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Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim autoenkodéru pro detek-
ci anomalii na snimcich textilie. V préci je uvedeno strojové vidéni
a software pro strojové vidéni vyuzivajici autoenkodéry. Déale je po-
psan autoenkodér a neuronové sité. Pro otestovani riznych modelt
autoenkodéru byla nasnimana sada 291 snimku textilie rozdélena
na data trénovaci, validacni a testovaci. V praci je popsan navrh
autoenkodérti a faktory ovliviiujici jejich funkénost. Vybrané 3 mo-
dely byly vyhodnoceny na testovaci sadé dvéma metodami. Nejlep-
sich vysledkti dosahl model kombinujici konvoluc¢ni i plné propo-
jené vrstvy. Pii hodnoceni jednotlivych pixelt ma nejlepsi model
TPR 0.81 pti FPR 0.003. Pii vyhodnoceni celych snimki ma nej-
lepsi model TPR 1 a FPR 0. Vysledny algoritmus je implementovan
v prostredi LabView s vyuzitim jazyka Python.

This paper describes the use of autoencoders in an anomaly detecti-
on of images. Paper presents machine vision and machine vision
software that uses autoencoders. Autoencoder and neural network
is described and to test the presented models, dataset of fabric
images has been acquired. Dataset has been divided into 3 parts to
be: trained, validated and tested. Paper describes development of
autoencoder and factors that effect results. Chosen 3 models were
compared on test dataset using two methods. Best results were
achieved by model, that combined convolutional and fully connec-
ted layers. Performance is measured by two metrics. Performance on
every pixel of best model has TPR 0.81 with FPR 0.003. Performan-
ce on whole image is TPR 1 with FPR 0. Algorithm is implemented
using LabView and Python.
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Tato kapitola predstavuje strojové vidéni, jeho obecné vyuziti v primyslu a vyuziti
analyzy obrazu pro detekci vad na textilu. Dale budou popsany nastroje umoznujici
vyuziti této technologie.

Definice pojmu strojové vidéni (SV) se casto lisi, avsak vzdy se jednd o rozpoznani
pozadované informace z obrazu vypocetnim systémem. Strojové vidéni se pouziva
naptiklad pri tfidéni ¢ervenych a zelenych jablek nebo nalezeni poskozeni povrchu.
Zpracovani vizualnich dat je dilezitou soucéasti nejen primyslu, ale i v oblastech
samoriditelnych automobili, obchodu bez pokladen, ¢i sledovani pohybu a identifi-
kace osob. K rozvoji tohoto védniho oboru prispivaji nizké ceny hardware: predevsim
kamer, procesort, grafickych karet a téz rozvoj software od frameworki, optimali-
zovanych ovladact grafickych karet, az po kompletni systémy tesici strojové vidéni.

Strojové vidéni se dé rozdélit na ¢asti: shér obrazu, korekce vad, detekce priznakii
a detekce objekti na zakladé zjisténych priznaki.

Ve strojovém vidéni se pouzivaji anotace. Jedna se o pridané informace ke
snimkku.

1. Informace je jedna pro cely snimek. Napt zdali snimek obsahuje vadnou textilii,
nebo textilii bez vady.

2. Informace je pro kazdy pixel v obraze. Napr pixely v oblastech, ve kterych je
textilie vadna.

Prilozena informace mize mit riznou podobu napf. pojmenovani souboru, text
v souboru, vypsané body ohranicujici oblast nebo binarni maska obrazu.

V této praci bude popsano strojové vidéni v pramyslu, aby pozdéji byla zjevné
vyhoda vyuziti autoenkodéru oproti ostatnim metodam analyzy obrazu.

Pouziti strojového vidéni v priamyslu ma vyhody i nevyhody oproti vyuziti kon-
troly lidmi. Tyto vyhody i nevyhody je potfeba brat v potaz, pri zvazovani ndhrady
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lidské sily systémem strojového vidéni. Faktory pfi posuzovani vhodnosti vyuziti
strojového vidéni:

cena zavedeni kontroly do provozu

cena provozu kontroly na urcité ¢asové obdobi
cena pri vyuziti dalsich stanic

presnost a opakovatelnost kontroly

narocnost upravy kontrolntho procesu

Porovnani kontroly kvality (popraskani) a kvantity chleba strojovym vidénim
oproti lidské kontrole:

Cena zavedeni kontroly do provozu - porizovaci naklady kamerového systému
jsou v radu statisicti, az jednotek miliont korun. Nejvétsi ¢ast nakladi pokry-
va platy aplika¢nich inzenyri, ktefi navrhuji kontrolni stanici a jeji software.
Dalsi ¢ast naklad pokryva hardware a softwarové licence. U operatora vyro-
by je porizovaci naklad radové nizsi, casto se jeda o nastupni bonus v fadu
desetitisicti korun a rezijni naklady na nového zaméstnance.

Cena provozu kontroly na urc¢ité ¢asové obdobi - nédklady na provoz jsou u sys-
tému strojového vidén{ minimalni. Udrzba systému spodiva ¢asto pouze v &is-
téni objektivii, ¢i nahrazeni nefunkéni ¢asti. Pri pouziti praumyslovych kompo-
nentu, je vSak zivotnost soucasti systému v radu desitek let. Naptiklad kamera
Imperx ma udavanou zivotnost cca 77 let.

Cena pri vyuziti dalSich stanic - cena na rozsiteni o novou kontrolni stanici
je u systému strojového vidéni éasto pouze cena za hardware. U operatort
vyroby je potieba najmout a platit dalsimu zaméstnanci. Obecné tedy plati,
ze systémy strojového vidéni se vyplati pri velkém objemu vyroby u vyrobku
vyrabénych po delsi obdobi.

Presnost a opakovatelnost kontroly - stroj méa vyhodu v konzistentnim vy-
stupu. Pr1i stejném vstupu vytvori pocitacovy program vzdy stejny vystup.
Oproti tomu ¢lovék pii zméné nélady mize dva stejné bochniky chleba vy-
hodnotit rizné. Jeden den jako spravné vyrobeny, avsak jiny den jako chybné
vyrobeny. Pti vyuziti lidské kontroly byva kvalita kontroly nekonzistentni.

Naroc¢nost tpravy kontrolniho procesu - ¢lovék je sndze "programovatelny”.
Pokud kontrolu linky v pekarné pozadame o vyrazeni popraskanych bochni-
ki, ¢lovek si prirozené z mnohaleté zivotni zkusenosti uvédomi jak popraskany
chléb vypada a ihned dokaze provadét kontrolu. V porovnani s tim vytvorit
systém na detekci popraskanych bochnikii chleba vyzaduje mnoho krokt od
presného popsani problému, pres navrhnuti snimaci soustavy a navrhnuti al-
goritmu az po jeho implementaci. Tato doba je mnohem delsi, nez zaskoleni
operatora vyroby, jaké bochniky ma vytazovat.
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Strojovym vidénim lze mérit vzalenosti, uhly, velikost plochy, pocitat kusy, po-
citat casti, detekovat pritomnost objektili, detekovat vadné vyrobky a dalsi variace
téchto tuloh.

Castym pozadavkem vyrobniho primyslu byvé testovani vyrobki na vady. Nékte-
ré z nich nemusi byt primo viditelné, ale mohou se projevovat jistymy fyzikalnimi
vlastnostmi, které mohou byt pozorovatelné kamerou. Hledani priznakii téchto vad
se nazyva “nedestruktivni testovani” (NDT'), neboli "Defektoskopie”. Vyhoda ne-
destruktivniho testovani spoc¢iva v rychlosti odhaleni zavady (vyfotit vyrobek je
rychlejsi nez rozfezat kovovy vyrobek a provést chemickou analyzu) a také nepo-
skozenim vyrobku, ktery muze byt pouzit pro jeho ucel. Pro defektoskopii je klicem
nalezeni vhodnych priznaki, které vhodné popisuji vadu. Pti hledani priznaki vad
je potreba porovnat vyskyt priznaku na vadnych a spravnych vyrobcich. Pro defek-
toskopii je idedlni priznak takovy, ktery se vyskytuje pouze u $patnych vyrobki, ale
nevyskytuje se u vyrobki spravné vyrobenych.
Postupy popsané v této praci mohou byt aplikovany pro defektoskopii.

V této ¢asti je prezentovan vybrany software pro strojové vidéni a jsou predstaveny
dva nastroje, které vyuzivaji autoenkodér pro priumyslové zpracovani obrazu. Déle
je popsano API Keras pro navrh neuronové sité.

1.4.1 LabView

Software LabView|[1] nabizi dlouholetou integraci poc¢itacovych zafizeni v prumyslu.
LabView umoznuje vytvorit program pomoci grafického programovani. Spojovanim
blok1 lze vytvorit mérici a fidici hardware, analyzovat data a prezentovat vysledky.
Licence LabView je oproti konkurenci levna, podpora hardware je Sirokd a inte-
grace je velmi snadnd, proto je tento nastroj vhodny pro pouziti v primyslovych
aplikacich. Vysledek méreni Ize snadno dale komunikovat s PLC, ¢i naptiklad vy-
uzit k ovladani servomotorti, které roztridi vyrobky na Spatné a dobré. Mnozstvi
kompatibilniho poskytovaného hardware (pramyslové pocitace, svétla, kamery, sen-
zory, rozvadéce, elektromotory a dalsi), udélalo z LabView Casto pouzivatny nastroj
v prumyslové vyrobé. Tviirce tohoto software, spole¢nost National Instruments na-
bizi mnoho modult pro svij LabView ekosystém, mezi které patii i ”"Vision and
Motion” modul, ktery poskytuje nastroje pro strojové vidéni a pomoci kterého lze
vykonavat tyto operace:

o mnastavit kameru a akvizici snimku

» nacitat, manipulovat a uklddat snimky ve vhodnych forméatech pro fotografie
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« zobrazovat vysledky analyzy obrazu - prace s okny, management obrazovek,
pouziti nastroje pro prohlizeni snimkt

o definovat a pouzit ROI - region zajmu

o vykreslit idaje do obrazu

» kalibrovat obraz

o pracovat s videem v redlném case

« nastavit FPGA, aby provadélo analyzu obrazu

e zpracovavat obraz pomoci: Gpravy jasové slozky obrazu, filtrace, morfologie,
analyzy castic, aprav barevnych kanali, prace ve frekvenc¢ni oblasti, nalezeni
hran

» nalezt vzor, klasifikovat obraz, analyzovat konturu, porovnat obraz se ’zlatym
vzorem’, opticky rozpoznat text, analyzovat geometrii, sledovat objekt, parovat
priznaky

Ve vycétu moznosti LabView se nenachazi modul zpracovani obrazu pomoci neu-
ronovych siti, proto bylo potreba najit jiny software, ktery neuronové sité vyuziva.

1.4.2 ViDi

Software ViDi je prvni nastroj na uc¢eni hlubokych neuronovych siti pro pramyslovou
automatizaci. ViDi pomoci grafického uzivatelského rozhrani umoznuje detekei ano-
malii (ta je zalozend na autoenkodéru), detekei objekti, klasifikaci objektu a strojové
¢teni textu. K natrénovani neuronové sité ma ViDi vhodné rozhrani, kam je mozno
nahrat snimky, anotovat je, rozdélit je na snimky trénovaci, testovaci a validacni.
ViDi mé 3 ndstroje (uceni s ucitelem, uceni bez uéitele, OCR), které za sebe lze
fetézit.

ViDi z logickych divodi presné netrikd jak funguje a nepopisuje algorimy, které
vyuziva. Nelze tedy vystup tohoto programu porovnat s vystupem této prace vytvo-
fené pomoci jiného nastroje, jelikoz z ViDi ani nelze ziskat vystup ve formatu, ktery
by umoznoval statistické vyhodnoceni. Vystupem ViDi je ohodnoceni pro kazdy sni-
mek od 0 do 100. U této hodnoty lze nastavit rucni hranici, kterd snimky rozdéli do
t11 kategorii: "OK”/”"NOK” /"nelze rozhodnout”. Shrnuti ukéze, kolik snimki patii
do kazdé kategorie, a kolik snimkii by v kategorii byt mélo dle anotace. Po porov-
nani s anotaci program ve svém GUI zvyrazni Spatné vyhodnocené snimky. ViDi
bylo odkoupeno spolecnosti Cognex, ktera obaluje ViDi svym software zahrnujicim
podporu hardware a Tidicich procesii. Cena jedné licence na jeden pocitac je dle
vyuzititého poctu nastroji mezi 10000-20000 euro.
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1.4.3 Pekat vision

Pekat [2] je brnénsky software podobny ViDi. Hlavnim rozdilem je niZsi cena - kolem
100000 k¢ za licenci. Jako ViDi Obsahuje anota¢ni nastroj, bohuzel nelze vidét pocet
spravné a Spatné vyhodnocenych snimki. Obsahuje nékolik nastroju (klasifikace,
detekce anomalii, kontrola povrchu), které lze fetézit jak paralelné, tak sekvencné.
Lze vlozit Python kod, ktery mtze manipulovat se vstupem nebo vystupem néstroju.
Otevreny je datovy forméat, ve kterém si bloky predavaji vstupy a vystupy. Pro
klasifikaci jsou vyuzivany verejné dostupné predtrénované neuronvé sité jako Resnet
V2 [3] vytvoreny pomoci API Keras.

1.4.4 API Keras

Pro zpracovani dat neuronovou siti existuji knihovny a frameworky, které optima-
lizuji pouzité vypocty a algoritmy. Téchto knihoven a frameworkt vzniklo v po-
slednich letech mnoho. Nabizeji rizné funkce, a prace s nimi je odlisna. API Keras
[4] vzniklo jako vysokotroviiové rozhrani sjednocujici praci s TensoFlow [5], CNTK
a Theano. Toto API je implementované v jazyku Python. Keras umoznuje s mini-
malnim poctem radkt kodu vytvorit neuronovou sif se vSim, co je popsano v kapitole
Neuronova sit a jeji casti.
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Cilem této kapitoly je definovat autoenkodér, popsat jeho vyhody i nevyhody a odii-
vodnit proc¢ je vhodny pro detekci anomalii.

Autoenkoding je metoda komprimace dat, kterd je:
1. ztratova
2. urcena na pevné dany vstupni formét dat
3. nastavena s parametry, které jsou urceny daty

Termin Autoenkodér je pouzivan pro oznaceni neuronové sité o dvou funkcich
vyuzivajicich vlastnosti autoenkodingu. Prvni funkce f;(x) = z zkomprimuje (an-
gl. encode) vstupni data. Druhd funkce f5(z) = y dekomprimuje (angl. decode)
zkomprimovanda data. Vystup prvni funkce je vstupem druhé funkce. Cilem vystupu
druhé casti y je dosdhnout vstupnich dat ¢asti prvni x.

Datovy typ a velikost vstupu prvni funkce f; je pevné dan pri navrhu autoen-
kodéru. Pomoci komprimace PNG lze zkomprimovat obraz o sitce 100 pixeli i 200
pixeli. Pokud vytvorime autoenkodér pro obraz sitky 100 pixeld, nebude moci pri-
jmout obraz sitky 200 pixelt.

Komprimace PNG je lidmi navrzeny algoritmus, oproti tomu komprimace po-
moci autoenkodéru je navrzena z trénovacich dat. Stejny autoenkodér pii rtiznych
trénovacich datech bude provadét jinou komprimaci. Pokud tedy nauc¢ime autoenko-
dér komprimovat snimky textilie, na kterych je text, nebude schopen komprimovat
snimky letadel. Toto je zdsadni vlastnost, pro kterou byl zvolen autoenkodér v té-
to praci jako detektor anomalii. PTi spravné navrzeném modelu autoenkodéru bude
autoenkodér schopen spravné zkomprimovat a dekomprimovat pouze snimky, na
kterych byl natrénovan a jim velmi podobné. Pro natrénovani autoenkodéru neni
potfeba na snimcich anotovat (oznacovat) vadné oblasti. Tato vlastnost ¢ini auto-
enkodér vybornym nastrojem pro velké datasety, kde by bylo ¢asové naro¢né snimky
anotovat.

Autoenkodéry jsou ziidka pouzivany v praxi, jelikoz jejich hlavni funkei je kom-
primace. Lidmi navrzené algoritmy v souc¢asnosti komprimuji univerzélnéji (jak roz-
mér dat, tak jejich obsah) a nevyzaduji natrénovéni. Pfi velkém omezeni obsahu
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vstupnich dat je mozno dosdhnout lepsi komprimace pomoci autoenkodéru, nez po-
moci lidmi navrzenych algoritm.

Autoenkdéry 1ze pouzit k odstranéni Ssumu [6], nebo pro redukei dimenze dat [7].

Aktivni vyzkum autoenkodéri probihd v oblasti 3D deformace modelu [8] a ji-
nych velmi specificky zamérenych vyuziti.

Zopakujme, ze autoenkodér se sklada ze dvou funkci, prvni komprimuje data
(také nazyvana enkodér) a druhd funkce zkomprimovana data dekomprimuje (také
nazyvana dekodér). Mezi témito funkcemi tedy vznikne vektor z. Velikost tohoto
vektoru udava, jak moc budou data zkomprimovana. Navrzeni velikosti tohoto vek-
toru je jednim ze zasadnich bodi navrhu celého autoenkodéru. Cim mensi je tento
vektor z, tim vice budou data zkomprimovana, a tim vice musi byt ostatni casti
autoenkodéru schopny generalizovat data.
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Cilem této kapitoly je popsat c¢asti, ze kterych se neuronové sité skladaji. Tyto ¢asti
budou vyuzity pri navrhu autoenkodéru.

Prvni (enkodér) i druhd (dekodér) funkce autoenkodéru je neuronova sit. Popis
nasledujicich c¢asti tedy plati pro enkodér i dekodér.

Neuronova sit v informatice, je matematicky model, ktery se fungovanim pri-
podobnuje lidskému mozku. Lidsky mozek se skldada z mnoha na sebe napojenych
casti, takzvanych neuronti, odtud tedy nazev a zakladni vlastnosti tohoto matema-
tického modelu. Mnoho biologickych principt fungujicich v mozku dostupné nastroje
na vytvareni programi nesimuluji, proto je vhodné se vyhnout blizsimu spojovani
lidského mozku a pocitacového programu. Dale bude pojmem 'neuronové sité’ v té-
to préaci oznacen pouze model pocitacového programu. Tato prace se zabyva pouze
doprednymi neuronovymi sitémi [9].

Dalsi detaily teorie jsou v knize [10].

Topologie neuronové sité a jeji parametry se nazyvaji modelem, tento model
lze natrénovat (nalezeni parametri sité) a ulozit. Pokud nésledné chceme vyuzit
neuronovou sit, na¢teme model a jeho parametry.

Neuronové sité se skladaji z vrstev, které se skladaji z neuroni. Neuron 3.1 je ma-
tematicka funkce, ktera bude popsana v néaslefujici sekci Neuron . Vstupem prvni
vrstvy je matice obrazovych dat. Vstupem dalSich vrstev je vystup vrstev predcho-
zich. Vystup posledni vrstvy je vystupem celé neuronové sité. Jisté varianty neuro-
novych siti vyuzivaji napojeni nejen na vrstvu predchozi nebo vrstvu nasledujici, ale
pojeni je mimo rozsah této prace. Skrytou vrstvou bude nazyvana vrstva, kterd neni
na vstupu ani na vystupu sité. Jelikoz se tato prace zabyva zpracovanim obrazu,
budou predstaveny pouze vrstvy pro praci s obrazem. Vrstvy se déli podle zapojeni
neurontl a matematické funkce, kterou pouzivaji.

Neuron je matematickd funkce. Vstup neuronu urcuje typ vrstvy, ve které se neuron
nachazi. Vstupem mohou byt krom vystupt predchozi vrstvy i tzv. vahy. Véha je
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Obrézek 3.1: Model umélého neuronu y = f(x - w + b) ktery ma na vstupu vektor
x velikosti n + 1. Vstupy vynasobi prislusnymi vahami w a vysledky secte. Vysledek
souctu je vstupem aktivacni funkce f, kterd vypocte vystup neuronu y.

trénovatelny parametr, ktery je prirazen pravée kazdé dvojici vystup-vstup. Dalsim
vstupem muze byt tzv. bias, coz je taktéz trénovatelna konstanta, kterd se pricte
k hodnoté vystupu matematické operace. Je jedna pro jeden neuron a pokud nebu-
de zmineno jinak, bude vzdy vstupem neuronu. Trénovatelnost konstant znamena
zménu hodnoty konstanty algoritmem zpétné propagace chyb [11]. Neuron poskytu-
je svuj vystup jako vstup na jeden nebo vice neuront v dalsi vrstvé. Model umélého
neuronu je zobrazen na 3.1.

Tato vrstva je specifickd pro API Keras. Vstupem je matice obrazovych dat. Vy-
stupem je identickd matice obrazovych dat. Vrstva méa parametry: pocet sloupct
w vstupni matice, pocet radki h vstupni matice a hloubku ¢ vstupni matice. Pti
vkladani vstupnich dat modelu neuronové sité si Keras zkontoluje, zdali rozméry
vstupu odpovidaji rozmértim vstupni vrstvy.

Plné propojena vrstva ma formu
y=x-W+b

kde x je vstupni vektor vrstvy o rozméru k, W je trénovatelna matice vah s rozméry
k x g, y je vystupni vektor a g je pocet neuronii ve vrstve.

Tyto vrstvy jsou vyuzivany, pokud chceme aby kazdy neuron zpracovaval in-
formace z celé predchozi vrstvy. Plné propojené vrstvy se pii zpracovani obrazu
pouzivaji jako findlni vrstvy po vrstvach konvoluc¢nich.
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3.5 Konvoluc¢ni vrstva

Dvourozmérna konvoluce pro kazdy vystupni pixel:

+k 4k

Zyy = Z Z WijXutiv+j T 0
P —

kde x je vstupni vektor, w je vektor vah a b je bias.

Vahy konvolucni vrstvy je vhodné si predstavit jako filtr. Filtr je posouvan nad
vstupem a kazda konvoluce vypocte jednu hodnotu. Posouvanim tedy dostaneme
pro kazdy filtr dvourozmeérné pole hodnot. Parametry vrstvy jsou:

1. wvelikost filtru w, h: Casto pouzivané rozmeéry jsou 11x11, 5x5, 3x3, 1x1.

2. pocet filtra k: jedna vrstva mize mit vice filtrii, napriklad AlexNet [12] ma
v prvni vrstve filtr 96 zobrazenych na 3.2. Tyto filtry se pti vizualizaci hodnot
do RGB prostrotu podobaji Gaborovym filtrtim.

AN N T S S R == O =S
"N NN 7Y R O O ™ [ == P S
R U T D B Y R Y BEE = N N
i BN P NS T 2 DR S W ==
T AN W N =D BT O T O
B T N CSEN B XN I TID SSEN Mebe (9T TN
N B O ES N ESNH M T S == DN
EENDY NSO M ST oM N S N B L

Obrazek 3.2: Vizualizované prvni filtry sité AlexNet [12]

3. velikost kroku (angl. stride): konvoluci nemusime provadét nad kazdou moznou
¢asti vstupu, avsak mizeme posouvat filtr o libovolny pocet pixeli.

4. rozsifeni vstupu (angl. padding): pokud rozsifime vstup, vysledek konvoluce
bude mit stejny rozmeér jako vstup konvoluce. Rozsitovat vstup lze nékolika
metodami napt. pouzitim konstanty, pouzitim hodnoty nejblizsiho pole nebo
zrcadlenim.

Pro rozmér vystupu plati zavistlost:

M—-—K+2x0

= 1
Q Iz +

kde @ je velikost vystupu (pro jeden rozmér), M je velikost vstupu, K je velikost
filtru, O je velikost okraje a P je posun filtru.
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Aktivacni funkce
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Obrézek 3.3: Porovnani tii aktivacnich funkei v jednom grafu.

3.6 Aktivacni vrstva

Tato vrstva aplikuje matematickou funkci na vystupni vektor predchozi vrstvy. V té-
to praci byly vyuzity funkce:

e ReLU:

Vlastnosti ReLU jsou popsany v [13].

T x>0
y(r) = { alexp(r)—1) 12 <0

« ELU:

Vlastnosti ELU a porovnéani s ReLU je popséno v [14]. ELU m4 jeden parametr
a. Tento parametr ma v API Keras prednastavenou hodnotu 1.

o SELU:
(z) = AT x>0
)= Aa(exp(z)—1) 2 <0

Vlastnosti SELU a porovnéani s ReLLU je popséano v [14]. SELU méa dva para-
metry A\, . A ma v API Keras prednastavenou hodnotu 1.0507. @ ma v API
Keras prednastavenou hodnotu 1.6733.

Funkce jsou zobrazeny na 3.3
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Obrézek 3.4: Priklad MaxPooling vrstvy s parametry 2, 2. Vstupni vektor o rozméru
4,4 je zredukovan do rozméru 2,2. Na vystupu jsou maximalni hodnoty z casti
vstupu. Prislusné ¢asti vstupu a vystupu jsou odliSeny barvou.

Tato vrstva redukuje rozmér dat prostupujicich siti. MaxPooling ma dva parametry
- horizontalni délitel a a vertikalni délitel s. Vstupem je vektor x o rozméru w, h, c.
Vstupni vektor je rozdélen na ¢asti o velikosti a, s a v kazdé ¢asti je nalezena ma-
ximédlni hodnota. Vystupem je vektor y o rozméru %, %, c. Tato vyrstva je vyuzita
v autoenkodéru, v jeho kédovaci ¢asti. Piiklad MaxPooling vrstvy je na 3.4.

Upsampling vrstva replikuje vstup. Upsampling ma dva parametry - horizontalni
nasobek a a vertikalni nasobek s. Vstupem je matice x o rozméru w, h, e. Vystupem
je matice y o rozméru g X a,w X s, e. Tato vrstva zvétsuje rozmér vstupnich dat a je
proto vyuzita v autoenkodéru v jeho dekédovaci ¢asti. Priklad Upsampling vrstvy
je na 3.5.

Trénovanim neuronové sité nazyvame nastaveni parametrt w a b vrstev neuronové
sité. Neuronova sit ma chybovou funkci, kterou volime. V této praci byla pouzita
stfedni kvadratickd chyba vyjadrena:

e=> (Y -X)?

kde X je vstupni obraz neuronové sité a Y je vystupni obraz neuronové sité. Na-
staveni parametrii probiha algoritmem zpétné propagace chyb s vyuzitim optimali-
zacniho algoritmu adam [15]. Algoritmus nastavuje parametry sité tak, aby hodnota
chybova funkce byla co nejmensi. API Keras implementuje tento algoritmus funkce

fit.
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Obrézek 3.5: Priklad Upsampling vrstvy s parametry 2, 2. Vstupni vektor o rozméru
2,2 je rozsiten na rozmeér 4, 4. Prislusné ¢asti vstupu a vystupu jsou odliseny barvou.
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Pro tuto praci jsem vytvoril sadu snimkii stuhy. Stuhu jsem nasnimal plosnou ka-
merou Blue Fox Matrix Vision 2089C. Pod kameru jsem manudlnim postupnym
posunem umistil stuhu. Pozice a rotace stuhy je na snimcich variabilni. Stuha obsa-
huje opakujici se text vysity bilou barvou. V jednom segmentu je text vysit ve dvou
orientacich. Pismena textu maji byt oddélena. Pti tkani se mohou vyskytnou tyto
vady:

1. Prebyvajici nit - nastane pokud stroj mezi pismeny nepferusi nit a propoji
pismena. Vadné nité maji pti rozliseni 600x600 pixeli velikost 9 pixelil.

2. Nedokoncené ¢i chybéjici pismeno - nastane pokud je na pismeno pouzita nit
¢erné barvy nebo pismeno neni pritomné.

3. Necistota - nastane pokud cernd ¢ast obsahuje necistoty

Cilem této préace je tyto vady detekovat.

Nezpracované snimky z kamery obsahuji v horni a spodni ¢asti pozadi. Na ne-
zpracovaném snimku jsou vyfoceny dva segmenty. Nezpracovanych snimkl jsem
nasnimal 154. Nezpracované snimky maji rozliseni 2064x1544.

Cilem predzpracovani je ziskat snimky, které obsahuji pouze jeden segment, kde
vysity text je priblizné na stiedu obrazu.

Ze snimku 4.1 jsem manualné vytizl Sablonu 4.2 o rozméru 600x600 pixeli. Vytez
Sablony jsem zvolil tak, aby zfetézen pokryl celou plochu stuhy. Ctvercovy rozmér
je vhodny pro autoenkodér, kdy dekodér muze vyuzit MaxPooling se stejnymi para-
metry. Prvociselny rozklad ¢isla 600 obsahuje tii nasobky ¢isla dva. Je mozné vyuzit
ti MaxPooling vrstvy bez rozsitovani obrazu o krajni pixely.

Sedoténovou sablonu 4.2 jsem pomoci funkce cv2.matchTemplate nasel ve snim-
cich a tyto ¢asti ulozil. Tato funkce snimky nerotuje, neprovadi korekci perspektivy
a nemusi najit pfesnou polohu vysitého textu. Vysity text je na vyslednych snimcich
rizné posunuty, natoceny, roztazeny a zvlnény. Deformace maji rtizné kombinace,
které nelze trividlné popsat. Lze najit klicové body a parovanim najit transformaci
(v opencv funkei findHomography), kterd by danou deformaci aproximovala. Porov-
nanim sablony se vzorkem, by bylo mozné najit vadné ¢asti. Tato prace poskytuje
alternativni feseni k nalezeni vadnych casti.
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Obrazek 4.1: Originalni snimek - nezpracovany vystup z kamery

Obrazek 4.2: Sablona pro nalezeni piiblizné polohy segmentii

25



>
e
o
p -
LY

Obrézek 4.3: Dva vybrané OK snimky z vytvorené datové sady

Data je nutné pred zacatkem trénovani sité pretypovat na datovy typ float32
a kazdy snimek transformovat do pole velikosti 600x600x1.

Ze 154 nezpracovanych snimki po vyfazeni rozmazanych snimki vzniklo 291
vyTezti podobnych Sabloné. Snimky jsem normalizoval dle

X—p

g

Y =

kde X jsou vstupni data, p je stfedni hodnota X, o je rozptyl X a Y jsou norma-
lizovand data. Takto upravena data maji stfedni hodnotu 0 a rozptyl 1, coz jsou
obecné vhodné vlastnosti pro trénovani neuronovych siti.

291 normalizovanych snimk jsem rozdélil do t¥i sad:

1. Trénovaci data (248 snimku) - data, na kteych se model u¢i. Na datech je
spoctena rekonstrukéni odchylka. Tato sada obsahuje pouze bezchybné snimky,
aby bylo mozno hodnotit model dle rekonstrukéni odchylky.

2. Valida¢ni data pro rekonstrukéni odchylku (19 snimki) - data, ze kterych se
odvozuje chybovost modelu. Porovnanim tspésnosti na trénovaci a validacni
sadé lze poznat, kdy se jiz sif neuci. Na této sadé jsem ladil hyperparametry,
takze se da rici, ze jsem nastavoval hyperparametry tak, aby vysledek na va-
lida¢ni sadé byl co nejlepsi. Tato sada obsahuje pouze bezchybné snimky, aby
bylo mozno hodnotit model dle rekonstrukéni odchylky.

3. Testovaci data (24 snimku) - data, ze kterych je prezentovina tispésnost mo-
delu v této praci. Pouzitim testovaci sady snimki zamezime moznosti, ze by
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(a) Chybéjici pismeno (b) Detail snimku s prebyvajici niti

Obréazek 4.4: Dva vybrané NOK snimky z datové sady

model byl nastaven podle valida¢ni sady. Model se s témito snimky setka pou-
ze jednou. Vysledek na této sadé odpovida realnému testovacimu provozu a lze
tento vyslek prezentovat jako uspésnost modelu, se kterou model bude vyko-
vavat sviij tkon. K témto snimkiam jsem vytvoril anotace vadnych oblasti pro
nasledné vyhodnoceni.

Pojem validac¢ni a testovaci sada je v nékterych pramenech prohozen, dilezita je
vsak podstata neprezentovat vysledky validac¢ni sady.
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Pro trénovani vybranych modelti jsem vyuzil jupyter notebook [16] pro jeho pte-
hlednost. Modely neuronovych siti jsem navrhoval v  API Keras. Tento software
poskytuje jednoduché rozhrani pro praci s rtiznymi frameworky pro neuronové sité
a usnadnuje praci pri navrhu modelu. API Keras jsem vyuzil pro framework Tensor-
flow. Software Keras umoznuje trénovani neuronové sité prerusit, zobrazit vysledky
a poté pokracovat v trénovani.

Pro moznost reprodukce vysledki jsem zvolil seed numpy na hodnotu 1 a seed
Tensorflow na hodnotu 2.

Névrh neuronové sité probihal v cyklech: Navrhl jsem model, ktery jsem natréno-
val a vyhodnotil jeho tspésnost na validacni sadé, identifikoval jsem klicové faktory
ovliviujici jeho fungovani a na zékladé zjisténych informaci jsem navrhl novy model.
Tento proces jsem opakoval.

Keras vypocte druhou mocninu rozdilti vstupu a vystupu. Tato funkce je mnou
zvolenym kritériem. Neuronova sif itera¢nimi kroky postupuje k minimu této funkce.

Béhem névrhu bylo potfeba nastavovat pocet, typ a parametry vrstev a rychlost
uceni. Toto jsou tzv. hyperparametry neuronovych siti.

Pokud se pri trénovani chyba nesnizuje, ukoncuji trénovani a analyzuji vysledek.
Pokud se snizuje chyba na trénovaci sadé, ale na sadé validac¢ni se chyba nesnizuje,
indikuje se tim pretrénovavani sité, coz je jev pri kterém se model prizptsobi pouze
dattim, na kterych byl natrénovan, ale nedokaze generalizovat data obdobna.

Od vstupnich dat jsem odecetl jejich stfedni hodnotu a vydélil je rozptylem,
takze data, ktera jsou vstupem sité maji primérnou hodnotu 0 a rozptyl 1. Jedné
se tedy o data normalizovana.

U vadnych snimkut je potieba, aby sit prebyvajici nité neprekreslila, naopak je
potteba chybéjici pismena prekreslit pro nasledné vyhodnoceni vad.

Ptehled vsSech natrénovanych a vyhodnocenych modelt je v priloze BP mode-
ly.xls. Kazdy model ma prirazeny identifikacni kod. K modelu jsou vypsany vrstvy,
ze kterych se model sklada, véetné jejich parametri a rozméru vystupu téchto vrstev.
Je specifikovano, jaka optimaliza¢ni funkce byla pouzita véetné nastaveni rychlosti
uceni. P1i trénovani modelt jsem nastavoval pocet soucasné vyhodnocovanych snim-
ki (batch size) vzdy na nejvétsi mozny pocet. Tento pocet je omezen velikosti paméti
grafické karty. Pro trénovani jsem vyuzil grafickou kartu NVIDIA GTX 1060 3GB.
Tato velikost paméti stacila na 4-16 naraz trénovanych snimkt. Modernéjsi grafické
karty vhodnéji uzptisobené trénovani neuronovych siti, by umoznily trénovat vice
snimkl nardz. Zméril jsem vysledek modelu pfi trénovani 16 snimkd a 8 snimkt
naraz. Dle vysledki z valida¢ni sady 0.0242 resp 0.0238 soudim, ze vys$im poctem
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soucasné trénovanych snimkt bych vétsi presnosti modeltt nedoséahl.

Na rtznych modelech jsem porovnal optimalizac¢ni funkce SDG, adagrad a adam.
Nejlepsiho vysledku dosdhla opakované funkce adam.

Dilezité bylo vynechani aktivacni funkce pred vystupem, aby vystup mohl do-
sahovat libovolné hodnoty.

V nasledujicich sekcich popisu nejprinosnéjsi modely.

Jako prvni jsem chtél vyzkouset plné propojené vrstvy, avSak jsem si spocital po-
¢et parametrii a usoudil, Ze model nemiize mit schopnost generalizace. Vezméme
v potaz obraz o rozmérech 600x600. Model je nasledovny: vstupni obraz -> skry-
t4 plné propojend vrstva (relu) -> vystupni plné propojend vrstva. Pokud bychom
meli pouze jednu skrytou plné propojednou vrstvu s pouze jednim neuronem, pocet
parametru plné propojené vrstvy je 360001 (pocitame bias) a pocet parametri vy-
stupni plné propojené sité je 720000. Tato sit s pouze jednou skrytou vrstvou mé
1080001 parametri. Pokud dam do skryté vrstvy n neuronti, pocet parametri bude
2 x n * 360000 4+ 360000 + n. Obecné plati, ¢im vétsi pocet parametru sif ma, tim
vétsi musi byt trénovaci sada, aby se sif nepretrénovala.

Vlastnosti konvoluc¢ni vrstvy plynou z vlastnosi vstupnich dat. Vstupem konvoluce je
urc¢ita oblast vrstvy predchozi. Tato vlastnost ma vyhodu naptiklad pokud chceme
detekovat pismena. Filtr tvaru pismena ”"A” bude mit vysokou odezvu ve vsech
mistech, kde se pismeno "A” vyskytuje. Nebere ovSem v potaz, ze by zde pismeno
”A” byt nemélo. Filtr nezné svoji polohu v prostoru a tato poloha neni do vysledku
zanesena. Konvolu¢ni vrstvy nemaji tolik parametri jako plné propojené vrstvy.

Autoenkodér se sklada ze tfi konvoluc¢nich vrstev, nasledovanymi relu vrstva-
mi a maxpooling vrstvami. Dekonvolué¢ni sit (dekodér) ma dvé konvoluéni vrstvy,
a misto Maxpooling vrstev jsem vyuzil UpSampling vrstvy. Pocet parametrii sité je
1,905.

Dekodér:

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 4 filtry Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 2 filtry Relu

Enkodér:

Upsampling 2x2

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu Upsampling 2x2

Konvoluce 3x3 - 1 filtr

V epose ¢.130 se rekonstrukéni chyba ustali na hodnoté 0.0043. Vysledné snim-
ky maji spravné deformace a neostré okraje pro detailni rozliSeni jednotlivych nifi.
U snimk, kde na vstupu byla prebyvajici nit, sif nit neprekreslila na vystup. U snim-
ki, kde chybélo pismeno, sit pismeno neptekreslila. Vystupni vrstva dekodéru ma
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(a) Snimek pfed pruchodem siti cl (b) Snimek po pruchodu siti c1

Obrazek 5.1: Snimek pred a po pruchodu konvoluéni siti (c1). Sit do snimku nedo-
kresli chybéjici pismeno, pouze rozmaze vstupni snimek.

vstupy z oblasti 7x7 a nedokaze tedy rozlisit, zda je v oblasti mimo text, ¢i v oblasti
kde text byt ma.

Pro nalezeni minima ztratové funkce jsem pouzil algoritmus adam [15] se zaklad-
nim nastavenim, kromé rychlosti uceni, kterou jsem nastavil na hodnotu 0.005.

Experimentoval jsem s rtiznou velikosti filtrii, poc¢tem vrstev, poctem filtri, ve-
likosti upsamplingu.

U konvolué¢nich siti klasifikujicich objekty je zadouci najit moznosti sité nasta-
venim velkého mnozstvi parametri, aby se sit pretrénovavala. Poté se sit optimali-
zuje, aby se nepretrénovavala, ale zaroven aby méla co nejvétsi mnozstvi parametri
(s mnozstvim parametri roste presnost sité). Tuto metodu jsem také vyzkousel,
ovSsem pri nastaveni vétsiho mmozstvi filtri, se sift naucila prekreslovat i drobné
detaily (které jsou ¢asto vadou), coz je nezadouci.

Autoenkodér komprimuje data. Data jsou nejvice zkomprimovana v nejuzsim
bodé, zde se tedy jednd o komprimaci snimku do rozmeéru 150x150x(2+1(bias)). Pti
nastaveni poctu filtri na hodnotu 2 bylo dosazeno rekonstrukéni chyby 0.0014.

Pro moznost detekce spatné polohy pismene musi konvoluéni jadro v nejuzsim
bodé autoenkodéru mit vstupni data z velké ¢asti vstupniho obrazu. Toho lze dosah-
nout zvétsenim filtrii, nebo pridanim vice vrstev. Pti zvétseni filtrii byly vystupni
snimky velmi rozmazané. Pri pridavani dalsich konvolu¢nich a maxpooling vrstev se
sit prestala ucit. Pouziti normaliza¢nich vrstev nebo ELU jednotek nepomohlo, Sif,
ktera by byla schopna detekovat chybéjcici pismeno, jsem nebyl schopen natrénovat.
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Mezi enkodér a dekodér jsem vlozil plné propojenou vrstvu. PTi pouziti pouze dvou
maxpooling vrstev je pocCet parametru v prechodu po maxpooling vrstvé (rozmér
150x150x8) na vrstvu plné propojenou (10) 1800010. Tento pocet parametru je vhod-
né redukovat. Redukovat tuto hodnotu lze: zmensenim plné propojené vrstvy, sni-
zenim poctu parametrii posledni maxpooling vrstvy nebo pouzitim dalsi maxpoling
vrstvy.

Model bl:

Konvoluce 3x3 - 16 filtri Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 4 filtry Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu Maxpooling 2x2

PIné propojena vrstva - 10 neuront

Plné propojena vrstva - 22500 neuronti

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu Upsampling 2x2

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu Upsampling 2x2

Konvoluce 3x3 - 16 filtri Relu Upsampling 2x2

Konvoluce 3x3 - 1 filtr

Tento model vyuziva optimalizacni funkci adam, rychlost uceni 0.01. Pfi tréno-
vani se hodnota optimaliza¢ni funkce ustalila na 0.0135 pro trénovaci data, 0.0139
pro data validacni. V dalsi kapitole tento model vyhodnotim na testovacich datech.

Oproti pouze konvoluéni sifi tento model zachycuje v plné propojenych vrstvach
snimek jako celek. Jak zobrazuje snimek 5.2b, model prekresli chybéjici pismeno na
vystupni obraz. Vystup je rozmazany, jelikoz sif neni dosteéné hluboka. Redukci
rozmazani snimku jsem dosdhl modelem 022.

Model b22:

Konvoluce 3x3 - 16 filtri Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 4 filtry Relu Maxpooling 2x2

Konvoluce 3x3 - 4 filtry Relu Maxpooling 2x2

Plné propojenda vrstva - 10 neuroni - bez bias

Plné propojenda vrstva - 360000 neuronti - bez bias

Konvoluce 3x3 - 8 filtri Relu

Konvoluce 3x3 - 16 filtrtt Relu Konvoluce 3x3 - 1 filtr

Tento model méa 2929361 parametrii. Pouzil jsem optimalizac¢ni funkci adam
s ryhlosti uceni 0.01. Pti trénovani se hodnota optimaliza¢ni funkce ustalila na 0.0093
pro trénovaci data a 0.0133 pro data validac¢ni.

U podobnych modelti dochazelo k vytvareni vystupu, ktery nebyl zavisly na
vstupnich datech. Vystup byl vzdy primérny snimek. Tuto vlastnost jsem odstranil
nepouzitim bias u plné propojenych vrstev. Model byl tak nucen vytvaret vystup na
zakladé vstupu. Tento model ma ostiejsi vystup 5.3b oproti modelu bl 5.2b.
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(a) Snimek pred prichodem siti bl (b) Snimek po pruchodu siti bl

Obrézek 5.2: Snimek ptred a po pruchodu kombinovanou neuronovou siti (b1). Sit
do snimku dokresli chybéjici pismeno

(a) Snimek pred prichodem siti b22 (b) Snimek po prichodu siti b22

Obrézek 5.3: Snimek pred a po priuchodu kombinovanou neuronovou siti (b22). Sit
do snimku dokresli chybéjici pismeno
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V této kapitole vyhodnotim t¥i vybrané modely (c1, bl, b22) dvéma metodami:

1. Vyhodnoceni algoritmu po pixelech - ohodnotim, zdali kazdy pixel je spravné
zafazen do kategorie OK/NOK.

2. Vyhodnoceni celych snimkt - vyhodnotim, zdali snimky jsou spravné zarazeny

do kategorie OK/NOK.

Néstrojem labelme [17] jsem oznacil oblasti, kde se vyskytuji vady. Labelme jsem
spoustél s parametrem autosave. Diky tomuto parametru neni potfeba ukladat ano-
tace pro kazdy snimek zvlast, ale ukladaji se automaticky. Program labelme vytvori
soubory .json obsahujici souradnice bodti ohranic¢ujicich vady a snimky.

Vytvoril jsem pomocny skript jsonstodataset.ipynb, ktery prevede anotace z for-
matu .json do formatu .png. Vysledkem je snimek, kde anotovany objekt ma nenu-
lovou hodnotu. Tento snimek 1ze nac¢ist pomoci knihovny opencv a uzitim operatoru
> jsem ziskal binarni masku (déle nazyvana anotace), kterou déle vyuziji.

Pro vyhodnoceni vysledki vypoctu

D =Y -X|

kde D je absolutni rozdil snimku (ddle diference), X je vstupni snimek sité a Y
je vystupni snimek sité. Diference D ma velkou hodnotu tam, kde je velky rozdil
mezi snimkem vstupujicim do sité a snimkem vystupujicim z ni . Pro rovhomérné
rozlozenych 255 hodnot ¢ z intervalu [min(D), maz(D)], jsem nalezl oblasti D > ¢
nazvanou predikce. Porovnal jsem téchto 255 predikci s anotaci a vypocetl:

1. True-Pozitive(TP) - pixely, kde anotace a predikce je 1. Vada na snimku je
a algoritmus ji nasel.

2. False-Pozitive(FN) - pixely, kde anotace je 0 a predikce je 1. Vada zde byla
detekovana, ale vada zde ve skute¢nosti neni.

3. True-Negative(TN) - pixely, kde anotace a predikce je 0 . Neni zde vada, a vada
zde detekovana nebyla.

33



ROC ROC

1.00
0.99
0.98
0.97
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92
e 0.91

10

0.9

0.8

0.7

o

 0.90
0.4 0.89
0.88
03 0.87
0.86
02 085
L T 0.84
01 = b1 - konvoluce a plné propojeni 083

00 b22 - konvoluce a pIné propojeni 0.82 =—— bl - konvoluce a pIné propojeni

= 1 - pouze konvoluce 0.81 b22 - konvoluce a pIné propojeni

00 01 02 03 04 05 06 07 08 098 10 080000 001 00z 003 004 005 006 0.07 008 0.9

FPR FPR
(a) ROC kfivky modela bl, b22 a cl. (b) Detail ROC krivky pro modely bl a b22.

Obréazek 6.1: ROC krivka zobrazuje zavislost TPR na FPR.

4. False-Negative(FN) - pixely, kde anotace je 1 a predikce je 0. Vada zde je, ale
nebyla detekovana.

Nésledné jsem provedl vypocet TPR (true positive rate) a FPR (false pozitive
rate).

TP
TPR= ——
R=Tpr N
FP
FPR=— "
R=FprTn

Hodnota TPR je jak velka ¢ast vad byla nalezena. Hodnota FPR je jak velka
¢ast snimki bez vady byla oznacena, jako by vadu méla.

V ROC ktivce 6.1a je zobrazena zavislost TPR na FPR tii modeld. Modely
bl a b22 maji podobné vysledky, proto je v 6.1b zobrazen vyrez ROC kfivky pro
zvyraznéni rozdilt

Cilem algoritmu je dosazeni co nejvyssitho TPR (maximalni hodnota je 1) a co
nejnizstho FPR (minimalni hodnota je 0).

TPR a FPR je ovlivhénou chybou ruéni anotace.

Idedalni klasifikator ma TPR 1 pti FPR 0. Vzdalenost od tohoto bodu je distance
v kde,

v=y/(TPR — 1)? + (FPR)?

Pixelti bez vady je 1380 krat vice, nez pixeld s vadou. Proto jsem metriku distance
upravil na:

u=\/(TPR — 1) + (FPR)? 1380

Tabulka 6.1 zobrazuje vysledky distance u pro vybrané modely. Vysledky odpo-
vidaji grafu 6.1a. Vysledky distance u nekoreluji s rekonstrukéni odchylkou. Konvo-
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lu¢ni model ¢1 méa vyrazné nizsi rekonstrukéni odchylku, jelikoz nedokaze detekovat
chybéjici pismena, ktera ovliviuji distanci wu,

H Model Rekonstrukéni odchylka Distance v TPR  FPR H

cl 0.0032 0.893 0.127 0.005
bl 0.0139 0.255 0.779 0.003
b22 0.0133 0.227 0.808 0.003

Tabulka 6.1: Tabulka distance u pro vybrané modely

Snimky jsem rozdeélil do dvou skupin, podle toho zda na nich chyba je, ¢i nikoli.
Nalezl jsem prah, pro ktery je distance u minimélni. Diferenci vstupu a vystupu
sité jsem oprahoval, morfologicky zavtel s kruhovym jadrem 15,15 a nasel nejvétsi
propojenou komponentu v obraze. V tabulce 6.2 jsou hodnoty TPR a FPR. Za vadné
snimky jsou povazovany snimky, kde velikost nejvétsi propojené komponenty je vétsi
jak 80 px.

H Model TPR FPR H

cl 022 04
bl 0.88 0
b22 1 0

Tabulka 6.2: Tabulka TPR a FPR pti vyhodnoceni celého snimku.

Celkové je v trénovacich datech pouze 9 vadnych snimkt. Perfektni vysledek
modelu 22 miize byt tedy zkreslen, avsak vSsechny bezchybné snimky maji velikost
nejvetsi oblasti mensi jak 47 px. Snimky s vadou maji velikost oblasti od 107 px.
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(a) Vadnd textilie s chybéjicim pismenem. (b) Prebyvajici nit. Nalezend vada je zvyraz-
Nalezena vada je zvyraznénda c¢ervenym ohra- néna cervenym ohranicenim.
nicenim.

Obrézek 6.2: Snimky po vyhodnoceni
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V této kapitole jsem vytvoril priklad, jak je mozné model aplikovat v praxi. Jazyk

Python neni béznou soucasti vypocetnich systémii pii primylové vyrobé, proto pro

jsem pro vyuzil prostredi LabView, které nabizi grafické rozhrani pro operédtory

vyroby, ovladace pro vstupné vystupni zafizeni véetné kamery a zaroven je LabView

vhodné pro pouziti na prumyslovych vypocetnich systémech (napt. NI IC).
Zakladni schéma aplikace je nasledovné:

1. Inicializace modelu autoenkodéru v Pythonu
Inicializace kamery

Ziskani obrazu

Vyhodnoceni obrazu v neuronové siti - V pythonu
Prahovani a morfologicka operace obrazu - v Pythonu

Prahovani velikosti oblasti - v Pythonu

NS v W

Zobrazeni vysledku defektoskopie

LabView VI, neboli Virtual Instrument se skladd ze dvou casti: Grafické rozhrani
a aplikacni logika. Nasledujici popis blokt patii do aplikac¢ni logiky.

Akvizice a zpracovani obrazu probiha ve While cyklu. Pred cyklem inicializuji
kameru a model autoenkodéru. V cyklu se vyfoti snimek, ktery se zpracuje a zobrazi.
P1i ukonceni cyklu bude ukoncena prace s kamerou a modelem.

Pro akvizici obrazu jsem vyuzil blok IMAQdx Grab. Tento blok pottfebuje jako
vstup odkaz na misto v paméti pro obraz, a session, neboli odkaz na kameru. Nejprve
jsem zapojil odkaz na misto v paméti pro obraz, vytvoreny pomoci bloku IMAQdx
Create. Vstupem bloku IMAQdx Create je fetézec s libovolnym pojmenovanim.
Druhym vstupem bloku IMAQdx Grab je odkaz na kameru. Tento obraz je vytvoren
pomoci bloku IMAQdx Open Camera a bloku IMAQdx Configure Grab.

Po akvizici je snimek pomoci bloku ImageToArray preveden z formatu image do
dvourozmérného pole. Dvourozmérné pole je format kompatibilni s jazykem Python.
K volani funkei jazyka Python pouzivam blok Python Node, jehoz vstupem jsou:
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 reference na Python interpret
» cesta k souboru, ze kterého se ma funkce vykonat
o jméno funkce, ktera se ma vykonat

o navratovy datovy typ - datovy typ, ktery bude priveden na tento vstup, bude
oc¢ekavan na vystupu tohoto bloku

o vstupni data - 1ze zvolit libovolny pocet vstupnich dat. Tyto data budou pre-
dana Python skriptu

Blok Python Node vrati referenci na datovy typ a navratovou hodnotu vybrané
Python funkce.

Navracené pole prevedu pomoci bloku IMAQ ArrayTolImage z dvojrozmérného
pole do datového typu Image. Blok IMAQ ArrayToImage potfebuje na vstupu odkaz
na misto v paméti pro obraz. Tento odkaz jsem vytvozil opét pomoci bloku IMAQdx
Create. Je dulezité bloku IMAQdx Create privést na vstup jiné jméno, nez které
pouzivame pro akvizici snimku. Snimek by v tomto pripadé mohl byt zobrazen
pouze do prijmuti dalsiho snimku.

Vystup bloku IMAQ ArrayToImage napojim na Image Display, coz je graficky
prvek v uzivatelském rozhrani. Tento prvek zobrazuje obraz. Umoznuje priblizovani
a oddalovani obrazu. Ve while bloku je také stop tlac¢itko, které po stisknuti prerusi
akvizici a zpracovani obrazu. Po stisknuti tohoto tlacitka smycka while dokonci
aktudlni iteraci a jiz novou nezacne. Nasledné se vykonaji dva bloky pro korektni
ukonceni programu:

o IMAQdx Close Camera - ukondéi praci s kamerou. PTi nevykonani tohoto bloku
by jiné programy, pozadujici snimky z vyuzité kamery, nemusely byt schopny
komunikovat s kamerou.

e Close Python Session - blok ukoné¢i komunikaci s Python interpretem

Vykonavani defektoskopie spoustim tlac¢itkem Run.
Rychlost programu je 15 snimki za sekundu.
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Python version Open Python Session

2 Python Node
L]

module path
%\ Users\AYS\Documents\ predict. " n
p By

function name
IMAQ Create Python Node
[-] []
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L IMAQ ArrayTolmage .
IMACQ ImageTohrray oo . . II‘\;'I‘Ade Close Camera.vi
IMAQdx Grab2fe—————a Te] %'
=

IMAQdx Open Camera.vi
#4 [T IMaQdk Configure Graboi - e

IMAQ Create [

Close Python Session

(a) VI'1

Obrazek 7.1: LabView VI
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V bakalarské praci jsem popsal strojové vidéni, neuronové sité a autoenkodér. Na-
snimal jsem 291 snimki textilii, které obsahuji snimky s vadou i snimky bez vady.
Snimky jsem rozdélil na data trénovaci, validacni a testovaci. Na snimcich bez vady
jsem natrénoval 34 modelil, vyhodnotil jejich rekonstrukéni odchylku na valida¢ni
sadé a popsal, co ji ovliviiuje. Vybral jsem tii modely pro vyhodnoceni na testova-
cich datech. Pouze konvolu¢ni model se ukazal jako nevyhovujici pro detekci velkych
vad. Pti hodnoceni jednotlivych pixeliit méa nejlepsi model, kombinujici konvoluéni
a plné propojené vrstvy, TPR 0.81 pri FPR 0.003. Pfi vyhodnoceni celych snimku
méa nejlepsi model TPR 1 a FPR 0. V posledni kapitole je ukéazka, jak je moz-
no implementovat navrzeny algoritmus pro kontinualni vyhodnocovani snimkt. Pro
presnéjsi evaluaci modelt by bylo potieba vice snimkti se slozitéjsi strukturou.
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