvni fazi je kazdy jeden brambor klasifikovan neuronovou siti do trid odpovidaji vadam.
V druhé fazi je obrazek bramboru rozdélen do mensich vyfezu a kazdy tento vyrez je
klasifikovan. V druhé fazi je tak ziskdna presnéjsi informace o rozsahu skody. Obrazek
prevzat z [35].
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Kapitola 5

Detekce defektd pri vyrobnim
procesu plastovych karet

V této kapitole se zamérim na praktickou aplikaci ziskanych poznatki, a to pri detekci
defekti pii vyrobé plastovych karet. Jedna se o karty typu obc¢anského nebo fidi¢ského
prikazu, platebni karty nebo vérnostni karty obchodnich fetézcti, tedy plastikovou kartu
libovolného potisku o velikosti 85,60 x 53, 98mm.

Ve vyrobnim procesu je nejprve na spoleény plat vytisténa zakladni textura karty (po-
zadi). Kazda jedna karticka je z tohoto vychoziho platu nésledné vyfezéna. Do karticky
jsou pak dale pridavany riuzné varianty bezpecnostnich prvka nebo embosovani. Dalsi moz-
nosti kustomizace je napiiklad vypéleni jména budouciho majitele nebo podobné specifické
informace. Priklad mnoha variant takovychto karticek je na obrazku 5.2.

Pri uvedeném procesu se mnohokrat stane, ze vystupni produkt nesplnuje pozadavky
na vystupni kvalitu. Zavada se maze projevit v jakékoliv fazi vyroby. Piikladem muze byt
chybné vytisténé pozadi, chybéjici nebo spatné lokalizované bezpec¢nostni prvky nebo kon-
taminace karticky necistotou. Piiklady defektl je na obrazku 5.1. Nevyhnutelnou soucasti
vyrobniho procesu je tedy findlni kontrola kvality karticek. Ta je vSak aktudlné provadéna
manualné lidskym operatorem, coz je znacné ¢asové narocné a taky drahé.

Cilem mé prace je minimalizace lidského usili pfi této kontrole kvality a vytvoreni algo-
ritmu, ktery tuto ¢innost zvladne automaticky. V této praci se zamérim na detekci defektt
zpusobenych kontaminaci prachovou ¢astici nebo vlasem.

Pozadavky na praci algoritmu jsou tedy nasledujici. Vstupem bude digitdlni kamerovy
snimek karticky s garantovanou kvalitou sniméni. Zabezpeceni snimaciho aparatu neni pred-
métem této prace.

Kazdy kus bude zpracovan okamzité pfimo po opusténi vyroby. Doba na prace algo-
ritmu by neméla prekrocit dobu prace lidského operatora. Idedlnim cilem je vSak zpracovat
3000 karticek za minutu, tedy priblizné 800 milisekund na jednu karticku, coz pro dnesni
algoritmy neni nedosazitelny cil.

Na hardware neexistuji zadné specifické omezeni. Jelikoz bude algoritmus zaloZzen na
pouziti neuronovych siti, pfedpoklada se vyuziti GPU. Algoritmus bude spustén lokalné na
pracovisti.

Vyrobce produkuje velké mnozstvi typi, pricemz kazdy z téchto typt ma rozdilné po-
zadavky na vystupni kontrolu kvality. Naptiklad vérnostni karticka pro supermarket ma
mensi diraz na uroven vystupni kvality v porovnani s obcanskym nebo fidi¢skym pruka-
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Obrazek 5.1: Na obrazku je ukizana rada plastikovych karticek, kde kazda obsahuje vadu
vzniklou pfi jeji vyrobé. Jedna se v nejcastéjsim pripadé o kontaminaci prachovymi ¢asti-
cemi nebo vlisovana vlakna. Defekty jsou Casto velice malé a nezretelné.

zem, kde je tolerance vad naprosto minimalni. Algoritmus by tedy mél disponovat jakousi
mékkou rozhodovaci hranici v zavislosti na zavaznosti vady, kterou si uzivatel uréi podle
chazi néjaka vada. Lokace vady a jeji piipadnad segmentace neni v tomto pripadé stézejni,
nicméné by se jednalo o prijemny benefit feseni.

5.1 Priprava dat

Data jsem mél k dispozici v podobé mnoha fyzickych plastovych karticek nékolika typ1,
jak je ukdzano na obrazcich 5.2 a 5.1. Od kazdého typu karticky bylo k dispozici ptiblizné
200 kust.

Pro svou praci jsem si zvolil karticku simulujici vzorek obcanského pritkazu, konkrétné
jeji predni stranu (obrazek 5.1). Tento typ jsem zvolil proto, ze jde o nejkomplexnéjsi
karticku, kterou jsem dostal k dispozici. Pozadi této karticky je ze vSech typlti nejméné
uniformni, obsahuje velké mnozstvi proménlivych tvart, opakujicich se vzort, mikro textt
a bezpecnostnich prvki. Predpokladam, ze pokud dokazu tikol fesit na takto slozité karticce,
ostatni jednodussi karticky by mély byt navrhnutym ptistupem bez obtizi zvladnutelné. Z
této tiidy mam k dispozici celkem 217 kusii.

Skenovani. V prvnim kroku bylo nutné prevézt fyzické karty do digitalni podoby jako
na obrazku 5.2. K tomu poslouzil bézny kancelaisky skener a karty byly prevedeny do
tfikanalového barevného obrazu o rozliseni 2040 x 1278 pixeld.

29



- - - VASARLOI KARTYA
Hasznalja qutva[at
minden vasarlas soran!

',

{-q‘bi REPUBLIC OF TERRA INCOGNITA
-

%% REGISTRATION CARD

U

ANY B Specimen  wwwanyhu

V pripade nalezu karty ju, prosim, odovzdajte v predaj.ni
BILLA alebo zaélite na adresu Bajkalska 19/A, 821 02 Bratislava.

Bezplatna infolinka: 0800 131 121

www.billa.sk

Obrazek 5.2: Priklad rtznych typt vyrabénych karet a také formatu vstupnich dat. Z di-
vodu dostateéného poctu kusu a nejvétsi komplexnosti pozadi jsem se rozhodl svuj pristup
otestovat karticce vlevo nahote. Jednd se o predni stranu ukizkové karticky obcanského

prikazu.
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Obrazek 5.3: Soucasti predzpracovani dat bylo zarovnani vSech karticek vici spoleénému
vzoru a nasledné spocitana stiedni hodnota pro kazdy pixel. Od kazdé karticky byla na-
sledné stfedni hodnota odec¢tena. Timto jsem zvyraznil pripadné anomalie. Na levém ob-
razku je puvodni karticka, na pravé strané je potom karticka s ode¢tenou stredni hodnotou.

Zarovnani. Dalsim krokem v predzpracovani dat bylo prevedeni dat do spole¢né norma-
lizované polohy. Cilem bylo ziskat karticky zarovnané na sebe, coz usnadni dalsi operace
nad daty jako napiiklad spocitani prumérného obrazu karticky. Zarovnani bylo dosazeno
extrakei zajimavych bodi ORB [54], nalezenim homografie vi¢i zvolenému cilovému obrazu
a aplikaci ziskané transformace.

Porizeni stFfedniho obrazu. Pro dalsi usnadnéni vypoctu a prace s daty jsem vypocital
stfedni hodnotu obrazku pro cely dataset. Tento stfedni obrazek jsem pouzil pro normalizaci
celého datasetu. Vysledna stfedni hodnota je na obrazku 5.4.

Dalsi prijemnou vlastnosti vypocitané prumeérné karticky je, ze obsah defektd v ni byl
minimalizovan. Odectenim stfedni karticky tedy ziskame vice viditelné defekty a anomalie,
jako je ukédzano na obrazku 5.3

Tento fakt mi subjektivné pomohl pri anotaci dat, kdy jsem nejdfive dataset anotoval v
jeho puvodnim forméatu. Nasledné jsem mél k dispozici obrazky s odec¢tenou hodnotou, kde
byly defekty vyrazné viditelnéjsi a podarilo se mi vyslednou anotaci jesté vice zkvalitnit.

Anotace dat je neodlucitelnou soucasti pripravy dat pro tilohu tohoto typu. Anotaci jsem
vyhotovil v podobé binarnich masek, a to pro kazdou instanci zvlast. Kazdy defekt ma tedy
vlastni anotaci.

Anotaci jsem provedl pomoci nastroje COCO Annotator'. Jednd se o webové zaloZens,
aplikace pro anotaci dataset pro lokalizaci a detekci objektii. Anota¢ni nastroj jako vychozi
moznost podporuje export do COCO formétu anotaci’.

Timto zptisobem jsem anotoval vSech 217 obrazki. Celkové bylo anotovano 3964 instanci
vad, tedy 18,26 vad na jeden obrazek. Priklad formatu anotace a anotovanych defekti je
na obrazku 5.5.

Primérna plocha jedné instance anotace byla 179 pixeld. To je k kontextu celého obrazu
o rozliSeni 2040 x 1278 pouze 0,0068 % plochy obrazu, coz neni mnoho.

Anotace obsahuje velké mnozstvi krajnich piipadi, kdy jsem si sdm nebyl jisty, zda se
jedna o vadu a nebo ne. Pristupoval jsem k anotaci co mozna nejprisnéji. Jako vady jsou
tedy oznacené i miniméalné viditelné instance.

1COCO Annotator. 2019. URL: https://github.com/jsbroks/coco-annotator
2COCO Dataset, Data Format. URL: http: //cocodataset.org/#format-data
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Obrazek 5.4: Z celého datasetu jsem pro kazdy pixel spocital stfedni hodnotu, kterou zob-
razuje tento obrazek.

Binarni masky jsem z duvodu usporeni paméti ukladal jako ridké matice, a to pouze
souradnice pixelt, kde jejich hodnota nebyla nulova. Dalsi pomocné struktury jsem ulozil
jako tabulku do souboru hb5.

Rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu. Anotovana data jsem nasledné rozdeélil
do trénovaci a testovaci podmnoziny o poc¢tu 165, respektive 46. Dalsich 6 soubori jsem z
datasetu vytadil kvuli nedostateéné kvalité nebo dalsimu poskozeni (napriklad poskozeni
zpusobené oznacenim fixem).
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Obrazek 5.5: Finalni anotace vad karticky v podobé bindrni masky. V levém sloupci se
nachazi vyiez zdrojového obrazku s defekty. V pravém sloupci se pak nachézi korespondujici
vylez s bindrni anotaci. Za povsimnuti také stoji komplexnost pozadi a Spatna viditelnost
hledanych vad. Primérny pocet anotovanych instanci vad na jednu karticku byl 18, 26.
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5.2 Navrh reseni

V pripadé hledani vad na plastikové karti¢ce se jedna o slozity problém. Na plose karticky
o rozliseni 2040 x 1278, hleddame objekty s prumérnou plochou 179 pixeli. Pozadi karticky
je znacné variabilni a obsahuje velké mnozstvi barev, periodickych struktur a mikrotextu.
Hledané vady taktéz nejsou na prvni pohled zifetelné viditelné. Piiklady vad jsou pro lepsi
predstavu na obrazku 5.5.

Hleddme tedy algoritmus, ktery je schopen detekovat miniaturni Spatné viditelné vady
relativné k velké plose karticky. Zaroven by pro vysledné feseni bylo benefitem, kdyby
vystupem algoritmu byla i segmentace a poloha vady. Dalsi vyzvou v této tloze je relativné
mala velikost dostupné datové sady. K dispozici pro trénink mam pouze 165 obrazku.

Prvnim pristupem k feSeni problému jsem pouzil znalosti detekce anomalii, neboli out-
liert, a pokusil jsem se aplikovat klasické pristupy. Vyuzij jsem také faktu, Ze mam vsechna
data na sebe zarovnand. 7Z kazdé jedné karticky jsem na stejném misté vyrezal ¢tverco-
vou ¢ast obrazu. Z této ¢asti jsem nasledné vyextrahoval piiznakové vektory. Zkousel jsem
napiiklad histogramy gradienti HOG [10] nebo predtrénovanou neuronovou sit BVLC Go-
ogleNet? [60]. Myslenkou tohoto pfistupu je, Ze pokud je pozadi mezi vyfezy minimalné
variabilni, méla by se pfitomnost vady dat mezi ptiznakovymi vektory odhalit. Touto me-
todou se mi vSak nepodarilo docilit uspokojivych vysledki, proto se ji v této praci nebudu
déle vénovat.

Mask R-CNN. Po zkuSenosti s prvotnim pristupem, jsem se rozhodl zménit pristup k
hledani feseni. V poslednich letech neurositové detekéni algoritmy zaznamenaly veliky posun
vpred. Konkrétné jsem se rozhodl pro pouziti rodiny detekénich algoritmi R-CNN [16], Fast
R-CNN [15], Faster R-CNN [51] a neddavno predstavenou iteraci tohoto pristupu Mask R-
CNN [19].

Dalsi variantou pri vybéru detekéniho neurosifového algoritmu byla podmnozina jedno-
fazovych algoritmi typu YOLO [17, 48, 49], SSD [33], RetinaNet [31] a dalsi. Tato skupina
se vyznacuje predevsim rychlosti vypoctu a je tak ¢asto vyuzivana jako detektor objektu ve
videu. Pro mou aplikaci by vsak rychlost Mask R-CNN méla byt naprosto dostatecna. Dal-
$im benefitem Mask R-CNN potencionédlné vyssi presnost a navic vystup kromé samotnych
detekei obsahuje i segmentacni pixelovou mapu. Navic ptistupy typu YOLO maji problémy
s velmi malymi objekty. V mém pripadé defekty zaujimaji naprosté minimum plochy celé
karticky.

Pro vyreseni detekce defektti na plastikové karticce jsem se rozhodl pouzit algoritmus
Mask R-CNN, konkrétné jeho publikovanou implementaci od firmy Matterport [2].

Potencionalni rizika. Zvoleni Mask R-CNN jakozto neurositového detekéniho algoritmu
pro feseni mého problému s sebou nese potencionalni rizika. Nejvétsi obavu mam z nedo-
statecné velké trénovaci sady, kdy mam k dispozici jen 165 obrazki pro trénink.

Riziko nedostateéné velké trénovaci sady by mohlo byt redukovano pouziti jiz predtré-
novanou neuronovou siti na jiném problému a pouzit takzvany transfer learning. Pouzity
model ma k dispozici natrénované vahy na COCO datasetu [32], ze kterych budu vychézet

a pouziji je pro inicializaci modelu.

3Caffe Models, BVLC GoogleNet. URL: https://github.com/BVLC/caffe/tree/master/models/
bvlc_googlenet
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Dalsi obavu mam nedostatecné velikosti hledanych objektt relativné k velikosti obrazku.
Nejsem schopen odhadnout, zda na takovémto problému bude detekéni algoritmus Mask
R-CNN schopen fungovat. Zaroven planuji pouzit model, ktery byl predtrénovan na COCO
datasetu, coz je dosti odlisny problém od mého. V mych experimentech proto vyzkousim
jak trénovani pouze ¢asti heads s konstantnimi vahami backbonu (extraktoru priznakii),
tak trénink celé sité véetné backbonu.

Pouzité technologie. Pro realizaci algoritmu jsem pouzil programovaci jazyk Python
spolecné s knihovnami pro neuronové sité Keras a Tensorflow také s nastrojem pro vizuali-
zaci logovanych zadznamu o tréninku Tensorboard. Portabilitu feseni jsem zajistil vytvorenim
béhového prostredi v Dockeru. Pro préaci s daty jsem pouzival prevazné knihovnu Pandas,
NumPy a OpenCV v pripadé obrazovych dat. Data jsem nasledné ukladdal do formatu H5.
Pro vyhodnoceni jsem pouzil knihovnu Scikit-Learn.

5.3 Konfigurace Mask R-CNN

V této sekci popisu, jakym zpusobem jsem zvolil konfiguraci modelu Mask R-CNN pro
dosazeni co mozné nejlepsich vysledku.

Rozliseni vstupnich dat. Jelikoz jsou vSechny mé vstupni data ve stejném rozliseni, neni
tfeba u nich provadét zadné skalovani. Z dtivodu zachovani co nejvyssi mozné presnosti jsem
zvolil zachovat maximalni dostupné rozliSeni. Jednou z podminek pouzité implementace
bylo uvést data do ¢tvercového tvaru. Data jsem tedy na jejich delsi strané doplnil ¢ernymi
pixely na finalni velikost 2048 x 2048.

Nastaveni RPN. Pro trénink RPN jsem pouzil anchory o velikostech [16; 32; 64; 96; 128]
a pomérech stran [0, 5; 1;2]. Velikost anchort viéi celému obrézku je na obrazku 5.6. An-
chory o této velikosti jsem tvoril se stridem 1. Pro trénink RPN je takto vybrano 256
anchort na obrazek. V dalsim kroku je jich 200 pouzito pro trénink dalsich stupnu sité.
Témi jsou regressor bounding boxu, klasifikator t¥idy detekce a segmentace masky. Data
pro tyto stupné jsou zvolena tak, aby pocet pozitivnich anchoru byl 33%. Po RPN je apli-
kovano non-maximum suppression (NMS) pro intersection over union (IoU) vétsi nez 0,7.

Déle jsem pouzil learning rate 0,001. Kvuli velikosti vstupnich obrazkt jsem byl schopen
trénovat s velikosti batche jednoho obrazku na GPU. Trénink probihal na grafickych kartach
Nvidia GTX TITAN X s paméti 12GB.

Vstupni data. Pro nacitani dat do sité jsem vytvoril t¥idu k tomu uréenou. Tato tiida
pro maximalni rychlost udrzuje anotace datasetu a pomocné struktury v operac¢ni paméti
pro celou dobu béhu. Pro kazdou iteraci je nacten obrazek z datasetu. K tomuto obrazku je
pro kazdou instanci anotace vytvorena binarni maska s prislusnou tridou. Vystupem tridy
je tedy obrazek, list masek o délce korespondujici s po¢tem instanci vad a také list tiid
shodné délky.
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Obrazek 5.6: Priklad velikosti anchortu vici celému obrazku.

5.4 Trénink na realnych datech

Nasledujicim krokem bylo spusténi samotného tréninku na trénovaci mnoziné redlnych dat.
Chybova funkce modelu vykazovala na trénovacich datech klesajici tendenci. Na validac¢nich
datech (neobsazenych v trénovaci sadé) vsak jiz od zac¢dtku stoupala, coz se s pokrac¢ujicim
tréninkem jen zhorsovalo. Model se tedy dokazal na trénovacich datech ucit a minimalizovat
chybu, ale nedokazal nasledné generalizovat na datech doposud nevidénych. Vykazoval tedy
znamky preuceni (overfittingu). Vysledek tréninkovych chybovych funkei je na grafech na
obrazku 5.7.

Potenciondlni riziko nedostatecného mnozstvi dat se tedy ukézalo jako redlnym pro-
blémem a model nebyl schopen se dostateéné dobie natrénovat. ReSenim by mohlo byt
omezeni kapacity modelu a jeho regularizace. Nicméné jsem pouzil jiz existujici model a
chci se vyvarovat jeho editaci.

Dalsi cestou by mohlo byt pfimé feseni problému nedostateéné velikosti datové sady
a tedy jeji rozsifeni. K tomuto ucelu se pouzivaji techniky augmentace, kdy jsou vstupni
data nahodné transformovana. Mezi takovéto transformace patii naptiklad ofez na ndhodné
poloze, prevraceni obrazu v horizontalni nebo vertikalni ose, pridavanim Sumu, rotace a
mnoho dalsich.

J4a jsem zvolil podobnou cestu, a to augmentaci dat pomoci jejich generovani a nésledny
trénink modelu na syntetickém datasetu.
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Obrazek 5.7: Obréazek ukazuje tréninkovou chybovou funkci (a) a validaéni chybovou funkci
(b) tréninku na redlnych datech. Trénink vykazuje zndmky preuceni, kdy modelu klesa chy-
bovost na trénovacich datech, ale ztraci schopnost generalizace na datech mimo tréninkovou
sadu. Na svislé ose je hodnota chybové funkce, na vodorovné je pak ¢as v hodinéch.

5.5 Augmentace dat

V predchozi kapitole jsem ukézal, Zze zvoleny model méa problém natrénovat se na dané
tréninkové datové sadé a zaroven generalizovat. Z toho divodu jsem zvolil dalsim postup
prace v podobé augmentace datové sady, konkrétné jeji rozsifeni o syntetické defekty.

Vychazim z predpokladu, ze v doméné mého tkolu vznika uzaviend mnozina defektu.
Mam tim na mysli, ze prachové castice a vlaskové ¢astice opakujici se na kartickach se s
urcitou variaci stale opakuji. Pokud dokézu tuto distribuci namodelovat, dokazu natrénovat
i kvalitni detektor, ktery snad bude generalizovat i na doposud nevidéné tvary defektii.

Navrh. Ke generovani defekti pristoupim tak, ze vytvorim koneény pocet binarnich ma-
sek co nejvérnéji napodobujici distribuci redlnych defekt. Pomoci téchto masek budu na-
sledné do puvodnich obrazku syntetizovat defekty. Nasledné na téchto syntetickych datech
natrénuji model a budu studovat jeho funkénost opét na realnych datech.

Vyhodou takto vygenerovaného datasetu muze byt fakt, ze za doby jeho generovani
volim parametry vytvoreni kazdé jedné vady. Tyto informace si budu ukladat a dale je mohu
vyuzit ke studiu chovani a vykonnosti modelu. Napriklad budu ukladat informaci o velikosti
defektu a intenzité blendovani do piivodniho obrazku. Nakonec mohu slabé viditelné vady
vyfiltrovat a ovérit funkénost modelu pouze na zietelnych vadach. Tyto informace mi mohou
byt cenné pri rozhodovani o dalsim postupu vyvoje.

V prvnim kroku jsem tedy vytvoril 90 masek imitujicich redlné defekty. K vytvoreni
této sady jsem vyuzil nastroj GIMP?. Masky jsou vytvoieny pouze s jednim kandlem.
Podmnozina téchto masek je ukdzana na obrazku 5.8.

Nasledné jsem tyto masky s ruznymi parametry vkladal do ptvodnich obrazku. Tyto
parametry a jejich hodnoty jsou popsany v tabulce 5.1. Kazd4 jedna augmentace defektu
byla jesté navic podminéna pravdépodobnosti a provedena jen v 90 % pripadu. Tyto defekty
jsem vkladal uniformé po celé plose obrazku. Celkem jsem do jednoho obrazku vlozil 30 az
50 jednotlivych defektu.

Porovnani syntetickych a realnych defekt je na obrazku 5.9. Subjektivné se touto me-
todou podarilo vérné napodobit vzhled defekta.

4GNU Image Manipulation Program, GIMP 2.10.10, URL: https://www.gimp.org/, 1997-2019
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Obrazek 5.8: Trénovaci sadu jsem rozsitil pridavanim umélych defekti. Obrazek zobrazuje
jednotlivé masky, ze kterych byly defekty v obrazku syntetizovany. Prvni dva obrazky mo-
deluji vlasové vady, zatimco dalsi tfi masky bodové prachové ¢astice. Celkové jsem vytvoril
90 takovychto masek.

Typ augmentace defektu | Parametry augmentace (hranice uniformniho rozdéleni parametri)
Rotace (-180, 180)

Gaussovo rozostieni kernel_size = (3, 7), sigma = (1, 5)

Gausstuv Sum mean = 0,0, std = 0,013

Meéritko (0,4; 1,0)

Sila blendingu (0,1; 0,4)

Trda defektu 50:50 pro dvé t¥idy (bodova Eastice, vlasovy defekt)

Tabulka 5.1: V tabulce je uveden seznam jednotlivych transformaci pouzitych pri tvorbé
falesnych defektt. Kazda tato transformace méla volitelné parametry. Tyto parametry byly
pri tvorbé datasetu ndhodné vybirany s uniformnim rozdéleni pravdépodobnosti.

Potencionalni rizika této metody mohou zpusobena netplnym pokrytim distribuce re-
alnych vad. Jak lze vidét na obrazku 5.9, touto metodou jsem nebyl schopen imitovat
defekty vyuzivajici celé RGB spektrum a disponujici jakymsi duhovym efektem. Na tyto
realné vady se zaméfim pri vyhodnoceni modelu a jsem zvédavy na jeho funkcénost v téchto
pripadech.

Tvorba dataseti. Pii pivodni pripravé dat jsem vytvoril dvé mnoziny. Redlnou tréno-
vaci a redlnou testovaci mnozinu.

Pri tvorbé syntetického datasetu jsem na tyhle dvé mnoziny obrazkit navazal. Vystu-
pem byly celkové tii datasety: redlny testovaci, synteticky testovaci a synteticky trénovaci
dataset. Tyto datasety byly vytvoreny nasledovné.

Realny testovaci dataset je shodny s datasetem popsanym diive. Sklada se tedy ze 46
obrazku obsahujici pouze realné vady.

Synteticky testovaci dataset byl vytvoren na zikladé redlného testovaciho datasetu.
Tyto obrazky byly rozsifovany o syntetické vady. Celkovy pocet obrazkt v tomto
datasetu je 1000. Dataset navic obsahuje meta informace o parametrech vad pro
pripadné dalsi testovani algoritmu.

Synteticky trénovaci dataset je zalozen na 165 redlnych obrazcich. Tyto obrazky byly
opét rozsiteny o syntetické vady, az do celkového poctu 20 000 obrazk.
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Obrazek 5.9: Trénovaci sadu jsem rozsifil pridavanim umélych defektti. V ramci rozsiteni
datové sady jsem se snazil co mozné nejvérnéji napodobit realné vady. V prvni radé jsou
ukdzany obrazky obsahujici uméle vytvorené defekty. Druhd rada ukazuje puvodni redlné
defekty. V treti fadé jsou opét realné defekty. Jednd se nicméné o mou predstavenou tech-
nikou tézce napodobitelné defekty z divodu jejich proménlivé barevnosti. Tento nedostatek
bude adresovan pri nastaveni vstupnich dat modelu.

5.6 Trénink na syntetickych datech

7 diuvodu vyhnuti se preuceni jsem se vydal cestou augmentace dat. Pokusil jsem se namo-
delovat distribuci vad nachézejicich se na kartickach a tyto defekty synteticky vytvaret a
vkladat do ptivodnich obrazku karticek. Takovymto postupem jsem dosahl vytvoreni data-
setu o velikosti 20 tisic obrazki. Na datasetu v tomto kroku provedu trénink modelu.

Zaroven na zakladé nabyté znalosti o vzhledu vad navrhnu vice variant modelu. Vlast-
nosti navrzenych modelu a jejich trénink popisu v této sekci.

Konfigurace jednotlivych tréninkta. Na zdkladé znalosti vzhledu vad jsem navrhl vice
konfiguraci modelu Mask R-CNN.

RGB model je shodny s diive popsanym modelem pouzitym pro trénink pouze na real-
nych datech. Vstupem je taktéz obrazek karticky s odec¢tenym primeérnym obrizkem.

RGB backbone model vychazi z RGB modelu. Jedinym rozdilem je odemceni vah bac-
kbonu pri tréninku sité. Piivodni vahy byly trénovany na COCO datasetu. Od tohoto
rozhodnuti si slibuji, Ze se podari natrénovat extraktor priznaku specifi¢téjsi pro mou
doménu dat, kterd se od COCO datasetu lisi.

S tréninkem veétsi ¢asti sité se zaroven zvysily paméfové naroky modelu. Tentokrat
jiz ptri 12GB paméti nemohu trénovat na celém obrazku. Moznym feSenim je snizit
rozliSeni nebo trénovat na vyfezech obrazku. Z divodu zachovani kompatibility s
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ostatnimi modely jsem se rozhodl pro zachovani rozliSeni a tréninku na vyrezech o
poloviéni velikosti hrany obrazku, tedy ¢tvrtinové plochy.

GRAY model opét vychizi z RGB modelu. Tentokrat je vstupem do sité pouze ¢ernobily
obrazek. Timto ptistupem si slibuji redukovani velikosti distribuce defektt na karticce.
Konkrétné od tohoto modelu oéekdavam, ze bude 1épe generalizovat na defekty slozené
z vice barevnych slozek, jako je ukazano v posledni fadé na obrazku 5.9. Zaroven
se ale obavam snizené presnosti s redukovanim vstupni informace. Také pouzivam
predtrénovany backbone trénovany na RGB obrézcich, coz také miize prinést snizenou
presnost.

Nasledné jsem spustil tréninky modeli. Kazdy z tréninkt probihal na jednom GPU
Nvidia GTX TITAN X a trval pfiblizné 6 dnt a po dobu 600 tisic iteraci. Poté byl trénink
ukonc¢en. Vysledky tréninkd v podobé chybovych funkci jsou na obrazku 5.10. Z prubéhu
téchto funkci se zda, ze by se pokracovanim tréninki byly jesté dale minimalizovany. Avsak
na jesté delsi dobu uz jsem nemél alokovan vypocetni stroj.

7 podoby chybovych funkci lze predbézné usoudit, ze model RGB backbone vykazuje
nejlepsi vlastnosti. Nejvice viditelny rozdil je v chybové funkci patiici RPN, coz se da
ocCekavat, jelikoz RPN pracuje pfimo nad daty z backbone, kterou jsem v tomto pripadé
trénoval také.
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Obrazek 5.10: Obrazek ukazuje tréninkovou (a) a validaéni (b) chybovou funkci tréninku
modeli RGB (oranzovd), GRAY (Cervend) a RGB-backbone (modra). Vodorovnd osa uka-
zuje dobu tréninku v hodinach, svisla pak hodnotu chybové funkce. RGB-backbone model
v pruméru vykazuje nejlepsi vlastnosti a to predevsim pfi tréninku RPN. Na obrézcich (c)
a (d) se nachazi tréninkové chybové funkce RPN. Tréninkové chybové funkce ¢asti sité heads
se nachdzi na obrazcich (e), (f) a (g).

5.7 Vyhodnoceni

Vystupem tréninku jsou 3 modely. V této sekci vyhodnotim jejich inferenci nad realnou a
syntetickou testovaci sadou. Presnost jednotlivych modeld porovnam. Zaroven v tivodu této
sekce popisu pouzité vyhodnocovaci metriky. Na konci pak budou uvedené priklady detekci
a diskutovdna presnost a pouzitelnost modelu.

Metrika vyhodnoceni. V této praci budu pro maximalni porovnatelnost vysledki pri-
marné nasledovat metriku pouzitou v soutézich v kategorii detekce objektti. Témi jsou
COCO (Common Objects in Context) [32] a starsi Pascal VOC (Visual Object Classes) [13].
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Pro zacatek je tfeba definovat fadu nezbytnych pojmu. Vystupem detekéniho algoritmu
je lokace objektu v podobé jeho minimélniho ohraniceni, coz je v nasem pripadé bounding
box rovnobézny s obéma osami obrazku. Kazda detekce pak nese informaci prislusnosti ke
tridé a skére, které chapeme jako troven spolehlivosti dané detekce.

Vystupy detekéniho algoritmu jsou porovnény s ground truth (GT) mnozinou. Tato
mnozina je taktéz definovana pozi¢ni informaci v podobé bounding boxu a prislusnosti ke
tridé. V pripadé GT je skére informace explicitné vzdy 1,0.

V prvnim kroku je nezbytné pro detekce kazdého z obrazki najit korespondujici GT
instance. To provedeme na zdkladé prekryti dvou bounding box1u, tedy na zakladé hodnoty
IoU (Intersection Over Union) definované jako

_ plocha(byred () bgt)
plocha(byreq|J bgt) ’

kde b,,eq je predikovany bounding box a by je bounding box patiici GT. IoU tedy
pro dva bounding boxy fika jakou plochu zaujimé jejich spoleé¢ny prunik z jejich celkové
sjednocené plochy.

Hodnotou IoU je nastavena minimélni akceptovatelna presnost detekce. Detekce je
spravna jen tehdy, pokud se GT méa IoU vétsi nez pozadovand hodnota. V piipadé vy-
hodnocovani muze dojit ke ¢tyfem moznym scénarim, které jsou nazyvany nasledovné:

IoU

(5.1)

Spravna pozitivni detekce (TP, True Positive): Jednd se o spravnou detekci, kterd
m& hodnotu IoU s instanci GT vétsi nez zvolena hranice.

Falesna pozitivni detekce (FP, False Positive): Jednd se o detekci, kterd je Spatnd.
Tedy detekci bez dostatecné IoU s néjakou GT.

Falesna negativni detekce (FIN, False Negative): Jedn4 se o piipad, kdy GT instance
zustala bez prirazené detekce.

Spravna negativni detekce (TN, True Negative): TN se typicky nepouzivi. V kon-
textu vyhodnocovani detekei totiz existuje velké mnozstvi téchto pripadd, kdy neni
pritomna ani detekce a ani GT.

Dalsimi dilezitymi pojmy jsou precision a recall, které jsou definovany nasledovné

oo TP i (5.2)
Teclision = TP+ FP Vsechny detekce’ '
TP TP
Recall = (5.3)

TP+ FN  Vsechny GT'
Recall tedy udava schopnost modelu detekovat vSechny GT entity. Precision zase tika, kolik
téchto detekovanych entit bylo spravnych.

Vodnou metrikou pro popsani presnosti a celkového chovani detekéniho algoritmu je pre-
cision x recall kiivka. Jedna se o dvourozmérny graf, kde je pro proménlivou hranici skore
vykreslena zavislost precision na recall. V idedlnim pfipadé chceme, aby se se zvysujicim
recallem zachovavala i vysoka precision.

Dalsi metrikou v névaznosti na precision X recall krivku je definovano tzv. average
precision (AP). AP je rovno plose pod precision x recall kiivkou, tedy

AP = / 1 P(R)dR, (5.4)
0
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Obrazek 5.11: Precision x recall kfivky pro vsechny modely pri IoU 0,1. Dle kfivek dosahuje
na redlnych datech nejlepsich vysledkit GRAY model.

kde P je precision a R je recall. AP bylo zavedeno pro zjednoduseni porovnani jednotli-
vych detektorti. Namisto obtizného porovnavani vice kiivek, které se navic Casto krizuji, se
modely porovnavaji jedinou numerickou hodnotou AP. V praktickych pripadech se pocita
s aproximovanou hodnotou AP numericky spoc¢itanou pres N vzorka jako

AP =) (Ry — Ry_1)Py. (5.5)
N

Pro tcely vyhodnoceni jsem provedl inferenci vSsech model na redlném i syntetickém
testovacim datasetu. Pro standardni hodnoty IoU jsem spocital hodnoty AP a uvedl je v
tabulce 5.2. Na zakladé AP metriky vychézi na realnych datech nejlépe GRAY model.

Déle jsem pro kazdy model na obou datasetech vyhotovil precision x recall kfivku. Tyto
kiivky jsou vizualizovany na obrazku 5.11. Pro kazdy model jsem déle spocital bod, kdy je
precision roven recallu. Vysledky jsem uvedl v tabulce 5.3.

7 vysledku dle obrazku 5.11 je patrné, Ze na syntetické sadé dosahuje nejlepsich vysledku
model, u kterého byly trénovany i vahy backbonu. Tento vysledek koresponduje s grafy
chybové funkce pri tréninku z obrazku 5.10. Model vSak nejhtite generalizuje na redlnych
vadach.

Naopak nejlepsich generalizacnich schopnosti dosahl model trénovany pouze na datech
cernobilych, ktery si se zvysujicim se recallem nejdéle udrzuje hodnotu precision. Shodny
vysledek je taktéz patrny z tabulky 5.2 uvadéjici AP pro rtzné IoU hodnoty.

Pro ¢ernobily model jsem nésledné vytvoril fadu statistik a vizualizaci a podrobnéji jsem
sledoval jeho chovani. Vizualizoval jsem mnozinu prikladi, které model spravné detekoval.
Vysledkem je matice obrazku spravnych detekci 5.13. Déle jsem vizualizoval pripady, kde
model chybuje. Témi jsou falesné pozitivni detekce (FP) 5.15 a nedetekované objekty 5.14.
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TP a FP jsou sefazeny od nejvyssiho skére modelu. Model je pri tvoreni vizualizaci nastaven
tak, aby mél recall roven precision. Skére, od kterého akceptuji detekci, je tedy podle
tabulky 5.3. IoU je nastaveno na 0,1, protoze v pripadé této tlohy neni presnost detekce
kriticka. 0,1 se tedy jevi jako vhodny bod, kdy neodmitneme fadu jesté pro praktickou
aplikaci akceptovatelnych detekci a zaroven. Navic jsou takto malé objekty citlivé na IoU a
nepresnost o jeden pixel znamend velkou zménu v hodnoté IoU. Detekce v kontextu celého
obrazku jsou zobrazeny na obrazku 5.17.

Chybné nedetekované (FIN) na obrdazku 5.14 jsou typicky velmi slabé viditelné az
hrani¢ni pripady, kdy si sim nejsem jisty, zda se jedna jesté o vady. Snazil jsem se vsak
anotovat co moznd nejprisnéji a zachytit i minimalni defekty.

Chybné detekované (FP) na obrazku 5.15 jsou tvoreny opét casto hrani¢nimi pripady.
Déle jsou zde obrazky, které maji bindrni anotaci na pfislusném misté, avsak byly ozna-
Ceny jako chybné detekované. Jedna se o pripady, kdy prislusna detekce a anotace neméla
dostatecéné IoU a detekce tedy byla oznacena za nespravnou. U dlouhych vlasovych defektu
se zde nastava situace, kdy byl po své délce detekovan vicekrat. Jedna detekce byla tedy
oznacena za chybnou.

Spravné detekované (TP) instance jsou na obrazku 5.13. Zde se jednd o velké zfetelné
a jasné viditelné defekty. Pozitivni je, Ze model prokézal schopnost generalizace a detekoval
i barevné a riizné tvarované vady.

Diskuze nad vysledky modelia. Podle precision recall kiivek na obrazku 5.11 maji
vSechny modely problém dosdhnout recallu hodnoty 1. V pripadé realnych dat si tento fakt
vysvétluji jejich obtiznosti, kdy i pro mé bylo pii anotaci velice tézké rozhodnout, zda uz
se jedna o vadu nebo prirozenou strukturu karticky. Hranice mezi vadnou a bezvadnou
oblasti je velice Siroka a nezietelna. Tento fakt potvrzuji i vizualizace faleSnych detekei 5.15
a nedetekovanych instanci 5.14.

V pripadé testovani na syntetickych datech pozoruji tento jev taktéz. I v tomto testu
maji modely problém dosdhnout recallu 1.0. Vysvétleni opét nachizim v povaze hledanych
vad a tedy zpusobu jejich generovani. Generovani vad je kontrolovano pouze fadou parame-
tri a muze dochazet k situacim, kdy je vada o malé plose generovana jesté navic s velkou
prusvitnosti a je tedy vygenerovana velice nezietelné. V téchto piipadech by jejich detekce
byla obtizna i pro lidského operatora. Tuto hypotézu potvrzuje i obrazek 5.12, na kterém
je zietelna korelace mezi intenzitou/prihlednosti vady a detekénim skére modelu. Podobny
vztah lze sledovat s ménici se plochou vady.

Dale jsem se zabyval hypotézou, zda mé lokace hledané vady vliv na tspésnost jejiho
turou pozadi. Vytvoril jsem proto 2d histogramy lokaci nedetekovanych objekt a faleSnych
detekei na obréazcich 5.16b respektive 5.16a. Histogramy tuto hypotézu nepotvrdily. Chy-
bovost tedy nejevi jakoukoliv korelaci s polohou na obrazku a tedy s pozadim.
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(a) Zavislost mezi plochou synteticky generované (b) Zavislost mezi prihlednost{ synteticky gene-
vady a recallem. rované vady a recallem.

Obrazek 5.12: Na obrézku jsou zobrazeny korelace mezi parametry generovani a vystupem
detektoru. Parametry, které nejvice ovliviiuji recall, jsou plocha defektu a jeho prithlednost.
V ramci tohoto experimentu jsem rozdélil synteticky dataset do 30 podmnozin podle plochy
a nasledné podle priihlednosti. Pro kazdou tuto podmnozinu jsem vypocital recall. Byl
pouzit GRAY model na syntetickém testovacim datasetu. Uroven skére je nastavena tak,
aby se precision rovnalo recallu podle hodnoty v tabulce 5.3.

Model AP1 APg AP5 AP75 APg
RGB - syntetickd data 0,85 0,72 0,54 0,30 0,28
RGB - redlna data 0,75 0,47 0,21 0,11 0,11
GRAY - syntetickd data 0,92 0,84 0,71 0,51 0,49
GRAY - realné data 0,83 0,62 0,44 0,39 0,39
RGB backbone - syntetickd data | 0,87 0,78 0,62 0,33 0,28
RGB backbone - redlna data 0,70 0,48 0,23 0,11 0,11

Tabulka 5.2: Tabulka s hodnotami AP pro ruzné trovné IoU.

Model Precision Recall | Skére
RGB, synteticka data 0,788 0,788 | 0,5918
RGB, realna data 0,718 0,718 | 0,8040
GRAY, synteticka data 0,777 0,777 | 0,4965
GRAY, realna data 0,752 0,752 | 0,7589
RGB backbone, synteticka data | 0,807 0,807 | 0,8465
RGB backbone, realna data 0,669 0,669 | 0,9299

Tabulka 5.3: Vyznamné body na precision recall kiivce, kde precision je roven recallu.
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Obrazek 5.13: Vizualizace TP prikladt, tedy spravnych detekci. Detekce jsou sefazeny a
zobrazeny od nejvyssiho skére. Jedna se o GRAY model na realnych datech. Detekéni hra-
nice skére je nastavena na 0,7589, aby byl recall roven precision. Hodnota IoU pii porizeni
vizualizace je 0,1. Na obrazku je 60 vyTrezu centrovanych na vadu zajmu spole¢né s kore-
spondujici bindrni maskou.
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Obrazek 5.14: Vizualizace FN prikladt, tedy nedetekovanych objektu. Jedna se o GRAY
model na realnych datech. Detekéni hranice skore je nastavena na 0,7589, tedy aby byl
recall roven precision. Hodnota IoU pfi pofizeni vizualizace je 0,1. Na obrazku je 60 vyrezu
centrovanych na objekt zdjmu spolecné s korespondujici binarni maskou vpravo. Ve vétsiné
pripadi se jedna o velmi nezietelné. Velké ¢ast téchto anotovanych by mohla byt oznacena
za hranic¢ni priklady. Neni uplné zretelné, zda se jedna o vadu ¢i ne.
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Obrazek 5.15: Vizualizace nespravnych detekci sefazenych od nejvyssiho skére. Jedna se
o GRAY model na realnych datech. Detekéni hranice skére je nastavena na 0,7589, tedy
aby byl recall roven precision. Hodnota IoU pfi pofizeni vizualizace je 0,1. Na obrazku je
60 vyrezu centrovanych na vadu zajmu spole¢né s korespondujici bindrni maskou vpravo.
V tomto pripadé se casto jednd o vady, které jiz detekovany byly, a vSechny dalsi detekce
jsou oznaceny za chybné. Dale jsou zde pripady, kdy je detekce pritomna, ale neni k ni s
dostatecnym loU pfifazena prislusna GT instance. Detekce je tedy oznacena za prebyvajici
a tedy nespravnou. Potom se zde nachazi spousta hrani¢nich piipadt, které by mohly byt

zvazeny na anotaci.
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Obrazek 5.16: Na obrazku jsou 2d histogramy mist, kde algoritmus chyboval. V ramci této
vizualizace jsem se snazil odhalit pripadnou korelaci pozadi karticky a chybovosti detektoru.
Hypotéza se touhle vizualizaci nepotvrdila, tedy korelace zde neni pritomna. Jedna se o
GRAY model na redlnych datech. Detekéni hranice skore je nastavena na 0,7589, aby byl
recall roven precision. Hodnota loU pfi pofizeni vizualizace je 0,1.
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Obrazek 5.17: Vysledné detekce v kontextu obrazku celé karticky. GT instance jsou zobra-
zeny zelené, detekce cervené. Nad kazdou detekci se nachazi dvé ¢isla znacici skore detektoru
a loU s pfipadnou korespondujici GT instanci.
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5.8 Dalsi postup

V predchozi sekci jsem ukéazal, jak pomoci vymodelovani hledanych objektt, jejich ndhodné
augmentace a nasledného vkladani do puvodnich obrazku resit detekcni tlohu v prostredi
vizudlni kontroly defekti. Tvorbou takovéhoto syntetického datasetu jsem vytesil nedosta-
te¢né mnozstvi dat. Navrhnuty zptsob tvorby datasetu vsak disponuje fadou hendikep1,
které budu adresovat v této kapitole a navrhnu mozné smérovani prace k jejich vyteseni.

Pri modelovani defektd a vytvareni jejich syntetickych reprezentaci jsem vychézel z
predpokladu, ze timto tkonem plné pokryji jejich redlnou distribuci. P¥i pohledu na pre-
cision recall kiivky na obrazku 5.11 je vsak patrné, ze modely testované na syntetickém
datasetu dosahuji mensi chyby nez modely testované na realnych datech. Z toho vyvozuji,
ze syntetickd data plné nereprezentovala distribuci realnych vad.

Dalsim z hendikept tohoto zpusobu tvorby syntetického datasetu je omezena moznost
jeho aplikace na jinych doménach dat. V tomto pripadé jsem pracoval na tloze, kde bylo
mozné jednotlivé defekty vytvorit pomoci relativné zakladnich operaci v oboru zpracovani
obrazu. Tyto védomosti a zkuSenosti bych vsak rad aplikoval i na jiné tlohy z jinych domén
dat. Lze vsak s jistotou Tici, ze jedna z dalsich tloh bude obsahovat mnohem rozmanitéjsi a
imitovat.

V nedavnych letech ziskaly velkou pozornost architektury neuronovych siti typu GAN.
Tyto modely se také zaslouzily pokroku v oblasti augmentace a rozsitovani datasett, kdy
se napriklad dokazaly naucit transformaci syntetickych obrazku tak, aby vice odpovidaly
realné distribuci [57]. J& taktéz GANy vnimam jako slibnou cestu k Feseni téchto problému.
Za pomoci GANu by mohlo byt mozné 1épe reprezentovat redlnou distribuci vad a takovéto
feSeni by mohlo byt jednoduseji aplikovatelné napri¢ ruznymi doménami dat.

Experiment s GANy. V ramci ndvrhu pokracovani tohoto projektu jsem provedl ex-
periment a pokusil jsem se distribuci vad namodelovat pomoci architektury GAN. V ex-
perimentu jsem se inspiroval pristupem autort A. Shrivastava a spol. [57], ktef{ aplikovali
architekturu GAN tak, Ze synteticky generovany obrazek transformovali do podoby redlnych
vzorkil. J4 jsem pouzil vefejné dostupnou neoficidlni implementaci’®, kterou jsem uzptisobil
pro sva data.

V ramci experimentu jsem postupoval nasledovné. Na vstup generatoru jsem vlozil ob-
razek o velikosti 322, ktery neobsahoval zadny defekt. Jako ¢tvrty kandl tohoto vstupu jsem
pridal bindrni masku s anotaci vady, kde bych ve vystupu generdatoru vadu ocekaval. Na
vstup diskrimindtoru jsem jako redlny priklad vkladal obrazek obsahuji vadu a korespon-
dujici bindrni masku ve ¢tvrtém kanalu obrazku. Vysledna architektura je na obrazku 5.18.
Podobné jako v publikovaném pristupu, kde autofi porovnavali rozdily mezi vstupem a
vystupem generatoru a prilisné zmény trestali, i ja jsem vystup generatoru regularizoval.
V mém piipadé jsem trestal jakékoliv zmény ¢tvrtého kandlu (masky) a oblasti s nulovou
hodnotou této masky. Generatoru jsem tedy povolil manipulovat pouze v oblasti zajmu,
kterd byla vyznacena binarn{ maskou.

S popsanou experimentalni architekturou jsem vsak nedosahl uspokojujicich vysledku a
dalsi pokusy smérem k realizaci této myslenky budou uskuteénény mimo rozsah této prace.
Vysledné vystupy generatoru jsou na obrazku 5.19.

®SimGAN. 2019. URL: https://github.com/mjdietzx/SimGAN
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Obrazek 5.18: Experimentalni architektura GANu pro uceni distribuce redlnych defektu a
naslednou automatickou augmentaci datasetu. Myslenka tohoto experimentu byla naucit
generator vkladat defekty do mista ur¢eného binarni maskou.

Y

Dalsi experimenty pro realizaci myslenky generovani vad bych navrhoval sméfovat na-
sledovné. Mé studium se ubiralo smérem k publikaci Pix2Pix od P. Isola [25], ktery ukézal
zpusob, jakym zle vyuzit architektura typu CGAN (Conditional Generative Adversarial
Network). Algoritmus napiiklad dokézal transformovat mapové poklady do riznych do-
mén (letecké snimky, vektorové mapy) nebo renderovat obrazky z jednoduchych kreseb.

Vedle Pix2Pix se objevila fada podobnych aplikaci na principu sémantické manipulace
obrazu podminéné bindrni maskou. Zaujala mé prace autora T. Park a spol. [13], ve které
dokéazali pouzitim GANU syntetizovat ze sémantické segmentacéni masky fotorealisticky ob-
raz. Atmosféra vysledného obrazku je v tomto pripadé navic parametrizovatelnd dalsim
vstupnim obrazkem.

Dalsi velice zajimavou aplikaci je sémantickd manipulace obrazu pouze v regionu zajmu.
Autofi z Google Brain S. Hong a spol. [22] publikovali zptsob, jakym do vstupniho obrdzku
na zakladé sémantické masky zakomponovat objekt pozadované tridy. Zakladni struktura
algoritmu je piiblizena na obrazku 5.20. Tato myslenka by se dala efektivné vyuzit pro
generovani vad do obrazku a snad tak zkvalitnit vysledky detektoru.

Zapojeni doménového experta jakozto ucitele. Z vizualizaci vysledki na obréaz-
cich 5.14 a 5.15 je patrné, zZe rozhodovaci hranice mezi tim, zda se jedna o defekt nebo ne,
je velice siroka a Casto nejasnd. I pro mé, jakozto autora anotaci datasetu, bylo mnohdy
tézké urcit, zda se jiz jedna o vadu. Vyvijeny algoritmus bude navic slouzit uzivateli, ktery
by taktéz jisté ocenil vétsi kontrolu nad jeho vystupy. Jako expert nad danou doménou dat
by tak na rozdil od vyvojare mohl rozhodovaci hranici urc¢it mnohem presnéji.

Prinosnym vylepsenim by tedy bylo umoznit uzivateli zapojeni se a poskytnout mu
moznost algoritmus kontrolovat. Uceni by tak mohlo probihat iterativné a postupné se
zlepsovat smérem k potfebam zakaznika.

Problém siroké a nejasné rozhodovaci hranice jsem se pokusil se zakaznikem tesit. Do-
hodli jsme se na dodani testovaci sady anotované doménovym expertem, coz by mélo zajistit
dostate¢nou kvalitu. Anotace vsak nedosahovaly dostate¢né kvality a konsistence. Algorit-
mus nakonec na dodané datové sadé dokazal najit priblizné dvojnasobné mnozstvi defekt,
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Obrazek 5.19: Vysledky prvniho experimentu pouziti GANu pro generovani defekti nebyly
presvédcéivé. Na obrazku jsou v prvni fadé vstupy, v druhé radé jsou vystupy generatoru.
V tretim fadku jsou pouzité bindrni masky pro kazdy obrézek. Ve vystupech je mozné
vidét urcité naznaky smérem k tvoreni defektu v urceném misté. AvsSak také cely obrazek
je ur¢itym zpusobem modifikovan, coz je pro mou aplikaci nezddouci.

nez bylo anotovano. Tyto defekty byly vizualné prohlédnuty a jednalo se o jasné a zietelné
defekty.

Efektivnéjsi trénink. Ackoliv findlni trénink probihal fadové po dobu 6 dnti. Z obrazku
pribéhu chybové funkce 5.10 je patrné, ze mél stale mirné klesajici tendenci a delsi béh by
mohl dale zlepsit vysledek. Vybrana implementace firmy Matterport navic pri pouziti vice
GPU neskalovala a nebyla dostatecné efektivni. DelSi dobu jsem vsSak nemél vypocetni stroj
k dispozici. Resenim by mohlo byt pouziti optimalnéjsi implementace Mask R-CNN.
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Obrazek 5.20: Obrazek znazornuje architekturu sité, kterd na zakladé binarni segmentace
dokéaze sémanticky zakomponovat objekt pozadované tfidy do obriazku. Timto smérem bych
navrhoval smérovat pokracovani této prace a ziskal tak pokrocilejsi augmentaci datasetu,
ktera by navic mohla byt aplikovatelnéjsi napti¢ riznymi doménami dat. Prevzato z [22].

[] : user input box

: Cropping window
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Kapitola 6
Zaver

Ve své praci jsem navrhl a implementoval systém pro detekci defektti vznikajicich pti vyrob-
nim procesu plastikovych karet. Realizace takovéhoto tkolu byla vyzvou predevsim kvuli
nedostatku trénovacich dat, relativni velikosti a viditelnosti hledanych defektt a rozmani-
tosti pozadi karticky.

Pro realizaci tkolu jsem nastudoval techniky a feseni pouzivané v oblasti vizualni kon-
troly defekti p¥i pramyslovych aplikacich. Ulohu jsem se nésledné rozhodl pojmout jako
supervizovany detekéni problém realizovany aktudlnim state-of-the-art algoritmem Mask
R-CNN. Prvni iterace tréninku poukéazala na nedostatecné mnozstvi trénovacich dat, kdy
natrénovany model nedokédzal generalizovat na testovaci sadé. Tento problém jsem vytesil
namodelovanim hledanych defektt a vytvorenim syntetického trénovaciho datasetu. Model
natrénovany na takovychto datech nésledné generalizoval i na puvodnim datasetu s real-
nymi defekty. Model dosahl 0,752 precision pii 0,752 recallu. Ackoliv se tato hodnota nezda
byt vysokd, je podle mého nazoru obhajitelnd povahou a obtiznosti dat. Pfi pohledu na vi-
zualizace chybnych a chybéjicich detekei je patrné, jak nejasna a Siroka rozhodovaci hranice
v tomto tkolu je. Na téchto prikladech je i pro ¢lovéka obtizné rozhodnout, zda se jesté
jednd o defekt ¢i ne.

Tento problém vede k dalsimu moznému sméfovani prace a tim by mohlo byt zapojeni
doménového experta a kontrolované smérovat chovani algoritmu pomoci aktivniho uceni.

Vysledky prace byly prezentovany zakaznikovi, ktery byl pozitivné prekvapen dosa-
zenymi vysledky a moznostmi dnesnich metod zpracovani obrazu a strojového uceni. Se
zékaznikem byla naviazana dalsi spoluprace s cilem algoritmus optimalizovat a uvést systém
do realné produkce.
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