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ABSTRAKT

Cielom tejto bakalarskej prace je zoznamit sas problematikou kontroly kvality
v priemyselnych aplikaciach so zameranim na hlboké ucenie. K tomuto a podobnym
problémom bolo vytvorenych niekol'ko kniznic, ktoré majui za wlohu ul'ahcit' jeho
rieSenie. Hlavnou tulohou je vytvorenie programu na kontrolu kvality za pomoci
programovacieho jazyka Python a frameworku Tensorflow. Tento program bude
pozostavat’ z troch neurénovych sieti, pricom jedna zisti priblizni polohu suciastky,
druha jej farbu a tretia skontroluje spravnost’ jej vyroby.

ABSTRACT

Goal of this bachelor’s thesis is to get acquainted with issue of quality control in industrial
applications with focus on deep learning. For this and similar issues was created several
libraries which have a purpose of simplifying these issues. Main task is to create program
for quality control with help of programming language Python and framework
Tensorflow. This program will be comprised of three neural network, from which one
will identify the approximate position of the part, second its color, and third will check
the correctness of its production.

KLUCOVE SLOVA

neurénova siet, konvolu¢na neuronova siet, hlboké ucenie, tenzor, datovy subor,
klasifikéacia objektu
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neural network, convolutional neural network, deep learning, tensor, dataset, object
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1 UVOD

Kontrola kvality je uz od nepamiti vyznamnou sucastou vyroby produktu, pricom jej
najCastejSim sposobom je vizudlna kontrola. Pri neustdle rasticej rychlosti vyroby
a automatizacii priemyslu sa posledné desatrocia upusta od kontroly ludskym okom,
a dnes uz je tento proces v takmer kazdej vyrobnej prevadzke a odvetvi automatizovany.
Za tymto ucelom existuje mnoho 2D/3D senzorov akamier, ktoré nam slizia na
nasnimanie vyrobku. V prvej Casti prace sa teda zameriame na 3D metody rozpoznavania
objektu a jeho kontrolu, zakladné typy 2D kamier a hardware, ktory je alebo mohol byt
pouzity v praktickej Casti zadania.

Ked'ze chceme aby kontrola bola automatizovana, potrebujeme nejaku metodu na
spracovanie obrazu a urcenie funkénosti kontrolovaného vyrobku. Tymto algoritmom
bude hlboké ucenie, zalozené na architektire neurénovych sieti. BlizSie sa teda
zameriame na zakladné principy ¢innosti neurénovych sieti od jedného neurénu az po
konvolu¢né siete. Tieto siete si dnes rozsirené vo vacsine odvetvi spracovania dat. Vd'aka
ich stale rasticej oblube je dostupnych aj mnoho kniznic a frameworkov, ktoré su
spojenim funkcii a prikazov programovacich jazykov a zjednodusuju proces tvorby
tychto sieti.

Cielom tejto prace je navrhnat siet' na spracovanie vizualnych dat a overit’ jej
funk¢nost’ pri kontrole spravnosti vyroby suciastky. Kjej vytvoreniu pouzijeme
programovaci jazyk python a jeden z frameworkov zmienenych v kratkej resersi.

Zavere z hrnieme dosiahnuté vysledky, pricom déraz bude kladeny hlavne na
presnost’ pri urCovani stavu suciastky. Zrekapitulujme vysledky pocinania siete a to, ¢i by
ju bolo mozné implementovat' v praxi.

15
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2 METODY KONTROLY KVALITY

Neodmyslitelnou sucastou akéhokol'vek priemyselného odvetvia je kontrola kvality.
Moze mat viac poddb ako kontrola funkcnosti vyrobku alebo kontrola zlozenia materialu,
z ktorého je vyrobok vyrobeny. Jej najcastejSou podobou vsak bude vizualna kontrola.
Tou sa da zistit, ¢i ma vyrobok spravne rozmery a tiez, ¢i na fiom nie s nejaké vady. Da
sa vykonat pomocou 3D a 2D zariadeni.

2.1 3D metdédy kontroly kvality

Pri 3D kontrole sa vyuziva proces nazyvany 3D skenovanie. Ide vlastne o analyzu
objektu, ktorej zmyslom je zistit’ jeho tvar, alebo iné vlastnosti ako farbu. Zo ziskanych
dat je mozné vytvorit 3D model. Skenery pri kontrole kvality porovnaju ziskané data
s preddefinovanym modelom a na zéklade ich podobnosti, resp. rozdielu, vyhodnocuju
stav a funkCnost’ vyrobenej suciastky. Skenovanie sa deli na viacero metod a tymi su:
Kontraktné metody, bezkontaktné aktivne a bezkontaktné pasivne metddy. Bezkontaktné
aktivne metody su zrejme najrozsirenejSimi v oblasti skenovania. Na urcenie tvaru telesa
vyuzivaju rozne druhy svetla, alebo iného Zziarenia, ktoré tieto skenery sami vyzaruju.
Dalej sa mdzu delit na dalsie kategorie, z ktorych si predstavime dobu letu, triangulaciu,
Struktirované svetlo a pocitacovu tomografiu. Pri pasivnych metddach sa zameriame na
z stereoskopiu a fotometriu.

2.1.1 Kontaktné skenovanie

Pri tomto skenovani sa mapuje povrch vyrobku umiesteného na rovnej podlozke
pomocou senzoru umiesteného na konci kibového ramena, konci nehybného ramena
pohybujuceho sa na kolajnicovom systéme, alebo kombinacii oboch zmienenych.
Typickym prikladom kontaktného skeneru je Coordinate Measuring Machine (CMM).
Najbeznejsim prevedenim je mostovy typ, ktory ma 6 stupiiov volnosti — 3 zaistuje
polohovanie ramena a 3 rotujuca sonda na konci ramena.

Cover

Obr. 1: CMM skener
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Vyhodou CMM a ostatnych kontaktnych skenerov je vysoka presnost, ktora dnes mdze
byt dosiahnutd len vd’aka kontaktu senzoru so suciastkou. To mdze byt zaroven aj
nevyhodou, pretoze dotyk moze poskodit’ suciastku. Hlavnym problémom je vel'mi nizka
rychlost, takze tento typ skenerov najde uplatnenie len pri kontrole, pri ktorej je kladeny
vysoky doraz na presnost’. [1]

2.1.2 Doba letu

Skener ktory zist'uje tvar objektu pomocou doby letu svetla je v najjednoduchsej podobe
zariadenie, ktoré sa sklada zo zdroju svetla, ktorym je laser alebo LED dioda, optického
systtmu na zachytenie svetla, asenzoru ktory toto svetlo prijima. Objekt je
v pravidelnych intervaloch oZarovany svetlom ktoré ma istd vinovu dizku a je poslané zo
zdroju svetla. Pomocou rychlosti svetla, fazového posunu a frekvencie je mozné spocitat’
vzdialenost objektu. Po nasvieteni z viacerych uhlov ziskame tvar celého objektu.
Nevyhodou je nizsia presnost ktora je sposobend kombinaciou vysokej rychlosti svetla a
teda nepresnym meranim doby jeho letu, a zlym rozliSenim tof kamier (time-of-flight -
kamery so svetelnym senzorom), ktoré su Casto limitované na 320x240 pixelov, a teda
presnejSie skenovanie vyzaduje vacSie mnozstvo poloh a umiestnenie blizsie k objektu,
alebo spojenie zistenej hibky s vysokym rozlisenim klasickej kamery. Kvoli nepresnosti
sposobenej dobou letu svetla sa uplatiiuje hlavne na skenovanie vacsich objektov ako su
vacsie Casti lodi, lietadiel. [2][3]

2.1.3 Triangulacia

Je skenovacia metoda, pri ktorej kamera spracovava laserové svetlo odrazené od
skenovaného objektu. Ide teda o systém tvoreny zdrojom laserového svetla a spominanou
kamerou a skenovanym objektom. Vzdialenost' povrchu objektu sa zistuje podl'a uhlu
ktorym sa odraza svetlo do kamery. Tato vzdialenost je spocitatelnd pomocou
trigonometrie ak pozname vzdialenost’ medzi kamerou a zdrojom svetla. Tato metoda je
oproti doby letu pomalSia, ked'ze zachytdva omnoho mensSiu oblast’. Tento nedostatok sa
da odstranit’ pouzitim liniového laseru. Vyhodou, aj pri bodovom lasery, je vysoka
presnost’. [4][5]

Sensar

[
Dz |

|
Obr. 2: Triangulécia[6]

Object
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2.1.4 Struktiirované svetlo

Struktirované svetlo je najpopularnej$ou skenovacou technikou v odvetvi priemyselnej
kontroly kvality. Jej zéklady su v metode triangulacie. Skener zachytava deformaciu
svetelného vzoru premietaného na teleso, a podl'a toho zistuje jeho tvar. Svetelny vzor
moze mat viacero tvarov ako vertikalne Ciary, horizontalne Ciary, tvar mriezky alebo
samostatné body. Pri vzore vytvorenom umelym bielim alebo zItym svetlom moze nastat
sum z okolitého svetla, takZe je vhodné toto svetlo potlagit’. Daliu moznostou je pouzit
modré alebo infracervené svetlo. Premietané svetlo moze byt’ pri réznych typoch tohto
skenovania zachytené jednou alebo dvoma kamerami/senzormi. Hlavnou vyhodou tejto
metody je jej rychlost’ — niektoré skenery su schopné naskenovat’ pohybujtice sa objekty
v realnom case. [5][7]

object

illumination camera image
7

projector camera

Obr. 3: Strukturované svetlo[8]

2.1.5 Pocitacova tomografia

Pocitacova tomografia (CT — computer tomography) je hlavnym zéastupcom casti
bezkontaktnych aktivnych metod, nazyvanej volumetrické metody. Pri nich sa okrem
povrchu skenuje aj vnutro vyrobku. Aj ked’ sa pocitacova tomografia uplatiluje hlavne
v medicine, je pouzitelna aj pri skenovani objektov vyrobenych v priemysle. Je mozné ju
pouzit’ na kontrolu odliatkov alebo elektroniky umiestnenej vo vnutri vyrobku. 3D model
kontrolovanej suciastky je vytvoreny z jednotlivych 2D Rontgenovych snimok prierezov.

[5]

2.1.6 Bezkontaktné pasivne metody

Oproti aktivnym metddam je jediny rozdiel v tom, ze pasivne metddy vyuzivaja svetlo

z okolia a nemaju vlastny svetelny zdroj. Toto svetlo nemusi byt len viditelné, moze sa

pracovat napriklad aj s infraCervenym. Hlavnymi predstavitel'mi st metddy stereoskopie,
fotometrie a metdda siluety.

e Stereoskopia - metoda zalozena na rovnakom principe ako ludské videnie.

Vyuzivaju sa teda 2 kamery ktoré st umiestnené ned’aleko od seba a ich zorné

polia sa z Casti prekryvaju. Analyzou malych rozdielov medzi jednotlivymi

19
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obrazmi je mozné zmerat' vzdialenost objektu od kamier, a teda vytvorit jeho
povrch. KedZe pozname vzdialenost medzi jednotlivymi kamerami, je
vzdialenost, a teda tvar povrchu, pocitany pomocou trigonometrie.

e Fotometria - vyuzivana sa len jedna kamera, ktora vyfoti objekt pri roznych
svetelnych podmienkach. Tento snimkovy model je potom invertovany, vd'aka
comu sa ziskaju informécie o tvare povrchu na kazdom pixely kamerového
senzoru.

Metode siluety sme si neprestavili, pretoze nedokdze rozpoznat tvar vnutrajSku
nadoby, ¢o je vyraznym nedostatkom. Tieto metddy su v porovnani s aktivnymi
metddami menej pouzivané. Vyhodou je vSak ich nizka cena, pretoze vo vacsine pripadov
skener tvori iba jedna az dve digitalne kamery. [5] [7]

2.2 2D kontrola kvality a digitalne kamery

Tam kde nie je potrebna, vo valnej vacsSine pripadov vyrazne drah§ia 3D kontrola,
nastupuju 2D kontrola. Zakladom tejto kontroly je kamera, pozostavajuca zo svetelného
senzoru a objektivu, a svetelny zdroj pre pripad nedostacujiiceho osvetlenia. Uz v minulej
kapitole sme si mohli vSimnut, ze takmer vSetky typy 3D skenerov vyuzivaju jednu alebo
viac digitalnych kamier. Pri 2D kontrole sa da samozrejme taktiez o¢akavat’ vyuzitie
tychto kamier. Digitalne kamery v priemysle mozeme rozdelit na viacero kategorii.

Jedno z deleni méze byt podla schopnosti vyhodnotenia obrazu na klasické
a chytré. Zatial' o pri klasickych kamerach bude musiet byt obraz privedeny do iného
zariadenia kde sa spracyje, pri chytrych je hardware a software potrebny na tuto operaciu
priamo v kamere.

Dalsie rozdelenie moZe byt podl'a prevedenie senzoru na 1D a 2D. Pri 1D senzore
je snimana iba jedna linia a kontrola moze prebiehat’ tak, Ze pod kamerou je umiestnena
linka po ktorej cestuje vyrobok. Takze aj z jeden linie sa da pri prechode celého vyrobku
zostavit’ jeho tvar. 2D senzor je klasickejsia moznost, vyskytujica sa vo vacsine kamier.
Blizsie sa teda zameriame na 2D senzory. Prestavime si kremikové CCD a CMOS
senzory, z ktorych jeden dnes najdeme takmer v kazdej digitalnej kamere.

2.2.1 CDD a CMOS senzor

Ako je mozné vidiet' na obr. 4, obi dva senzory su zlozené z jednotlivych pixelov
ulozenych vedla seba. V obi dvoch pripadoch sa naboj, z ktorého nakoniec ziskame
obraz, tvori tak, ze pri dopade svetla (fotonov) na pixel je toto svetlo premenené na isty
pocet elektronov. Tento pocet odpoveda intenzite svetla.

Pri CCD (Charged Coupled Device) senzoroch sa naboje ziskané v jednotlivych
pixeloch postupne zvadzaju na kraj senzoru k jeho vystupu. Tu st vedené do zosiliiovacu
a prevedené na napitie. Toto napétie je potom zmerané aje mozné zrekonsStruovat
zachytenu scénu. CCD senzory oproti CMOS senzorom dokazu vytvorit kvalitnejsi
obraz, ale kvoli sposobu zvadzania naboja su energeticky narocnejsie a pomalsie.
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Obr. 4: CCD a CMOS senzor

Pri CMOS (Complementary metal—oxide—semiconductor) je ziskany naboj je
prevedeny na napétie a zosilneni priamo v pixeli. Toto napitie je potom vedené na vystup
senzoru a d’alej je opat’ mozné zrekonstruovat’ obraz. Ako bolo spomenuté CCD senzory
dokazu vytvorit o nie¢o kvalitnejsi obraz, ale tento rozdiel sa postupne straca. Dolezita
je hlavne rychlost’ a energeticka uspora, a preto stale viac kamier a fotoaparatov vyuziva
CMOS senzory. Vd'aka ich rychlosti je s nimi mozné natacat’ vysokorychlostné videa.
CMOS senzor vyuziva aj Raspberry Pi kamera. [9][10]

2.2.2 Bayerov filter

Senzory ktoré sme si teraz predstavili by nam neboli schopné rekon§truovat’ farebny
obraz bez pouzitia istého filtra. Najpouzivanej§im farebnym filtrov je Bayerov filter.

Obr. 5: Bayerov filter[11]

Aby mohol byt’ obraz farebny je kazdy pixel zakryty jednou z troch farieb. Filter prepusta
taka farbu svetla, aki ma on sam, takze modré svetlo prejde cez modry filter atd’.
Zakladna velkost filtru je 2x2 pixelov a v tejto Casti su dva pixeli zakryté zelenou Castou
filtru, jeden modrou a jeden Cervenou. Vzor sa d’alej opakuje. Bayerov filter ma niekol’ko
modifikacii akymi je napriklad nahrada jedného zeleného pixelu belasym alebo bielim.[8]
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2.3 Spolocnosti zaoberajtce sa kontrolou kvality

Vyrobou skenerov a kamier na kontrolu kvality sa zaoberaju aj vel'ké spolocnosti ako
Sony, Panasonic, Intel atd’. My si predstavime mensie spolo¢nosti Photoneo a Sanezoo.

2.3.1 Photoneo

Je firmou zalozenou na Slovensku 24. 8. 2013. Zameriava sa hlavne na vyrobu 3D
skenerov, z ktorymi su spojené aj d’alSie produkty ako zariadenia na bin picking alebo
mobilny transportny robot. Od svojho vzniku sa rozsirili do inych statov ako Nemecko
a Cina. Firma ma patentovanu technoldgiu paralelného $trukturovaného svetla (Paralel
structured light) vdaka ktorej vyhrali prestizne ocenenie Vision award 2018, ktoré sa
udeluje za inovacie v odvetvi strojového videnia. Tato technoldgia zalozena na CMOS
senzoroch umoziiuje paralelne zachytit' a spracovat’ niekol’ko snimok naraz, a vd'aka
c¢omu je mozné skenovat’ objekt pri vysokych rychlostiach az do 40 m/s. Ked'ze je tato
technologia patentovana, nachadza sa teda len v skeneroch tejto firmy.[12]

Obr. 6: Photoneo MotionCam 3D

2.3.2 Sanezoo

Je pomerne novou startupovou Brnenskou spolocnostou zaoberajucou sa kontrolou
kvality pomocou chytrych 2D kamier. V ich systémoch pre strojové videnie sa vyuzivaja
rozne algoritmy umelej inteligencie, strojového a hlbokého ucenia. Tieto algoritmy
potom pracuju na embedded (zamerané na isti ulohu) pocitacoch, ktoré umoziuju velmi
rychle spracovanie obrazu. Software je naprogramovany tak, aby mali kamery schopnost’
rychlo sa adaptovat’ na nové poziadavky vo vyrobe. [13]
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3 HARDWARE SUVISIACI S PRACOU

V tejto kratkej kapitole si prestavime pocita¢ Raspberry Pi a produkty rady Nvida Jetson.

3.1 Raspberry Pi

Ide o maly jedno doskovy pocitat vyvinuty Raspberry Pi Foundation vo Velkej Britanii
za uCelom ucenia zakladov programovania. Pocas histérie projektu bolo vytvorenych
niekol'ko modelov, priCom jeden z najnovsich a ten, ktory pouzivame v tejto praci je
model Raspberry Pi 3 B+. Jeho technické Specifikacie su nasledovné:

e Procesor: - Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53 64-bit SoC @ 1.4GHz
e Pamit’: - 1GB LPDDR2 SDRAM
o Konektivita: -2.4GHz and 5GHz IEEE 802.11.b/g/n/ac bezdrotovy LAN,
Bluetooth 4.2, BLE
- Gigabit Ethernet cez USB 2.0 (max. throughput 300Mbps)
-4 x USB 2.0 porty
Okrem tychto konektorov sa tu nachadzaju 2 MIPI konektory, DSI pre displej a
CSI pre kameru, HDMI konektor a 4-kontaktny TRRS konektor. Dalej doska podporuje
aj micro SD karty. Napajanie je mozné cez micro USB konektor, na ktory je mozné
pripojit jednosmerné napétie o vel'kosti 5 V.
Dosky pracuju pomocou opera¢ného systému Raspbian zalozeného na Unixovom
opera¢nom systéme Debian. [14]

Obr. 7: Raspberry Pi model 3 B+

3.1.1 Kamera Raspberry Pi

Kamerou ktort vyuzivame aj v tejto praci je 8-megapixelovy kamerovy modul v2 vydany
v roku 2016. Oproti predchadzajucej verzii ma o3 megapixeli vysSie rozliSenie. Je
k dispozicii v dvoch verziach a to so senzorom viditelného svetla a infracerveného svetla.
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Pouzitym senzorom je Sony IMX219 s rozliSenim 3280 x 2464 pixelov. Video je mozné
nataat’ v modoch 1080p30, 720p60 a 480p60/90. Pre pripady horSieho osvetlenia
kamera podporuje 2x2 binning, ¢o je vlastne spojenie 4 pixelov na 1 atym zvySena
citlivost’ kamery na ukor polovi¢ného rozliSenia, a teda 4-krat mensieho obrazu. Kamera
je k doske pripojovana pomocou flex kablu.
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Obr. 8: Rozmery kamery Raspberry pi v2

Obr. 9: Raspberry pi v2 kamera pre viditel'né svetlo

Kameru je mozné programovat’ pomocou jazyku python a kniznice picamera
urenej na pracu s fiou. DalSou moznost'ou je pouzivanie pomocou prikazového riadku
Linuxu. [14]

3.1.2 Rozdielné verzie Raspberry Pi

Okrem triedy B je dostupna aj trieda A, ktord je menSia, a preto mé vo verzii 3+ o nieco
horSie parametre. Rozdielom je polovicnd pamdt RAM (512 mB), jeden USB port
namiesto §tyroch a ziadny ethernet port. Stale si dostupné aj niektoré predchadzajice
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modely triedy A a B ako model 3 B, 2B, 1 B+a 1 A+. Poslednymi dostupnymi modelmi
su Raspberry Pi Zero a Zero W, ktoré si low-cost verziou Raspberry. [14]

3.2 Nvidia Jetson

Je rada zariadeni urcenych Specialne pre pracu s neurénovymi sietami. Na tychto
zariadeniach je mozné paralelne pracovat’ s viacerymi sietami naraz. Silnou strankou
tychto zariadeni je ich spotreba energie, ktora sa pohybuje od 5 w pre najslabsie
zariadenie, po 20 W pre najsilnejSie.

Pre nés najzaujimavej§im produktom je Nvidia Jetson Nano Developer Kit. Ide
o najlacnejsi produkt tejto série, s cenou okolo 99 dolarov, so schopnostou spracovat
zivy obraz na niekol'kych popularnych modeloch sieti. Plusom je aj spominana najnizsia
spotreba 5 W. Zaradenie disponuje asi dobrou konektivitou zahrnujucou niekol'’ko USB
portov, HDMI, ethernet atd. Do zariadenia je mozné vlozit aj micro SD kartu so
snimkami a sietou, s ktorymi je mozné po nabootovani vyvojarskeho balicka pracovat.

Obr. 10: Jetson Nano Developer Kit

Okrem tohto zariadenia je na oficialnej stranke dostupnych dalSich sedem
produktov s cenami pohybujtcimi sa do 1300 doléarov. Tieto zariadenia mdzu byt pouzité
napriklad na autonémne riadenie a podobné aplikacie. [15]
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4 NEURONOVA SIET

Hlboké ucenie je Castou strojového ucenia zalozenou na siet'ach pozostavajucich z vrstiev
vzajomne pospajanych jednotiek — neurénov. V tejto kapitole sa pozrieme na zaklady
neuroénovych sieti a konvolucnych neurénovych sieti, ktoré si ich modifikaciou obzvlast
vhodnou na klasifikaciu snimok.

4.1 Neuron

Neurén je zakladnym stavebnym kamenom neurdnovej siete. Princip jeho Cinnosti je
Casto prirovnavany k ¢innosti biologického neuronu. V pripade biologického neurénu je
cez dendrity v podobe impulzu privedend informacia, ktora je v bunke spracovana,

a potom poslana na axon — vystup neuronu.
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Obr. 11: a) biologicky neurén, b) umely neurén [16][17]

Zatial’ vSak nie je uplne zname, Co sa deje v tele neurénu, teda ako je informacia
spracovana aulozena. Naproti tomu princip Cinnosti umelého neurénu je vcelku
jednoduchy. Na kazdi z » synapsii (spoj 2 neurénov) prichadza signal bud z axonov
neuronov predchadzajicej vrstvy, alebo priamo zo vstupnych dat. Na synapsii je signal
vynasobeny vahou w ktora je odlisna pre kazdy dendrit — vstup. V bunke je potom
hodnota z kazdého vstupu scitand, a k tejto sume moze byt pricitany bias 5. Tym sa
dostavame na vystup, kde je sa tato hodnota stava neznamou v aktivacnej funkecii.
Konecny tvar pre vystupu pre j-ty neuron je teda: [18][19]

i

4.2 Aktivaéna funkcia

Tato funkcia urCuje kedy neurdn posle signal a kedy nie. Moze byt linearna alebo
nelinearna. Nelinearne funkcie musia byt diferencovatel'né, inak by nemohli fungovat’
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behom procesu ucenia. Prvou aktivacnou funkciou bola skokova funkcia, ktora vyuzival
tzv. perceptron, ktory bol navrhnuty Frankom Rosenblattom v roku 1957. Ide
o najjednoduchsi model neurénu, na vystupe ktorého je skokova funkcia. Ta nabera podl'a
toho ¢i je sucet sumacie vstupov a biasu zaporny alebo kladny bud hodnotu 0 alebo 1.
[18][19]
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Obr. 12: Skokova funkcia percepotronu

4.2.1 Sigmoid

Je to nelinearna funkcia, ktorej vysledok sa pohybuje medzi hodnotou 0 a 1. Ma tvar:

1

Tre (32)

o(x) =

Pri hodnotach x v okoli nuly mdzeme pozorovat’ jej rychly rast, a teda aj vel'ku
derivaciu. To je vhodné pri spatnom Sireni, ktoré tito derivaciu vyuziva na ucenie siete.
Pri vyssich hodnotach x vSak nastava problém, ked’ze gradient je takmer nulovy a ucenie
moze vyrazne spomalit. [18][19]
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Obr. 13: Funkcia sigmoid
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4.2.2 Tanh

Tvar tejto funkcie je podobny tvaru sigmoidu, s tym rozdielom, Ze nabera hodnoty od -1
do 1. Vo vicsine pripadov kde sa pouzival sigmoid ho tato funkcia nahradila, pretoze je
o nieco strmsi, a tym padom by mal byt pri uceni efektivnejsi. Stale je tu vSak problém
malého gradientu v oblastiach d’alej od nuly. [18][19]

e® —1

Tanh (X') = er—_I_l

(3.3)
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Obr. 14: Funkcia Tanh

4.2.3 ReLU

Rectified linear unit (usmernujuca linearna jednotka) je dnes zrejme najpouzivanejsia
aktivacna funkcia. Ma vel'mi jednoduchy tvar:

y = max(0, x) (3.4)

Vdaka tomu Ze je linearna, nenastava problém malého gradientu ako v pripade
sigmoidu a Tanh. Dal§ou vyhodou je to, Ze je nenaroéna na vypodet. Jej jedinym
negativom je strata zapornych hodndt x. M4 mnoho modifikacii ako napriklad Leaky
ReLU a Parametric ReLU. Tieto funkcie riesia aj spomenuty nedostatok, ked'ze pri
zapornom x naberaju hodnot 0,01 - x resp. a - x. [18][1]
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-10 -5 5 10

Obr. 15: Funkcia ReLU
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4.2.4 Softmax

Softmax pocita rozdelenie pravdepodobnosti z vektoru realnych c¢isel. Ide vlastne
o rozdelenie Cisel o velkosti 0 az 1 medzi jednotlivé neurony vo vrstve v ktorej je tato
funkcia pouzita. Suma tychto pravdepodobnosti sa rovna 1. Jej tvar je:

Xi

e’

flx) = (3.5)

Pouziva sa vo viac triednych sietach, kde na vystupe vrati pravdepodobnost
kazdej triedy, pricom vybrana trieda ma najvacsiu hodnotu. Softmax sa teda pouziva vo
vacsine neurdnovych sietach vo vystupnych vrstvach. Hlavnym rozdielom medzi
sigmoidom a softmaxom je ten, ze sigmoid sluzi len na binarnu klasifikaciu, zatial' co
softmax sa pouziva pri viacrozmernej klasifikacii. [18][19]

4.3 Model neurdnovej siete

Neuroénova siet’ vznika spojenim prepojenim vstupu a vystupu aspon jednou tzv. skrytou
vrstvou neurdnov, pricom vystup kazdého neurédnu je poslany na vstup kazdého neuronu
v dalSej vrstve (v zlozitejSich sietach to nemusi vzdy platit). VSetky vrstvy takto
vzajomne prepojenych neurénov (vratane vstupu a vystupu) sa oznacuju fully-connected,
teda plne prepojené vrstvy.

Skryta
vrstva

Vstup
Vystup

Obr. 16: Jednoducha siet s jednou skrytou vrstvou

V dnesnej dobe sa pouzivaju viacvrstvé neuronové siete ktoré mozu mat’ aj stovky
skrytych vrstiev. Takéto siete su nazyvané hlboké neuronové siete. V kazdej vrstve sa
modze nachddzat rozdielny pocet neuronov ardzne aktivacné funkcie v zavislosti na
vol'be uzivatela. [19]
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4.3.1 Parametre a hyperparametre siete

Hodnoty ktoré urcuju ako sa bude siet’ spravat’ sa delia na parametre a hyperparametre.
Rozdiel medzi nimi je vtom, ze hyperparametre su volené uzivatelom. Ide vlastne
o veliciny ktoré ovplyviiuju topoldgiu siete a to ako sa bude ucit. Medzi hyperparametre
ktoré musi mat zadefinované kazda siet’ pocCet vrstiev siete, poCet neurébnov vo vrstve,
aktivaéné funkcie, podet iteracii pri ueni, rychlost udenia a. Dal§imi mozu byt tie, ktoré
nie su pouzité v kazdom modely, ako percento znizenia poCtu neurénov pri aplikacii
Dropoutu — techniky na ndhodné odstrariovanie zvoleného percenta neurénov vo vybrane;j
vrstve. Tato technika zabratiuje javu nazyvanému overfitting. Ide o prilis. presnu upravu
vah, pri ktorej siet bude ucinna len na subore dat na ktorom sa ucila.

Parametrami siete su hodnoty vahy a biasu, ktoré sa menia pri uceni ateda ich
hodnoty nie st nastaviteI'né uzivatel'om.

4.4 Ucenie neurénovych sieti

Vel'ka vacsina neuronovych sieti vyuziva k uceniu algoritmus nazyvany backpropagation
— spatné Sirenie. Algoritmus pracuje z chybou na vystupe, podla ktorej sa upravuju
parametre siete. To znamena, ze je potrebné oznacit’ vstupné data, aby algoritmus vedel
k akym vysledkom sa méa dopracovat’. Parametre siete si upravované tak, aby chyba bola
¢o najmensia. Pre vysvetlenie principu algoritmu pouzijeme dva vztahy, jeden z nich
bude pre dobrt nazornost pri derivovani vzt'ah funkcie sigmoid. Tieto vztahy teda su:

yj(w, xX) = Z Wi * X; (3.6)
i

= ! 3.7

%) = T awm 7

Cielom trénovania je ziskat pri danom vstupe pozadovany vystup. Za tymto
cielom definuje chybovu funkciu pre vystup kazdého neuronu. Tato funkcia sa nazyva
error alebo cost function a ma tvar (existuju aj iné druhy tejto funkcie):

Ej(w,x,d) = (0;(w, x) — d))* (3.8)
Kde d je chyba na vystupe neuronu. Funkcia je na druht, pretoze chceme aby jej
vysledky boli pozitivne a taktiez je vel'ka chyba zvdcSena a mala zmensena. Tym padom

ma odstranenie velkych chyb pre algoritmus va¢si vyznam a ucenie je efektivnejSie.
Dalej budeme pracovat’ s chybou celej siete:

E(w,x,d) = Z(aj(w, %) — d;)? (3.9)
7
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Teraz mdzeme upravit vahy pomocou metddy gradientového zostupu:

Aw;j = OF 3.10

Teda prirastok vahy sa rovna zapornej hodnote rychlosti ucenia a vynasobenej
zavislostou predchadzajucej vahy a chyby siete. Vzt'ah je nasobeny rychlostou ucenia
u ktorej sa pouzivaju hodnoty 0 az 1 (Sasto napriklad 1-102 a podobne), aby sa siet
neupravila len presne pre dané vstupy a u ostatnych by bola prakticky nepouzitel'na. Pre
funk¢nost’ algoritmu potrebujeme teda len derivaciu chyby siete vzhl'adom k danej véhe.
Najprv teda vypocitame, ako moc zavisi chyba siete na vystupe neuroénu derivaciou (3.8)
podl'a vystupu:

OF
—=2-(o;—d)) (3.11)
gj

Teraz vypocitame, ako zavisi vystup na aktivacnej funkcii (ktora zavisi na vahe).
Pouzijeme skibenie vztahu (3.6) a (3.7):

99, _ 09 0y,

— f—_— =0 1—0‘ - X; 3.12
aWij Oy] aWU J ( ]) ' ( )
Z (3.11)a (3.12) vyplyva:
0E O0E Jdg;
=— —L=2:(6-d) - (1—0g) x (3.13)

A spojenim (3.10) a (3.13) ziskame pre kazda vahu
Awijj==2-a-(oj—d;)-g;-(1—a5)- x (3.14)

Vzt'ah (3.14) by sme boli schopny uplatnit’ v sieti s dvoma vrstvami. Pre siet
s tromi vrstvami musime spravit par zmien. Pokial chceme zmenit hodnotu vah vi
predchadzajucej vrstvy, musime najprv pocitat’ zavislost chyby nie na vahach, ale na
vstupe predchadzajucej vrstvy. Pri tejto operacii by stacilo zamenit' x; s wj; v (3.12), (3.13)
a (3.14). My vSak potrebujeme zistit' aj ako zavisi chyba na zmene vahy vir. Takze:

oE Oxi
Owik Owik

Awy, = —a (3.14)
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Kde:

OF
awe = 2 (@ =) 05 (1= ) w (3.15)

A pri predpoklade ze existuju vstupy ux do neurénu s vahou vik (zo vztahu (3.12)):

0x;
o =x;" (1—x;) " vy (3.16)

Pri pridani d’alSej vrstvy postupujeme rovnako, a teda spocitame ako chyba zavisi
na vstupe a vahach prvej vrstvy.

Nevyhodou spétného Sirenia je, ze pri gradientovom zostupe nemusi byt najdené
absolutne minimum ale iba lokalne. Z tohto stavu sa tento algoritmus nedostane a teda
siet nikdy nebude tak efektivna ako by mohla a bolo by potrebné d'alSie pretrénovanie
ktoré tiez nezaruCuje zlepSenie. Dnes existuju algoritmy ako AdaGrad, RMSProp aich
vel'mi efektivna kombinacia Adam ktoré vyuzivaju gradientu vypocitaného spatnym
Sirenim a tym odstranuja tento problém a zlepSuju efektivitu uCenia. [20]

4.5 Konvolucia

Konvolu¢né neurénové siete (CNN) su siete pre pracu s datami ktoré maji mriezkovu
topologiu. Ide napriklad o Casové data ktoré sa daju previest do 1-D mriezky, alebo
snimky reprezentované 2-D mriezkou. Nazov dostali podl'a linearnej operacie nazyvanej
konvolucia. Vysvetlenie konvolucie je nasledovné: Senzorom sa snazime zistit' polohu
nejakého bodu x(7) v Case 7. Signal senzoru v§ak moze byt rusivy a preto nie vzdy ziskame
presnu polohu. Z toho je pre nas lepSie spriemerovat’ niekol’ko merani. Kvoli neustale sa
meniacej polohe bodu su pre nas dolezitejSie novsie merania, teda chceme aby na ne bola
kladena viacsia vaha. Preto pouzijeme funkciu w(a) kde aje Cas, kedy bolo meranie
spravené. Po aplikacii tejto funkcie na vSetky merania ziskame funkciu:

s(t) = fx(a)w(t —a)da (3.18)

Tato operacia sa nazyva konvolucia. Obvykle je zapisana v tvare:
s(t) = (x*w)(t) (3.19)

V terminolégii konvoluénych sieti je x vstupom a funkcia w sa nazyva kernel.
Vystup sa obvykle nazyva mapa rysov - feature map. Pri praci s datami vSak nie je mozné
ziskat data v Iubovolnom cCase, ale len vistom Casom intervale. Takze budeme

>~ 4 & v . w7 ’ . ,
predpokladat’ ze x a w su definované iba na Casovom indexe 7, ¢im ziskame tzv. diskrétnu
konvoluciu:

33



Vysoké uéeni technické v Bmé, FSI, Ustav automatizace a informatiky 2019

s(t) = (x* w)(D) Z 2(@Qw(t — a) (3.20)

a=—oo

V aplikaciach strojového ucCenia su vstupy aj kernely viacdimenzionalne matice
nazyvané tensory. Konvoluciu vSak ¢asto pouzivame na viac 0s. Pre priklad vstup x
nahradime dvojrozmernym vstupom /, a taktiez na tento rozmer zmenime aj kernel ¢im
ziskame K:

S ) = U« K, j) = Z Z 1(m,)K(@i —m,j —n) (3.21)

Kedze je konvolucia komutativne, mézeme prevratit’ poradie vstupu a kernelu.
Tato kombinacia je jednoduchsia na implementaciu z dovodu mensej odchylky v rozsahu
m a n. Namiesto zmenenia poradia sa dnes pouzivana funkcia nazyvana cross-correlation:

SG ) =+ K)(,)) = Z Z G +m,j + )K(m,n) (3.22)

* Chut ot

A 4

i I fratr or e il
ey I f= fy + gz oy - Iz
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iy Jz Jo. 4+ ks ky Iz

Obr. 17: 2-D priklad konvolucie

Ako je mozné vidiet’ vahy v kernely su pouzité na cely vstup. V kazdej konvolucne;j
vrstve moze byt pouzitych n kernelov ktorych vahy sa pocCas uCenia upravuju aby
zachytili r6zne hrany alebo farby a tym umoznili sieti urit’ spravny vystup. Vystupom
kernelu je linearnu aktivacia, ktora d’alej musi prejst’ cez aktivacnu funkciu. Nakoniec je
vystup tejto funkcie vo vacsine pripadov prevedeny cez zdruzovaciu vrstvu - pooling
layer. [21]
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4.6 Zdruzovacia vrstva

Zdruzovacia vrstva — pooling layer, je vlastne filtrom ktory sluzi na zredukovanie
velkosti vstupu — vystupu z aktivacnej funkcie, atym zjednoduSenie a zrychlenie
vypoctu. Pri poolingu sa podla istého kritéria spaja ast' vystupov. Pri tejto operacii sa
stracaju data ale siet’ vacSinou nepotrebuje na pixel presnu polohu hl'adaného objektu na
snimke, ale skor zakladné ¢rty. Dnes sa pouzivaju dva druhy poolingu a to max pooling
a average pooling. Prvy zmieneny je mozné vidiet na obr. 18. Z oblasti na ktoru bol
uplatneny vybera maximalnu hodnotu. Average pooling pracuje na rovnakom principe,
akurat namiesto maxima vybera priemer z danej oblasti. [21]

dl1]1]2]4
max pool 2x2 filter
5|6 |7 |8 stride 2 6 | 8
3210 ] 3|4
1| 2 RSN
- >
Obr. 18: Max pooling[22]
4.7 CNN

CNN je definovana ako siet’ v ktorej je asponi jedna konvolu¢na vrstva. To znamena ze
okrem tejto vrstvy su v nej aj klasické vrstvy, nazyvané fully-connected, ktoré su
umiestnené pri vystupe, vd’aka Comu nedostavame dvojrozmerny obrazovy vystup ktory
by sme dostali z konvolucie. Konvolu¢né vrstvy maju oproti klasickym naviac niekol'’ko
hyperparametrov.

4.7.1 Hyperparametre CNN

Vo fully-connected vrstvach st jedinymi hyperparametrami urcujucimi velkost siete
poCet vrstiev a pocet neuronov v nich. V konvoluénych apooling vrstvach su
hyperparametrami rozmer kernelu/filtru, pocet filtrov, skok - stride, a oramovanie
vstupného snimku/feature map. Pre presnejsi popis pouzijeme obr. 17 a 18. Na prvom
spomenutom obr. je mozné vidiet ze kernel (d’alej filter) ma rozmery 2x2. To plati aj pri
priklade poolingu. Pocet filtrov hovori kol'ko filtrov o danom rozmere bude uplatnenych
na kazdu cast’ siete. Siet si upravuje kazdy filter na urcité Crty, priCom prvy filter moze
zachytit horizontalne hrany, druhy vertikdlne atd’. Vrstva pooling ma rovnaky pocet
filtrov ako predchadzajuca konvolu¢na vrstva a pocet filtrov s d’alsimi vrstvami vac§inou
rastie. Pri poklese mnozstva filtrov by sme prisli o data a vypocty na predchadzajucich
vrstvach by boli zbytocné. Stride urcuje velkost’ skoku. Na obr. 17 je vidiet’ ze vstup b
af bol nasobeny vahami pri posune doprava dva krat. Z toho vyplyva ze zvoleny skok
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ma hodnotu jedna. Na obr. 18 je podl'a ploch rozdielnych farieb vidiet’ ze skok je dva.
Poslednym hyperparametrom je oramovanie snimku ktoré sluzi hlavne na upravenie
rozmeru vystupu.

4.7.2 Priklady CNN

Klasickd CNN a priklad jej ¢innosti je dobre viditelny na obr. 17. Pomocou filtrov sa
snimka postupne zjednodusuje az ostava iba niekol'ko pixelov ktoré reprezentuju dolezité
¢rty snimky, podla ktorych sa siet rozhoduyje.

RELU RELU RELU RELU RELU RELU
CONV lCONV CONVl CONV lCONVl

|

Obr. 19: Priklad ¢innosti CNN

V historii konvoluénych sieti sa najde mnoho vyznamnych sieti ktoré¢ svojim
vykonom v danej dobe predbehli konkurenciu. Za ucelom porovnania tychto sieti
usporiada projekt ImageNet kazdoroc¢ne sutaz ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge). Vyherné architektury sa casto v pévodnej alebo modifikovane;
podobe d’'alej pouzivaju na rieSenie roznych problémov v oblasti rozpoznania snimok.
Prikladmi tychto sieti moze byt AlexNet, vitaz z roku 2012, alebo VGG, architektura
ktora v roku 2014 ziskala druhé miesto ale dnes je stale Casto pouzivana za ucelom
extrahovania rysov. [16][23]

['“PL.IT Image] { anvl ] [ nvl J { conv3 ] [ convd ] ;{-n.'l-.':\ ‘If {ﬁ:4096] '[[C409E|] ‘[fcll}ﬂﬂ] -{SoftMa:J

[I”Pul-maae {I= I] cor ~1 é-{nuws 1] onvs J] {Icwgﬁ] {fc-iGS‘ﬁl {rclcm] {SoftMa:]
) [ 3
[ pool1 ] [ pooi2 J:

Obr. 20: AlexNet (hore), VGG (dole)
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5 FRAMEWORKY PRE HLBOKE UCENIE

Moderné algoritmy strojového ucenia a umelej inteligencie zmenili pristup k problémom
v mnohych oblastiach vedy a techniky. Narast ich pouzivania mézeme spozorovat hlavne
v oblastiach spracovania obrazu, prirodzeného jazyku arozpoznania reci. Taktiez su
obrovskym prinosom pre online marketing a vyhl'adavanie. V poslednych rokoch sa stalo
obzvlast popularnym hlboké ucenie, ktoré je oblastou strojového ucenia. Za ucelom
prevedenia tychto algoritmov do pocitacovych programov zacalo vznikat mnoho kniznic.
Za prvu sa povazuje MLC++ pre jazyk C++ vydané v roku 1994. To aj OpenCV, vydané
v roku 2000, st vSak kniznice hlavne pre strojové ucenie. Prvou kniznicou pre hlboké
ucenie je Torch, vydané v roku 2002. Od tej doby pribudlo mnoho kniznic ako Theano,
Caffe, Tensorflow atd’. V tejto kapitole sa zameriame na niekol'ko najpopularnejSich
kniznic pre hlboké ucenie. [24]

Pattern
OpenCV scikit MOA Cafte
1994 1998 2002 2006 2010 2014
1992 1996 20.00 2004 2008 2012 Dl:4j 1.2016
MLC++ Torch Accord Mahout MLIib
Theano cuDNN

Obr. 21: Casova os vydania kniZnic pre strojové a hiboké uéenie

5.1 TensorFlow

TensorFlow API je framework vydany spolocnostou Google v novembri 2015. Je to
druha generacia softvéru vytvoreného v ramci projektu Google Brain. Bol vytvoreny za
ucelom implementacie modelov strojového ufenia vo velkej miere. Je napisany
v jazykoch Python, C++ a CUDA (rozhranie vytvorené spolo¢nostou Nvidia). Pracuje na
Sirokej Skale zariadeni od mobilného telefonu, cez jedno CPU/GPU az po velké
vypoctové systémy s tisickami GPU. V roku 2018 bol spolo¢nostou Google spusteny
cloud TPU (tensor processing unit) na ktorom je mozné prenajat’ si velké mnozstvo
vypoctového vykonu.

TensorFlow ma dnes radu d’alSich modelov a rozsireni. Niektorymi z nich st
TensorBoard, ktory sluzi k jednoduchsej vizualizacii dat verziu lite upravena pre mobilné
platformy a TensorFlow pre Swift alebo JavaScript.

5.1.1 Princip ¢innosti TensorFlowu

V TensorFlowe je vypocet reprezentovany diagramom, ktory je zostrojeny z niekol'kych
uzlov. Tento diagram je potom zostrojeny v jednom z podporovanych jazykov. Kazdy
uzol reprezentuje inStanciu operacie. Diagram pracuje s tensormy. Klientske programy
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(jazyky) komunikuju s TensorFlowom prostrednictvom tzv. Session ktory uskutocni
prikazy definované v grafe a ma v sebe ulozené vysledné hodnoty. [25][26]

import tensorflow as tf

Obr. 22: Priklad kédu v Python v2

©
e

RelU

m
op=
¢

Obr. 23: Diagram reprezentujuci kod z obr. 4.2

5.2 Theanno

Framework Theanno bol vytvoreny na Université¢ de Montréal v ramci projektu Montreal
Institute for Learning Algorithms (MILA) v roku 2010. Je to program pre spracovanie
matematickych vyrazov napisany v jazyku Python, ktory vyuziva syntax kniznice
Numpy, ktora sluzi na pracu s maticami, a kombinuje ho s optimalizovanym strojovym
ucenim. Funguje na principe optimalizovania pouzivatelom zadanych vyrazov, ich
naslednom prevedeni do jazyka C++/CUDA a spitnom prelozeni do Pythonu. V dobe
svojho vzniku dosahoval pri praci na GPU 6,5-krat az 44-krat vyssiu rychlost’ ako jeho
alternativy. Av§ak v roku 2017, po uvedeni verzie 1.0 bol jeho vyvoj zastaveny z dovodu
mnozstva inych kniznic/frameworkov s podobnou funkcionalitou. [27][28]
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5.3 The Microsoft Cognitive Toolkit

The Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) bol vytvoreny spolocnost’ou Microsoft v roku
2017. Mdze byt pouzity v jazykoch Python C# a C++ alebo moze byt pouzity samostatne
pomocou jeho vlastného popisného jazyku s nazvom BrainScript. CNTK podporuje 64-
bitové verzie Linuxu a Windowsu. Je jednou z prvych kniznic ktora podporuje format
Open Neural Network Exchange (ONNX). Ten umoziiuje presuvanie modelu medzi
roznymi frameworkami. [29]

5.4 Keras

Keras je APIjazyku Python, ktora poskytuje bloky vyssej irovne pre tvorbu neurénovych
sieti. To znamena ze sam nezvlada operacie nizs§ej urovne, ako je praca s tensormi. Z toho
vyplyva ze potrebuje nejaky framework nizsej urovne, ktory tieto operacie zvlada. Dnes
st tymito frameworkami TensorFlow, Theanno a CNTK. Tym kombinuje jednoduchy
uzivatel'sky pristup s funkcionalitou spomenutych frameworkov. Vyvoj Kerasu je
podporovany hlavne spolocnostou Google, preto je odporucané pouzivat ho spolu
s kniznicou TensorFlow. [30]

5.5 PyTorch

PyTorch je balik na tvorbu neurénovych sieti uréeny pre jazyk Python. Jeho vyvoj
zabezpecCuje hlavne vyskumna skupina Al Facebooku. Podporuje aj jazyky C/C++
a CUDA. Model vypoctu je zalozeny na frameworku Torch. Zobral si z neho napriklad
kniznice na pracu s tensormi, ¢im sa li§i od konkurencie ktora Casto vyuziva NumPy.
PyTorch je dynamickym frameworkom, ¢im sa 1isi od konkurencie ako napriklad
TensorFlow a Caffe, ktoré su statické. V tomto pripade je vybudovany diagram ktory
dopredu diferencovany a potom niekolko krat vykonany. Pri zmene Casti diagramu sa
musi trénovanie zacat' odznova. Vyhodou je vysSia rychlost’ pretoze diagram moze byt
spracovany paralelne. Pri dynamickom modelovani diagramu je mozné ho zmenit
chovanie siete l'ubovol'ne bez oneskorenia alebo zmeny Casu potrebného na dopocitanie
vysledku. Toto rieSenie je vhodné napriklad pre data rozdielnych velkosti. Spolu
s CNTK, Caffe2 a MXNet podporuje ONNX. [31]

5.6 Caffe

Framework Caffe bol vyvinuty timom Berkeley AI Research. Je napisany v jazyku C++
a CUDA s rozhranim podporujucim Python a Matlab. Vyhodou je plynuly prechod ak
chceme presunut vypocet z CPU na GPU a vysoka rychlost. Pocas vyvoja dosahoval
jedny z najvyssich rychlosti pri réznych popularnych modeloch neurénovych sieti. [32]
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5.7 Caffe2

V roku 2017 oznamil Facebook Caffe2 ktoré ma oproti svojmu predchodcovi zlepSenu
funkcionalitu a rozSireny podporovany hardware (napr. podpora mobilnych platforiem).
Je napisany v jazyku C++ a Python. Zakladnou vypoctovou jednotkou v Caffe2 su tzv.
Operator, ktoré sa daju povazovat za flexibilnej§iu verziu vrstiev v Caffe. Kedze
Facebook vlastni okrem Caffe2 aj PyTorch boli tieto dva frameworky v roku 2018
spojené, co znamena ze kod napisany v Caffe2 moze byt precitany pomocou PyTorch.
[331[34]

5.8 MXNet

MXNet vznika pod zastitou The Apache Software Foundation, sponzorovanou projektom
Apache Incubator. Pouziva ho spolo¢nostou Amazon. Je napisany vo velkom
mnozstvom jazykov, a to: Python, C++, Clojure, Java, Julia, Perl, R a Scala. Pre
zjednoduSenie vytvorenia a vytrénovania siete je v iom implementovana API pre hlboké
ucenie s nazvom Gloun. [35]

5.9 DL4J

Deep learning for Java (DL4)) je napisany v jazyku Java a je kompatibilny so vSetkymi
Java Virtual Machine (slizi na chod Java kodu) jazykmi ako Scala, Clojure alebo Kotlin.
Zakladné vypocty su napisané v C, C++ a Cuda. Na pracu s tensormi vyuziva kniznicu
ND4J. Je jedinym z pomedzi popularnejSich frameworkov ktory nepodporuje Python,
avSak je mozné do neho importovat modely napisané v Kerase. Jeho vyvoj zaistuje
startup spolocnost’ Skymind. [36]

5.10 Chainer

Tento framework bol vytvoreny vroku 2015 Japonskou spolo¢nostou Preferred
Networks v spolupraci s IBM, Intel, Microsoft, Nvidia a AWS. Je napisany v jazyku
Python a pre pracu s tensormi vyuziva NumPy. Pre pracu na rozhrani CUDA vyuziva
kniznicu CuPy, ktord je implementaciou NumPy na CUDA. Podobne ako PyTorch,
funguje na principe dynamického modelovania diagramu. [37]

5.11 FastAl

FastAl, vytvoreny spolocnostou fast.ai, nepracuje samostatne, ale podobne ako Keras
potrebuje framework nizSej trovne. V tomto pripade sa jedna o PyTorch. FastAl bolo
vytvorené, pretoze niektoré modely su v Kerase aTensorFlowe velmi tazko
implementovatel'né. Tvorcom taktiez vyhovoval dynamicky diagram PyTorchu. [38]
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5.12 Nvidia cuDNN

Je to kniznica pre hlboké ucenie od spolo¢nosti Nvidia. Je to velmi vyznamna kniznica,
aj napriek tomu ze sa sjej pomocou siete Casto nepiSu, pretoze je implementovana
v takmer kazdom populdrnom frameworku, vratane takych ako TensorFlow, PyTorch,
Caffe, Caffe2, Chainer, MXnet atd’. Vd'aka tento kniznici m6zu spomenuté frameworku
komunikovat’ s rozhranim Nvida CUDA. [39]

5.13 Spoplatneny sotfware pre hlboké ucenie

Vsetky doteraz zmienené kniznice/frameworky su open-source, teda je ich mozné
pouzivat' bez poplatkov. So spoplatnenych za zmienku urcite stoji Wolfram Mathematica
a Matlab.

5.13.1 Wofram Mathematica

Wolfram Mathematica je wvyvijany spolo¢nostou Wolfram Research, sidlaciou
v Champaing, Illinois. Okrem tvorby neuronovych sieti zahriiuje aj ostatné odvetvia
strojového ucenia, geometrie, prace s datami a d’alSie funkcie. Je napisany v jazyku
Wolfram. Vdaka sluzbe Mathematica Online je mozné tento systém vyuzivat' v sluzbe
Cloud pomocou akéhokol'vek prehliadacu. [40]

5.13.2 Matlab

Programovaci jazyk Matlab je jazykom vytvorenym spolo¢nostou MathWorks uréenim
prevazne pre numerické vypocty. Okrem prikazov na tvorbu neurénovych sieti si v iom
zahrnuté aj uzito¢né aplikacie na predbezné spracovanie dat a podobne. Priamo
spolupracuje s frameworkami Caffe a Keras-TensorFlow avdaka sluzbe ONNX
spolupracuje aj z ostatnymi frameworkami ktoré tuto sluzbu podporuju. [41]

5.14 Porovnanie frameworkov pre hlboké ucenie

V tejto kapitole v rychlosti porovname popularitu a vykon vybranych frameworkov.
Rozvoj hlbokého ucenia je vel'mi rychly, a to plati aj pre tieto frameworky. Jednotlivé
grafy sa preto o par mesiacov vel'mi lisit’. To plati aj o tych zahrnutych v tejto praci, ktoré
aj napriek tomu ze boli vydané relativne nedavno, dnes uz nemusia platit’.

S.14.1 Popularita

Graf zostaveny z udajov dostupnych pocas roka 2018 sleduje viacero faktorov a to:
poziadavky na trhu prace, publikacie na ArXiv, Medium a vydané knihy na Amazon
Books, d'alej aktivita vyhladdvania na prehliadac¢i Google, hlasovanie na vedecke]
stranke KDnuggets a nakoniec popularita na GitHube. Skombinovanim tychto dat
ziskame graf’
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Obr. 24: Popularita frameworkov v roku 2018

Jedna sa skor o orientaény graf, ale je viiom jasne viditelnd prevaha ako
TensorFlowu, ktory vyhral takmer kazda zjednotlivych kategorii, tak Kerasu, ktory
TensorFlow vyuziva. Za zmenku stoji, ze vac¢§ina tychto frameworkov bola vydana az
v druhej polovici dekady a jedine Theanno malo svoju prvu verziu vydanu pred rokom
2010. [42]

5.14.2 Vykon

Porovname Casové udaje pri extrahovani rysov/trénovani na populdrnych sietovych
modeloch/datasetoch. Tieto ¢asy boli merané na serverovych grafickych kartach Tesla
K80 a P100. Niektoré spomenuté frameworky sa v tomto porovnani neobjavia a naopak
tu najdeme také, ktoré doteraz neboli spomenuté.

Pri prvom porovnani (Tab. 1) sa zameriame na dizku trénovanie na CNN sieti
architektiry VGG (podobna tej na obr. 18) a CIFAR-10 dateset (50k tréningovych
snikom., 10k testovacich snimok, 32x32x3).
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Tab. 1: Porovnanie frameworkov — trénovaci ¢as(s)

DL Library K80/CUDA 8/CuDNN 6  P100/CUDA 8/CuDNN 6
Caffe2 148 54
Chainer 162 69
CNTK 163 53
MXNet(Gluon) 152 57
Keras(CNTK) 194 76
Keras(TF) 241 76
Keras(Theano) 269 93
Tensorflow 173 57
Lasagne(Theano) 253 65
MXNet(Module API) 145 52
PyTorch 169 51
Julia - Knet 159 7?
R - Keras(TF) 205 72

Tab. 2: Porovnanie frameworkov — extrahovanie rysov(s)

DL Library K80/CUDA 8/CuDNN 6  P100/CUDA 8/CuDNN 6
Caffe2 14.1 79
Chainer 93 2.7
CNTK 8.5 1.6
MXNet(Gluon) 1.7
Keras(CNTK) 2.7 5.9
Keras(TF) 10.2 2.9
Tensorflow 6.5 1.8
MXNet(Module API) Terd 1.6
PyTorch 7.7 1.9
Julia - Knet 6.3 7
R - MXNet 77 w7
R - Keras(TF) 17 74

V Tab. 2 vidime cas potrebny na extrahovanie rysov z 1000 snimok. Pri
extrahovani rysov ide o zapamaitanie dolezitych hran, rohov a d’al§ich ¢ft snimky, podl'a
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ktorych siet’ rozpoznava triedu snimky. Pri tomto porovnani boli pouzité 264x264 snimky
a siet’ architektury typu ResNet-50.

Toto porovnanie je ako v pripade popularity taktiez skor orientacné, pretoze
v tejto praci je pouzita ina siet a tréning prebieha na vyrazne slabSich vypoctovych
jednotkach, ale je mozné vidiet' ze TensorFlow si medzi ostatnymi frameworkmi vedie
slusne, arozhodne patri medzi rychlejsie. To, jeho oblibenost, a s iou aj mnozstvo
dostupnych zdrojov, z neho robi vhodny framework pre implementaciu v tejto praci. [43]
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6 IMPLEMENTACIA PROGRAMU

Hlavnym cielom tejto prace je zostrojenie neurénovej siete na urcenie spravnosti
vyrobenej suciastky. Okrem toho moézeme zistit' d’alSie jej vlastnosti ako farbu, ktora
moze znamenat napr. typ suciastky. V danej kapitole sa teda zameriame na tvorbu tejto
siete.

6.1 Kontrolovana suciastka

Suciastka bola vyrobena na 3D tlaCiarni Prusa i3 mk3 z PLA materialu. Ide o Stvorec so
zaoblenymi hranami, roznym poctom dier v rohoch ajednou vacSou dierov v strede
suciastky, resp. ned’aleko od neho. Pévodne mala dvojnasobné rozmery ale z praktického
hladiska boli nakoniec rozmery zmensené. Hrana ma teda dizku 5 cm, malé diery maju
priemer 0,5 cm a vel'ka diera ma priemer 1,5 cm.

A

Obr. 25: Tlaciaren Prusa 13 mk3
Suciastka ma 3 kategorie, pricom prva je v poriadku (ok), druhej chyba jedna mala
diera ateda je opravitelna (repair), a tretia je nefunkéna pretoze ma vychylenu vel'ku
dieru (bad).

Obr. 26: 3 druhy suciastky: ok (vl'avo), repair (stred), bad (vpravo)
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Tieto suciastky boli vyrobené vo viacerych farbach. S nimi oranzova, zelena, Cierna,
bledohneda a tmavohneda.

6.2 Programovaci jazyk a kniznice/frameworky

Ako uz bolo viac krat spomenuté, siet bude napisana v jazyku Python, verzii 3.6.7. Ako
vyvojové prostredie bude pouzité zakladné prostredie Pythonu Python IDLE a prostredie
PyCharm vyvojovej spoloc¢nosti JetBrains.
K napisaniu programu d’alej vyuzijeme niekol'’ko kniznic, ktoré nam vyrazne
ul'ah¢ia pracu. Presnejsie ide o:
TensorFlow: V dnesnej dobe najpouzivanejsi framework na tvorbu neurénovych
sieti. Na zaznamenanie loss funkcie pocas trénovania a pripadne skontrolovanie
parametrov siete vyuzijeme jeho rozSirenie Tensorboard. Vyuzijeme aj jeho
modifikaciu TensorFlow-GPU, ktory spolu s aplikdiciou CUDA acuDNN
podporuje pracu na grafickych kartach Nvidia.
Numpy: Kniznica pre operacie s maticami. Je suc¢astou baliku TensorFlow, ktory
ju vyuziva pri vypoctoch.
Keras: Nadstavba na TensorFlow (alebo iny framework). Rozhodli sme sa
pracovat’ s TensorFlowom a teda Keras pouzivame len v ramci jedného prikazu —
zoradenia oznacenia suciastok v matici.
Scikit-learn: Kniznica strojového ucenia taktiez pouzita len v ramci jedného
prikazu, a to shuffle — vyuzivame na premieSanie matic vstupnych udajov, pricom
udaje ktoré mali voci sebe rovnaky index pred premieSanim, ho maju voci sebe
rovnaky aj po premieSani.
OpenCV: Velmi dolezitd kniznica, ktoru vyuzivame hlavne na otvorenie
snimok, ale aj mnoho inych uloh ako kreslenie do snimky, jej natoCenie,
konvertovanie do sivych odtieniov (grayscale), atd’.
Random: Kniznica vyuzita pri praci so snimkami pri tvorbe datového suboru,
napr. nahodné intenzita Gaussovho Sumu.
Matplotlib: Pouzita za ucelom zostrojenia vystupnych grafov.
Time: Pouzitd na zaznamenanie doby potrebnej na vykonanie programu,
nepotrebna k funkénosti kodu.

6.3 Pouzity hardware

K trénovaniu siete bolo vyuzivané aj CPU aj GPU. V pripade procesora ide o 6-jadrovy
Intel Core 17-8750H so zakladnou frekvenciu 2,20 GHz smoznostou vyuzitia
technologie Intel Turbo Boost, ktora umoziuje navysit frekvenciu na 4,10 GHz.
V pripade grafickej karty ide o Nvidia GeForce GTX 1050Ti so Stvor gigabajtovou
kapacitou paméti. Obi dve jednotky st vyrobené 14 nm procesom.
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6.3.1 CUDA a cuDNN

Pouzili sme verziu CUDA 10.0 a k nej kompatibilnu najnovsiu verziu 7.5.1 cuDNN.
Potrebné verzie boli uvedené na oficialnej stranke TensorFlowu. Je dostupné vel'ké
mnozstvo verzii tychto programov avelmi jednoducho sa moze stat ze nebudu
kompatibilné s Tensorflowom alebo Pythonom. Nain§talovany balik zabera cca. 2 GB.

6.4 RieSenie problému

V dnesnej dobe existuje niekol'ko algoritmov ktoré by spolu s jednym modelom siete
zvladli klasifikaciu alokalizaciu objektu. Jedna siet by pravdepodobne dokazala
zvladnut' aj klasifikaciu nielen podla typu suciastky, ale aj farby. Pri rieSeni tymto
sposobom je vSak mozné predpokladat’ potrebu ovel'a vacSieho mnozstva dat, co by vSak
znamenalo extrémnu Casovu naro¢nost’ pocas zberu dat, ich spracovania a nakoniec aj
trénovania. Preto boli nakoniec pouzité 3 siete, z ktorych 1 urc€i pribliznti polohu
suciastky, s pomocou tejto polohy bude vyrezana mensia cast’ snimku ktorej druha a tretia
siet’ urci kategoriu a farbu. Takto bude mozné porovnat’ ako si neurénové siete vedu pri
jednotlivych problémoch.

6.5 Dataset

Pri tvorbe datasetu (datového suboru) boli pouzité snimky vyfotografované Michalom
Huberom, ktory pracoval na Raspberry Pi za ucelom detekcie objektu pomocou
strojového videnia. Ciel jeho prace bol podobny ako ciel tejto prace, a vd'aka tomu bolo
mozné vyuzivat jeho snimky. Sposob rieSenia problému v danych pracach bol vsak
odlisny. [44]

K tspesnému vytrénovaniu siete je potreba mat dostatocne velky a spravne
rozdeleni dataset (subor dat — v naSom pripade snimky). Velkosti jednotlivych datasetov
pre jednotlivé siete st rozne. Pre trénovanie urCenia kategorie objektu bolo z roznych
dovodov pouzitych viacero datasetov.

Dataset moze byt rozdeleny na train (trénovaci) atest (testovaci) v pomere
priblizne 9:1. ESte pouzivanejSou moznost'ou rozdelenia je rozdelenie na train, validation
(overovaci) a test (testovaci) v pomere priblizne 8:1:1. Tieto rozdelenia sa pouzivajui za
ucelom overenia spravnosti ucenia, pri ktorom moze nastat’ ze pocas trénovania siet
dosahovala skvelé vysledky, tie sa vSak nedaji na vstupy mimo trénovaci subor, pretoze
siet’ sa naucila zlé parametre alebo sa prilis§ prisposobila danému suboru (tzv. overfitting).

Pri trénovani je dataset d’alej deleni na mensie Casti tzv. mini batche, ktoré maju
v sebe isty pocet snimok a postupne vsSetky prejdu sietou v jednej epoche (jedno
spracovanie celého datasetu, teda vSetkych mini batchov). V praxi sa ukazalo ze toto
d’alsie rozdelenie priaznivo ovplyviiuju vykon siete. Taktiez sa zistené, ze je vhodné, ak
ma mini batch velkost’ rovnajicu sa n-tej mocnine dvoch. Nami zvolen4 hodnota je 2°,
teda 32.
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Dataset

Obr. 27: Rozdelenie datasetu

V nasom pripade sme pri overovani funk¢nosti uréovania polohy suciastky zvolili
malé mnozstvo snimok, ktoré bolo potrebné skontrolovat, pretoze sme nemohli priamo
zistit’ uspesnost’ ako v pripade urCovania kategorie a farby. Pri trénovani kategorie a farby
sme pouzili overovaci subor ktory predstavoval 9 az 12% z trénovacieho , a testovaci
subor o vel'kosti 117 (bez Ciernych suciastok) resp. 147 snimok. Trénovaci subor pre
polohu stciastky ma vel'kost 265 snimok. Dataset pre trénovanie farby je rozdeleny na
trénovaciu Cast’ o velkosti 1088 snimok a overovaciu Cast' o vel'kosti 133 snimok. Ako
uz bolo spomenuté datasetov pre kategoriu suciastky bolo vytvorenych viacero,
k problému sa dostaneme v kapitole 7.4. [45]

6.5.1 Tvorba datasetu

Bolo rozhodnuté ze pocet nafotenych snimok suciastky bude celkom nizky, presnejSie
medzi 270-290. K dispozicii bol dostatok snimok na inom povrchu, ale da sa povedat’ ze
toto by mohlo modelu skor uskodit’, vzhladom na to ze mnoho povrchov malo int textiru
a farbu, ktora by sa na vyrobnej linke nikdy nenachadzala. Bolo teda potrebné umelo
navysit pocet suciastok. K tomu nam pomohlo rotovanie suciastky zmena jej polohy
a aplikéacia Gaussovho Sumu — Statistického Sumu, ekvivalentného tomu, ktory vznika
napr. pri fotografovani pomocou niektorych optickych senzorov pri zhor§enom osvetleni.
Tieto zmeny boli aplikované pomocou jednoduchého programu.

o~
B :

Obr. 28: Rotacia + Gaussov Sum
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6.6 Zvolené modely sieti

Pre kazdu jednu siet’ sme zvolili trochu ini vel'kost. Pre zistenie polohy suciastky bola
zvolena siet stroma konvolu¢nymi a piatimi plne prepojenymi vrstvami. V pripade
rozpoznania farby sme pouzili model siete s dvoma konvoluénymi vrstvami, troma plne
prepojenymi a malym mnozstvom filtrov. Model o takejto vel'kosti bol zvoleny lebo bola
predpokladana jednoduchost’ urCenia farby. Modely na detekciu a kategoriu objektu st
pomocou vysSie spomenutej kniznice opencv na vstupe do siete prevadzané do odtiefiov
Sedej. RGB hodnoty by efektivitu tychto sieti pravdepodobne nezvysili v tychto sietach
by nemali vyznam.

6.6.1 Modely na urcenie kategorie objektu

Pri ur€ovani kategorie objektu bolo vyskusané vel’ké mnozstvo mensich sieti s dvoma az
troma konvolu¢nymi vrstvami, a tromi az piatimi plne prepojenymi vrstvami. Taktiez boli
vytvorené dva vacsie modely, ktoré Cerpali inSpiraciu z AlexNet a VGG.

Tab. 3: Model imitujuci AlexNet [40]

Velkost/operacia | Filter Hibka Krok Pocet parametrov
240x240x 1
Conv1l + Relu 12 x12 64 3 (12*12*1+1)*64=9280
77 x 77 x 64

Max. pool 2x2 2
38 x 38 x 64
Conv2 + Relu 5x5 96 1 (5*5*64+1)*96=153696
34 x 34 x 96
Conv3 + Relu 3x3 96 1 (3*3*96+1)*96=83040
32x32x96

Max. pool 2x2 2
16 x 16 x 96
Conv4 + Relu 3x3 128 1 (3*3*96+1)*128=110720
14 x 14 x 128
Conv5 + Relu 3x3 128 1 (3*3*%128+1)*128=147584
12x 12 x 128

Max. pool 2x2 2

6x6x128

Fc6 + Relu (6*6*128)*512=2359296
512
Dropout = 0,5

Fc7 + Relu 512*32=16384
32

Fc8 + Softmax 32*3=96
3

Celkovo: 2880096
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Oproti AlexNet sa tu najde niekol'ko rozdielov, hlavne v pocte filtrov a prepojent
konvolu¢nych vrstiev. Velkosti filtrov (okrem prvého ktory ma rozmer 12x12 namiesto
11x11) a pocet konvolu¢nych aj plne prepojenych vrstiev je vSak totozny. Taktiez je
zhodny pocet zdruzovacich vrstiev, pricom 2 z 3 maju rovnaku polohu. Bola teda hlavne
znizend velkost filtrov a vel'kost’ plne prepojenych vrstiev, a to z dévodu ze AlexNet je
urcena na klasifikaciu viacerych kategorii a rozmanitejsich snimok.

Tab.4: Model imitujaci VGG [47]
Velkost/operacia Filter Hibka Krok Pocet parametrov
240x240x 1
Convl + Relu 3x3 36 1 (3*3*1+1)*36=396
238 x 238 x36
Max. pool 2x2 2
119 x 119 x36
Conv2 + Relu 3x3 48 1 (3*3*36+1)*48=15600
117 x 117 x 48
Conv3 + Relu 3x3 48 1 (3*¥3*48+1)*48=20784
115 x 115 x 48
Max. pool 2x2 2
57 x57 x 48
Conv4 + Relu 3x3 64 1 (3*3*48+1)*64=27712
55 x 55 x 64
Conv5 + Relu 3x3 64 1 (3*3*64+1)*64=36928
53 x53 x 64
Convé + Relu 3x3 96 1 (3*3*64+1)*96=55392
51 x51 x 96

Max. pool 2x2 2
25 x 25 x 64
Conv7 + Relu 3x3 96 1 (3*3*96+1)*96= 83040
23 x 23 x 96
Conv8 + Relu 3x3 128 1 (3*3*96+1)*128=110720
21x21x128
Conv9 + Relu 3x3 128 1 (3*3*128+1)*128= 147584
19 x 19 x128

Max. pool 2x2 2

9%x9x128

Fc8 + Relu (9*9*128)*512=5308416
512

Dropout = 0,5
Fc9 + Relu 512*32=16384
32
Fc10 + Relu 32*3=96
3

Celkovo: 5823052
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U sieti typu VGG, presnejSie VGG16 sa pri vSetkych konvolaciach pouzivaju 3x3
filtre a vyuziva sa vel'ké mnozstvo tychto vrstiev (VGG16 - 13 konvolu¢nych vrstiev, 3
plne prepojené). Medzi vybranymi vrstvami sa nachadzaju zdruzovacie vrstvy, ktorych
rozmer je vzdy 2 x 2 s krokom s = 2.

Pri tomto modely je sme oproti skutocnej VGG16 pouzili o 4 konvolucné vrstvy
menej. Rozdielom je aj pocCet filtrov a rozmer plne prepojenych vrstiev. Zamerajme sa na
vztah na rozmer vrstvy po prechode filtrom, ktory ma po zanedbani ordmovania ktoré
nepouzivame tvar:

n. J—
Njyq = ‘Tf +1 (6.1)

Kde f je rozmer filtru, s krok, n rozmer v danej vrstve. Tento vzt'ah plati okrem
konvoluénych vrstiev aj na zdruzovaciu vrstvu, a teda mézeme vidiet ze krok 2 deli
v pripade troch zdruzovacich vrstiev neparne Cislo, o moze sposobit’ stratu niektorych
informéacii. Tento problém bol odstraneni pri upravovani modelu zmenou druhého
z rozmerov 3x3 na 2x2. Miernie stipol pocet parametrov siete. Boli vyskusané aj iné
pocty konvolucnych vrstiev a filtrov. Viac o trénovani tejto siete v kapitole 7.4.3. [18]
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7 VYSLEDKY

V kapitole sa zameriame na vysledky modelu ur€enia polohy suciastky, d’alej farby
a nakoniec modelu na kontrolu kategorie suciastky. Tieto vysledky potom zhodnotime
ako celok.

7.1 Trénovanie na CPU a GPU

Trénovanie siete je velmi dolezitym hl'adiskom pri rozhodovani ¢i pouzit’ hlboku siet
alebo iny druh strojového ucenia/spracovania dat. Preto je vhodné zamerat’ sa rozdiel
medzi trénovanim na CPU a GPU. GPU ma v tomto smere vyznamnu vyhodu ked'Ze data
dokaze spracovat paralelne. CPU je vhodnejSie skor na menSie vypoCty a teda velké
matice budu ovela efektivnejsie spracované na GPU. Dalsiu vyhodou grafickej karty je
ze moze svoju pamat’ zaplnit’ frontov operacii ktora Caka na spracovanie, ¢o znamena ze
po vykonani jednej operacie ¢aka na vstupe hned’ d’alsia. Tym sa d’alej urychl'uje vypocet.

~4 Spravca uloh = m] X
Stbor Moznosti Zobrazit'

Procesy Vykon Histéria aplikacii Spustenie Pouzivatelia Podrobnosti Sluzby

Procesor )
S5 et i GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

—

—

Pamat’
5.9/7,9 GB (75%)

Disk 0 (C)
0%

~3D 0% v Copy

| Disk 1 (D3)
0% ~ Video Encode 0% v Video Decode

Ethernet

Wi-Fi
‘ Odoslané: 1,7 Prijaté: 0 Mb/s

Siet’ Bluetooth PAN

GPUO
Intel(R) UHD Graphics 630
i 0% uZitie zdielanej pamate GP

GPU 1
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
1%

25.21.14.1735

adaca 12/11/2018

12 (FL12.1)

PCl bus 1, device 0, function 0
750 M8B

1% 3.2/4,0 GB

Z GPU

38/79GB 0,6/39GB

Obr. 29: Trénovanie na GPU
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124 Spravca tloh

Stbor MozZnosti Zobrazit

Procesy Vykon Histéria aplikacii Spustenie PouZzivatelia Podrobnosti Sluzby

Procesor
100% 3,55 GHz

Pamat’
3,8/7,9 GB (48%)

GPU

v 3D

0% v Copy

NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

Disk 0 (Cy)
1%

Disk 1 (D)
0%
Ethernet

Nepripojené

Wi-Fi
Odoslané: 160 Pr
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Nepripojené

’ GPUO

A 1%

GPU 1

0%

Intel(R) UHD Graphics 630

NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

v Video Encode

s v Video Decode

jaté: 16,0 kb/s

uzitie zdielanej p

/yuZitie

0%

0,0/4,0 GB
Pamat’ GPU Zdielana pamat’ GPU
0,0/79GB 0,0/3,9 GB

Vyhradena pamat GPU

Verzia ov

Datum vy

Verzia DirectX:

Obr. 30: Trénovanie na CPU

25.21.14.1735

12/11/2018

12 (FL12.1)

PCl bus 1, device 0, function 0
750 MB

Pri trénovani na GPU je vidiet' zaplnenie vyhradenej paméte GPU, pln§iu RAM

a vyrazne nizSie zat'azenie procesora. Je vSak vidiet nizke zaplnenie GPU, na ktory

pravdepodobne nestihali dost rychlo prichadzat’ data na spracovanie. Rozdiel v efektivite

vypoctu je najviac viditelny pri rychlosti trénovania upraveného modelu AlexNET.

Obr. 31: Doba trvania jednej epochy pri pouziti GPU(Time/epoch[s])

Cost after
Time/epoch:
Cost after
Time/epoch:
Cost after
Time/epoch:
Cost after
Time/epoch:
Cost after
Time/epoch:

epoch 1: 1.0986007404327394
20.978593349456787

epoch 2: 1.0986071252822875
24.537800073623657

epoch 3: 1.098589119911194
23.43434166908264

epoch 4: 1.098574185371399
19.772133588790894

epoch 5: 1.098577799797058
24.102554321289062

Obr. 32: Doba trvania jednej epochy pri pouziti CPU(Time/epoch[s])
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7.2 Detekcia objektu

Prvou ulohou bolo zaistit’ dostato¢ne presnu detekciu suciastky, ktora by vybrala Cast
snimky, kde na ktorej sa dané suciastka nachéadza.

7.2.1 Trénovanie modelu na detekciu objektu

Ako parametre, ktoré sa ma siet’ naucit’ boli zvolené rohy suciastky. Hodnoty v oboch
osach boli odcitané z dvoch proti stojnych rohov. Kedze sa jedna o §tvorcovu suciastku
d'alsie dva rohy sa dali dopocitat, Co vyrazne ulah¢ilo pracu. Povodne bola snaha
vytrénovat siet’ len na suradniciach dvoch rohov, v tomto pripade vSak vysledky po istej
dobe trénovania vyzerali horsie. To je pravdepodobne spdsobené tym ze siet’ nevedela na
ktory roh sa m4 zamerat’. Detekcia bola trénovana len na CPU, ¢o vyrazne predizilo &as
trénovania a to zhruba na 2 dni. Loss funkcia za ti dobu klesla z hodnoty asi 110 000 (4
rohy a suradnice od 1 do 640, ztoho vyplyva vel'ka chyba) na 630. Kvoli aplikacii
dropout v jednej vrstve zrejme nemohla klesnat na nizsie hodnoty a nenastal overfitting.
Pocas trénovania bola rychlost u¢enia upravovana v rozmedzi hodnét 1:107 az 1-10¢

7.2.2 Vysledky modelu na detekciu objektu

Cielom zachytenia rohov suciastky bola snaha vytvorit §tvorec okolo hran suciastky
zobrazenej na snimke o rozmeroch 640x480 pixelov. Tento ciel nebol splneny, ked'ze
viacero rohov je spravne zachytenych iba vo vel'mi ojedinelych pripadoch.

Obr. 33: Detekcia suciastky

Zachytenie rohov vSak nie je nevyhnutné ku spravnemu chodu siete a tato
presnost’ je dostato¢na pre urCenie pribliznej polohy objektu a vd’aka tomu nasledovnému
vlozeniu menSej Casti snimky do zvySnych sieti. Pre tento pristup sme sa rozhodli
z dovodu urychlenia a zvySenia siete, ked'ze pri va¢Som obrazku by bol vacsi problém
urcit’ kategoriu suciastky. Okolo stredu najdeného Stvoruholnika sa zoberie Stvorec
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o hrane 240 aten je vlozeny na vstupy dalSich sieti. Pokial je stred blizko hrany je
zobrany $tvorec predizeny do dalsich stran aby si zachoval rozmer 240x240. Tu mdze
nastat’ situdcia, kedy stred Stvorca nie je umiestneny dost’ presne a neda sa urcit’ kategoria
suciastky. Pri aplikaciach na snimky na ktorych bola poloha suciastky len mierne
pozmenena tato situacia nastala len velmi vynimocne, Pri snimkach z va¢Sou zmenou
polohy suciastky sa vSak tato chyba uz opakovala CastejSie. Po preskimani tréningového
suboru bolo napriklad vidiet, ze len méalo suciastok bolo lokalizovanych v Tavom dolnom
rohu, o pri testovani na snimkach oto¢enych o 180° spdsobilo vacsiu nepresnost’, ked’ze
viacero suciastok sa ocitlo v tychto miestach.

Obr. 34: Nespravne detekovana a obrezana suciastka

7.3 Rozpoznanie farby

Rozpoznanie farby by mala byt pre hlboku siet jednoduchou ulohou (miniméalne
v porovnani surenim kategorie suciastky), kedze sa zistuje len rozdiel farby
jednotlivych suciastok, Co je oproti rozoznaniu poctu/polohy dier vyraznejsi rozdiel.
Dalsim faktom ktory zjednodusuje ulohu je to, Ze aZ na malé rozdieli intenzity osvetlenia
ostava pozadie rovnaké. V trénovacom subore je preto pouzity Gaussov Sum ktory do
iste] miery nahradzuje zmenu intenzity svetla.

7.3.1 Trénovanie modelu na urcenie farby

Malé siete z ktorymi sa pdvodne planovalo pracovat’ sa rychlo ukazali ako velmi
neefektivne. Ich tréning bol extrémne rychly, a presnost na overovacom subore taktiez
stipala k hodnote 100%. Prechod na testovaci subor ukazal, ze ucenie nebolo spravne
a parametre ktoré sa siet naucila boli mimo trénovacieho a overovacieho suboru
nepouzitel'ne.
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Obr. 35: Priebeh u€enia, mala siet’ na rozpoznanie farby;

modra — loss, oranzova — presnost’ overovaci subor

Preto bola na zistenie farieb pouzitd siet podobnd AlexNet uplatnend aj pri
kontrole kategorie vyrobku. Priebeh ucenia bol vel'mi podobny, a uz pri 50 epoche siet’
dosahovala 98 % presnost’.

7.3.2 Vysledku modelu na uréenie farby

Pri pouziti AlexNet modelu na testovaci subor boli dosiahnuté vyrazne lepSie vysledky
v porovnani z malou sietou. Presnost’ na testovacom subore dosiahla rovnakych hodnot
ako v pripade toho overovacieho, o predstavuje okolo 97 % . V obidvoch testovacich
suboroch doslo k piatim chybam, z ¢oho 4 bola bledohneda suciastka povazovana za
tmavohnedu alebo oranzova. Pri tychto chybach bola pravdepodobnost’ vypocitana
sietou vacsinou nizsia, z Coho vyplyva, Ze siet’ sa naucila rozoznavat hlavne farbu
suciastky a nezaoberala sa inymi vlastnostami, ako napriklad polohou stciastky. Bola
teda vytrénovana spravne. Spravnost funkcie bola overena aj na snimkach so zmenenym
kontrastom.

Obr. 36: Efektivita siete pri zmene kontrastu (stred - original)
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7.4 Rozpoznanie kategorie suciastky

Pri rozpoznani kategorie stuciastky sa vyskytlo viacero problémov tykajucich sa ucenia
zlych parametrov alebo neklesania loss funkcie — siet’ sa nebola schopna ucit’. Bliz§ie si
teda priblizime proces ucenia a tvorbu siete.

7.4.1 Dataset na rozpoznanie kategorie suciastky

Ako pri uréeni farby suciastky tu bol predpoklad, ze mensia siet’ bude dostatocna na
urcenie spravne] kategorie. Oproti predtrénovanym modelom dostupnym na internete,
ktoré su casto kvoli roznym sutaziam schopné rozpoznat' vyssi pocet kategorii, je
rozpoznanie jedného ztroch moznych druhov problém, ktory by mal teoreticky
vyzadovat mensiu vel'kost’ siete. PocCet hran na snimke je vd’aka rovnému podkladu
taktiez vyrazne mensi, a preto by sa dalo ocakéavat’ ze mnozstvo potrebnych filtrov bude
menSie. Ako dataset bol teda pouzity subor s 530 obrazkami a boli na neho aplikované
rozne mensie siete. Vysledky na tomto datasete vSak neboli uspokojivé, aj ked bol
vytvoreny rovnakym spdsobom ako nasledovné verzie. Siete sa nedokdzali naucit
spravne hodnoty, a kategoriu zrejme urcovali podl'a nespravnych parametrov (ako poloha
alebo natocenie suciastky). Bolo teda vytvorenych viacero inych datasetov s roznym
mnozstvom snimok, v pripade kazdej pouzitej siete vSak nastal problém neklesajucej loss
funkcie. Nakoniec bol teda vytvoreny dataset bez Ciernych suciastok.

7.4.2 Nizka viditeI'nost’ otvorov Ciernej suciastky

Ako uz bolo spomenuté, filtre konvolucnej siete sa upravuju tak aby dokazali zachytit
isté parametre vstupného snimku ako hrany natocené pod istym uhlom alebo istu Cast’
farebného spektra. Pre rozpoznanie naSich suciastok je potrebné zamerat sa na diery
a zistit ich pocet alebo polohu velkej diery voci ostatnym hranam. To moze
komplikované, az neuskutocCnitel'né pokial siet’ tieto diery nie je schopna rozoznat’.

Nizsie je mozné vidiet' graf uCenia siete z troma konvolu¢nymi vrstvami a Styrmi
plne prepojenymi vrstvami.

Obr. 37: Laplaceov filter aplikovany na ¢iernu suciastku
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Filter konvolu¢nej vrstvy sice nepracuje na zaklade derivacii ale da sa
predpokladat ze mnohé vystupy budu vyzerat podobne, pretoze filter nebol schopny
zachytit Tudskému oku zle viditeI'ni hranu. Nakoniec bol zvoleny dataset bez ¢iernych
suciastok pozostavajuci z 904 snimok rozdeleny na 800 snimok urcenych do trénovacieho
suboru a 104 snimok do overovacieho.

7.4.3 Trénovanie sieti na urcenie kategorie suciastky

Trénovanie zacinalo na menSich sietach, ktoré sa ukéazali ako vhodna volba pri prvych
testovaniach, kedy sme pouzivali vel'ké suciastky ktoré zaberali vacsiu Cast’ snimky. Zo
zaClatku sme pouzivali menS$i dataset, na ktorom sme ziskali neziadtice vysledky. Na
tomto datasete sa boli siete schopné ucit, ale ako v pripade mensich sieti na urenie farby,
ucenie neprebehlo uspeSne a mimo tohto suboru boli siete nepouzitelné. Chyba bola
pravdepodobne vo velkosti datasetu, ked’ze ani viacsie siete sa nedokazali naucit’ spravne
parametre.
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Obr. 38: Graf trénovania malej siete na rozpoznanie kategorie;
modra — loss, oranzova — presnost’ overovaci

Priebeh bol aj pri inych, podobne velkych sietach, takmer zhodny. Je mozné
vidiet podobny priebeh ako pri malych sietach na rozpoznanie farby s rozdielom
pomalSieho ucenia a o nieCo mensej presnosti.

Trénovanie teda zacalo prebiehat' na datasete bez Ciernych suciastok. V tomto
pripade pri pouziti menSich sieti loss funkcia neklesala vobec. Nakoniec teda boli pouzité
naSe upravené implementacie VGG a AlexNet. Pri VGG mame zobrazeny graf siete
detailne popisanej v kapitole 6.6.1. Trénovali sme aj ostatné zmienené upravy VGG, ale
vysledky boli rovnaké(jeden filter na 2x2) alebo loss neklesal. Pri tomto aj ostatnych
trénovaniach inych sieti bola snaha pracovat zhruba s rovnakou rychlostou ucenia pre
kazdu siet, a menit ju az pri neispesnom udeni. Pre tieto siete to bolo 1:107.
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Obr. 39: Priebeh trénovania — AlexNet
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Obr. 40: Priebeh trénovania — VGG

V pripade VGG sa aj napriek klesaniu loss funkcie a drobnych upravam
nepodarilo zaistit aby presnost na overovacom subore stupla nad 0,4. Pri trénovani
AlexNet boli vysledky pozitivnejsie.

7.4.4 Vysledky modelu na urcenie kategorie suciastky

Upraveny model siete AlexNet dosiahol pocas trénovania pre nas dostatocné vysledky
a presnost pri overovacom subore cez 75 %. Presnost’ pri testovani sa drzala v podobnych
hodnotach. Pri subore o vel'kosti 117 snimok (bez Ciernych) siet uhadla kategorie 89 zo
117 snimok a teda dosiahla aspesnost’ 76 %. Pri teste na 147 siedmich siet uhadla 102 zo
147 snimok a teda mala presnost’ 69 %. Hodnoty zo snimok ktoré maju tieto subory
zhodné sa v obidvoch pripadoch rovnaju, a teda siet uhadla 13 Ciernych snimok z 30. To
je presnost’ 43 %, €o je celkom blizko jednej tretine ktora by mala zo siete vystupit’ pokial
nie je naucena (3 kategoérie a teda 33 % Sanca na spravny typ). Tym padom nie je mozné
rozhodnut’ ¢i bola siet’ schopna vyuzit naucené vahy aj na Ciernu suciastku. Pri Ciernej
suciastke bol vSak len jeden presny zasah v kategorii opravitelnych suciastok a zhruba
polovica presnych zasahov v ostatnych kategoriach a mozeme predsa len predpokladat,
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ze hlavnym problémom v rozpoznani su tazko viditeIné malé otvory. Najvacsia presnost
bola v kategorii ,,bad’’ ktora je lepSie rozliSitelna. Kategéria 0k si tiez viedla
dostatocne ked’Ze niektoré Cierne suciastky v nej boli o nieco lepSie osvetlené. Nakoniec
treba spomenut ze suciastky v testovacom subore sa liSia hlavne v polohe, pricom
natocenie ostava rovnaké, alebo sa lisi len velmi méalo. Tento fakt mohol zlepit vysledky
siete.

Ako je vidiet na obr. 41 nizSie, siet dokaze urCit niektoré suciastky spravne
s vysokou presnost’ou, ale stale su tu aj neziaduce opaky ktoré nastavaju kvoli niektorym
nespravne nau¢enym parametrom. V pripade hlbokych sieti je najucinnej§iu obranou voci
tomuto problému Co najvacsi dataset.

bledo hneda 99.97 %

Obr. 41: Presné urcenie kategorie

Obr. 42: Velka istota pri nespravnom urceni a nizka pri spravnom

7.5 Spojenie sieti

Modely mali byt skusané na zakladnej doske a kamere Raspberry Pi na ktorej boli aj
odfotené fotky, ktoré boli pouzité pri trénovani. Pri pokuse o spustenie siete na tomto
zariadeni ale nastalo viacero problémom suvisiacich s nekompatibilitou pouzitych
kniznic a frameworkov. Na Raspbiane (OS dosky Raspberry Pi) sa bohuzial’ nepodarilo
naiStalovat OpenCV a TensorFlow, ktoré su nevyhnutné k chodu programu. Tento
problém by mohla odstranit  instalacia OS Ubuntu, ktora sa pouzivala na starSich verziach
Raspberry Pi ale nie je kompatibilna s modelom 3 B+.
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Spojenie sieti teda nakoniec prebehlo len na osobnom pocitaci pri kontrole
niekol'kych snimok. Z dosiahnutych vsledkov vypliva, najpresnejsia bola siet’ na urCenie
farby, ktora pri niekol'kych testoch spravne trafila farbu pri kazdom spravnom alebo
takmer spravnom lokalizovani suciastky. Presnosti dal§ich dvoch sieti uz boli horsie, ale
pri spravnom urceni polohy dosahovala na klasifikéaciu objektu vysledky podobné tym na
testovacich suboroch.

Obr. 43: Spravne urcenie vSetkych troch kategorii

7.6 ZlepSenie vysledkov sieti

Vo vsetkych pripadoch by pomohlo zvicSenie datasetu, ktoré je Casto univerzalnym
rieSenim na vacSinu problémov pri nevyhovujucich vysledkoch sieti. Je vidiet, Ze
najlepSie vysledky ma siet, s najvacsim tréningovym suborom. Pri lokalizéacii objektu
sme kvoli zdihavému trénovaniu na CPU bol pouzity iba jeden model siete a teda by bolo
vhodné menit velkost siete a iné hyperparametre. Taktiez by stacilo zamerat’ sa na stred
suciastky namiesto okrajov, pretoze oramovanie pre nas nie je prili§ dolezitym udajom.
Tato uprava by pravdepodobne mohla viest’ k urychleniu siete. UrCenie farieb je velmi
presné a jeho vysledky si na vel'mi dobrej urovni. Pri klasifikacii objektu by okrem
zvacSenia datasetu mohlo pomdct’ predspracovanie snimky ktoré by mohlo zvyraznit
dolezité hrany a podobne.

Najt'azsim problémom teda ostava zlepSenie klasifikacie objektu. Pravdepodobne
by sa dalo pracovat aj na zlepSeni rychlosti vypoctu, ale nevieme ako by bola snimka
spracovana na zariadeniach urCenych $pecialne na pracu s neuronovymi sietami, takze
rychlost’ zatial’ prehlasime za dostatocnu.

[& Pythen 3.6.7 Shell - O ®

File Edit Shell Debug Options Window Help

Time/box: 0.12067754799804668 o~
Time/label+color: 0.15662384033203125

>

sszmznnssessansansssenss RESTART: D:\dataset\Kameral.py sssmsssssssssssssssssas
Using TensorFloWw backend.

Time/box: 0.11868572235107422

Time/label+color: 0.15363264083862305 ~

Lnc 45 Col: 4

Obr. 44: Rychlost detekcie objektu, zistenia jeho triedy a farby[s]
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8 ZAVER

Ulohou tejto prace bolo posuditf dne$ny stav automatizovanej kontroly kvality
v priemysle, hlbokého ucenia, a spojit’ tieto odvetvia pri kontrole zadanej suciastky.
Postupne bol teda spracovany prehl'ad dnesnych moznosti kontroly kvality, hlbokého
ucenia so zameranim na konvolu¢né neurdnové siete na spracovanie obrazového vstupu,
a frameworkov ktoré tento problém zjednodusSuju. Nebude prekvapenim ze kazdé
z tychto odvetvi vel'mi rychlo napreduje a vyvija sa.

Ku kontrole kvality pomocou strojového ucenia bolo nutné vybrat’ si vhodny
programovaci jazyk a framework , ktorymi sa stali Python a TensorFlow. Obidve varianty
su v dnesnej dobe vel'mi populdrne a su uzivatel'sky privetivé. Vdaka tejto vol'be bolo
programovanie hlbokych sieti pomerne jednoduché. Snimky boli vyfotené pomocou
malého pocitaca a kamery Raspberry Pi. Tieto zariadenia su rozSirenou ucebnou
pomdckou a ziskanie snimok boli viac ako dostato€né. Zo ziskanych snimok bolo
vytvorenych niekol'ko datovych suborov ktoré sme pouzili pri uceni sieti. Rozhodli sme
sa pomocou jednej neuronovej siete urcit polohu suciastky, a pomocou tejto polohy
ziskat mensiu snimku ktort mozeme pouzit na vstup do dalSich sieti na urCenie
spravnosti vyroby suciastky ajej farby. Vdaka tejto moznosti je algoritmus o nieco
rychlejsi a pravdepodobne aj presnejsi. Rozne siete sme trénovali pomocou centralnej
procesorovej jednotky aj grafickej jednotky. Vdaka tomu sme zistit' rozdiel v dizke
ucenia siete. Ako uz bolo dopredu jasné trénovanie na grafickej jednotke bolo vyrazne
rychlejSie. Pocas trénovania sme otestovali viacero roznych modelov sieti, Co je najtazsia
Cast’ prace s neuronovymi sietami, ked’ze to, Ci ste zvolil alebo nezvolil spravne rieSenie
viete az pod dlhej dobe trénovania.

Vo vysledku sme ziskali tri siete z ktorych jedna dokaze urcit’ farbu suciastky s velmi
vysokou presnostou, a dve siete na urCenie polohy a klasifikaciu objektu s horsimi
vysledkami. Pri urCeni polohy bol pravdepodobne problémom nizky pocet snimok na
vytrénovanie siete, ktory bol aj viac ako Stvornasobne niz§i v porovnani s ostatnymi
tréningovymi subormi. Tento problém je I'ahko odstranitel'ny zva¢Senim tohto suboru, o
je jednoducha, ale ked'ze musime oznaCovat polohu objektu, ¢asovo narocna uloha.
Vhodné by bolo otestovat’ aj rozdielne modeli s inou velkostou. Najva¢sim problémom
vSak ostava urCenie triedy suciastky, ¢o je kvoli malym rozdielom v suciastkach pre siet
najtazsia uloha.
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A: CD-ROM

Tab. 1: Obsah CD

Zlozka

Subor

Bakalarska praca

BP Gasko 193105.pdf

code

CNN_ classification.py
CNN_color.py
CNN_localization.py
model.py
rotate_gauss_filter.py

values

bias_box.ckpt.data-00000-0f-00001
bias_box.ckpt.index
bias_box.ckpt.meta
bias_classification.ckpt.data-00000-0f-00001
bias_classification.ckpt.index
bias_classification.ckpt.meta
bias_color.ckpt.data-00000-0f-00001
bias_color.ckpt.index
bias_color.ckpt.meta
weights box.ckpt.data-00000-0f-00001
weights box.ckpt.index
weights box.ckpt.meta
weights_classification.ckpt.data-00000-0f-00001
weights_classification.ckpt.index
weights_classification.ckpt.meta
weights_color.ckpt.data-00000-0f-00001
weights_color.ckpt.index
weights_color.ckpt.meta

train_class

0.png az 903.png

train_color

0.png az 1220.png

train_localization 0.png az 264.png
testl 0.png az 116.png
test2 0.png aZ 146.png
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