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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou klasifikace defektii, které vznikaji pii vyrobé netka-
nych textilii. Uloha klasifikace vad je soucasti systému pro automatickou kontrolu kvality
vyroby. Cilem je implementovat metodu, ktera bude co nejlépe klasifikovat problematické
tfidy defekttu. Toho bylo dosazeno s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti (CNN). Nej-
lepsi vysledky méla sit EfficientNet, kterda dosdhla presnosti 81% pri vyhodnoceni metodou
kiizové validace na dostupném datasetu. V ramci prace je provedena fada experimenti,
které jsou zaméreny na upravu vstupnich dat. Zkouman je vliv tvaru a slozeni vstupnich
snimkt na vyslednou klasifikaci. Implementovan byl také model CNN, ktery kromé obrazku
vyuziva pro klasifikaci také dalsi informace.

Abstract

This work deals with the classification of defects that occur in the production of nonwovens.
The defect classification task is part of a system for automatic production quality control.
The goal is to implement a method that will classify problematic defect classes with sufficient
accuracy. That was achieved using convolutional neural networks (CNN). The best results
were achieved by the EfficientNet network, which had an accuracy of 81 % when evaluated
by cross-validation on an available dataset. Within the work, a number of experiments are
performed, which are focused on the modification of input data. The influence of the shape
and composition of the input images on the final classification is examined. A CNN model
was also implemented, which uses additional information for classification in addition to
the image.
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Kapitola 1

Uvod

Kontrola kvality produkti je dilezitou soucéasti kazdého vyrobniho procesu. I pfes to, ze jsou
dnes dostupné pokrocilé technologie vyroby, nelze zcela zabranit poruchdm vyrobniho pro-
cesu. Vyjimkou neni ani textilni primysl. Netkané textilie maji siroké uplatnéni v mnoha
oblastech kazdodenniho zivota, at uz se jedné o détské pleny, hygienické potieby, nabytkové
potahy, nebo izolace. Kontrola materidlu je tak dulezita predevsim proto, aby se vadny pro-
dukt nedostal k zadkaznikovi. Cilem této prace je vytvorit klasifikator, ktery bude spolehlivé
rozliSovat defekty, které pri vyrobé netkanych textilii vznikaji.

Drive byla kontrola vyroby providéna predevsim manudlné, trénovanymi zaméstnanci,
a i dnes vyzaduje do jisté miry lidsky dohled. Tento zptsob je vSak casové narocny a
vysledky se mohou lisit podle toho, jak dany pracovnik vadu subjektivné posoudi. Kvili
stoupajici tinavé pak miize dochazet k prehlédnuti nékterych defekti. Diky vyvoji techniky
i algoritmii pro zpracovani obrazu je dnes mozné kontrolu vyroby provadét automatizované
v realném cCase. Ackoli doslo v této oblasti ke zna¢nému pokroku, stéle je prostor pro vyvoj
presnéjsich a spolehlivéjsich metod.

Mezi hlavni ikoly pti kontrole kvality patii jak detekce a lokalizace defektu, tak jeho kla-
sifikace. Urceni spravné kategorie nalezené vady je zasadni predevsim proto, aby bylo mozné
rozhodnout, co s vadnym kusem materidlu provést. Lehké poskozeni muze byt prehlédnuto,
zavazné defekty vsak nemohou v produktu zustat a vadny kus je zapotfebi odstranit. Na
zékladé statistickych informaci o tom, kolik konkrétnich vad vznikd, firma mize provést
kroky k omezeni jejich vzniku a minimalizovat tak mnozstvi odpadniho materiadlu. Dojde
ke zlepseni kvality produktt i snizeni vyrobnich naklada.

V nasledujici kapitole je popsan zplisob vyroby a snimani vad. Zminény jsou také né-
které druhy defektt a jak vznikaji. Déale jsou zde popsany metody zpracovani obrazu pro
detekci a klasifikaci. Uveden je prehled dosud existujicich aplikaci nékterych metod. Zvlastni
kapitola 3 je vénovana neuronovym sitim, které jsou v poslednich letech stdle vice vyuzi-
vany a maji velmi dobré vysledky pri klasifikaci. ZvIast jsou popsany konvoluéni sité. Déale
je v kapitole 4 popsédna datova sada spolu s ndvrhem teseni. V posledni kapitole je popis
jednotlivych experimentt a jejich vyhodnoceni.



Kapitola 2

Kontrola kvality vyroby

Detekce vad vznikajicich pii vyrobé rtiznych materiald je dilezitou soucasti kontroly kva-
lity vyrobkt. Drive byl tento tikol provadén vyskolenymi pracovniky predevsim manudlné.
Tento zptsob mé vsak znac¢né nevyhody a zpomaluje celkovou vyrobu. Posouzeni kvality
je subjektivni, protoze zavisi na rozhodnuti konkrétniho pracovnika, a béhem casu klesa
pozornost a stoupa celkova tinava. Nasledkem toho muze dochazet k prehlédnuti nékterych
vad.

Automatizace toho procesu je klicova pro zlepsSeni kvality a snizeni celkové ceny vyrobki.
Diky rychlému rozvoji v oblasti pocitacového vidéni je mozné pouzivat kvalitni kamery,
vykonné pocitace a spolehlivé algoritmy pro zpracovani a vyhodnoceni obrazu, které rychle
a presné detekuji a klasifikuji vady na vyrobcich. Prvni pokusy byly zalozeny naptiklad
na prahovani, morfologickych operacich nebo spektralni analyze. Dnes se stale vice rozsiruje
pouziti umélé inteligence, predevsim konvolu¢nich neuronovych siti.

V této kapitole je popsan tivod do problematiky vyroby netkanych textilii a poskozeni, ke
kterym dochézi. Kapitola popisuje také zpusob kontroly kvality pomoci kamer a referencéni
feseni, které je v soucasnosti pouzivano firmou CAMEA sr. o. Na zévér jsou uvedeny metody
automatické analyzy obrazu bezprostiedné souvisejici s touto praci a nékolik konkrétnich
feSeni detekce a klasifikace defektti. Nejednd se o encyklopedicky prehled, protoze rozsah
prace je omezen.

2.1 Vady netkanych textilii

Netkané textilie jsou vyrabény v podobé Sirokych past dlouhych stovky metrti a béhem
toho jsou kontrolovany riznymi kamerami. Ackoli jsou dnes dostupné kvalitni technologie
vyroby, nelze s jistotu zabranit vzniku riznych defekti. Jednd se o urcitym zptsobem posko-
zené oblasti, které narusuji plynulost a rovnomeérnost textury. Tyto vady maji za nasledek
zhorseni kvality vyslednych produktii, mezi které patii naptiklad hygienické prostredky,
utérky, ochranné odévy, chirurgické plasté a masky, nabytkové potahy, geotextilie, nebo
izolace [4].

Pro efektivni vyrobu je dilezita jak detekce vad, tak jejich klasifikace. Typy defektii 1ze
rozdélit do dvou kategorif na zédvazné a méné zavazné [48]. Pii vyrobé muze dojit napiiklad
k utrzeni vlakna, skladu, vznikaji zesilend nebo zeslabend mista, diry, nebo se do vyroby
muze priplést hmyz. Ukéazka nékterych vad je na obrazku 2.1. Pokud se v latce vyskytne
néktery z vaznych defekti, je zapotrebi vadu lokalizovat a odstranit ¢ast vadné role textilie.
Dochazi tak ke ztratdm materidlu i casu. Klasifikaci lze také vyuzit pro analyzu a vylepseni



systému. Diky urceni, jaké vady pri vyrobé nejcastéji vznikaji, mizeme podniknout kroky
k jejich minimalizaci.

Zvl1astni pozornost si zaslouzi dvé vizudlné podobné kategorie vad, a to tzv. ikap a tlet.
Ulet vzniké nahromadénim prachovych &stic na néjakém povrchu, které se uvolni a pii-
chyti na textilii. Tato vada je sice viditelnd, ale ve vysledném produktu nemusi zpusobit
velkou skodu, protoze ma podobnou strukturu jako samotna textilie. Na druhou stranu
vyrobniho materidlu na jednom misté. Nejen, Ze je ikkap na povrchu viditelny, ale zaroven
tvori v textilii hrubd, tvrda mista. Pokud se takova vada dostane do vysledného produktu
(napr. détské pleny), vyrazné snizuje kvalitu vyrobku. Proto je velmi dilezité tyto vady
detekovat a rozlisit pri vyrobé, aby se vadné vyrobky nedostaly k zdkaznikovi.

(a) Dira (b) Necistota (c) Ulet

Obrazek 2.1: Ukazky vad vznikajicich pti vyrobé netkanych textilii.

2.2 Kontrolni systém

Informace pro tuto sekci jsou Cerpany z [44]. Systém pro detekci vad se sklada z nékolika
vysokorychlostnich kamer, osvétleni a ridiciho systému, ktery provadi zpracovani obrazo-
vych dat. Pasy Siroké az 5 metru bézi rychlosti az 2000 m/min ptes vélce a béhem toho
jsou snimany riiznymi kamerami, které jsou schopny zachytit vady uz od velikosti 0.1 mm?.
Ukézka c¢asti systému je na obrazku 2.2.

Pri snimani je dulezité kvalitni osvétleni. Vyuzivano je vice druhti LED svétel, které
jsou nastaveny do rtiznych hld v kombinaci s kamerami. Pro zvyraznéni rtznych typt vad
je mozné pouzit svétla odlisnych vinovych délek nebo sklonu.

Aby bylo mozné provadét detailni kontrolu vysokou rychlosti, systém kombinuje nej-
modernéjsi fadkové kamery se snimaci s vysokym rozlisenim. U kamery je mozné dalkové
nastavovat clonu objektivu a zaostfeni, nebo upravovat jejich vzdalenost od povrchu. Rizné
kombinace kamer a osvétleni umoznuji detekovat ruzné typy vad.

Data z kamer jsou prendsena do ridici jednotky, ktera je zpracovavd a vyhodnocuje.
Vady jsou detekovany algoritmem, ktery kompenzuje nerovnomeérné osvétleni. Snimky jsou
zpracovavany v realném case a vizualizovany, aby poskytovaly informaci o stavu kvality
pasu. Dohlizejici operator tak muiize okamzité zareagovat na vznikajici vady.
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Obrézek 2.2: Ukazka ¢ésti systému pro kontrolu vyroby netkanych textilif [44].

2.3 Popis referencniho reseni

Pro klasifikaci defekt byly ve firmé CAMEA s r. o. testovany dva pristupy [49]. Prvni je me-
toda podpurnych vektorti (SVM) pojmenovand jako metoda CL1. Jako druhy klasifikdtor
byl vyzkousen rozhodovaci strom. Jeho pravidla byla vytvorena pomoci software Rapid-
Miner (metoda CL2). U obou metod je ke klasifikaci vyuzivan piiznakovy vektor, ktery
je urcen jednopruchodovym algoritmem v pribéhu rychlé detekce vad, pak jiz nedochazi
k dalsi analyze obrazu. Mezi vyuzivané hodnoty patii napiiklad jasové hodnoty uvnitt a
vné vady, percentilové jasové hodnoty, sila hran. Bylo vsak zjisténo, Ze tyto priznaky nejsou
vhodné k dostatecné spolehlivé klasifikaci defekt.

Lze konstatovat, ze primeérné uspésnosti obou klasifikdtort jsou velmi podobné a to
68,1% pro CL1 a 65,6% pro CL2. V soucasnosti je vyuzivan klasifikdtor CL1. Uspésnost
byla pocitdna na testovacim souboru o velikosti 1069 snimkt pro skupinu 12 jako podil
spravné klasifikovanych vad a celkového poc¢tu snimku. Vysledky klasifikatoru CL1 pro
jednotlivé vady jsou uvedeny v tabulce 2.1.

Kategorie vady | tspésnost v % | celkovy pocet snimki
ukap 57,3 75
ukap s dirou 17,9 28
ulet 51,3 80
utrzené vlakno 43,5 138
vlastovka 51,6 124
zesilené misto 63,2 174
sklad 69,2 13
praseni 97,0 397
dlouhy tenky ulet 27,5 40

Tabulka 2.1: Uspé&snosti (recall) klasifikdtoru CL1 pro jednotlivé vady skupiny 12 (nadsvit).

Jeden z problému pii klasifikaci vznika u tridy utrZené vldkno, kterd je velmi casto
zatazena jako tkap, prasent, dlouhy tenky ulet. PTi zkouméani onéch snimka bylo zjisténo,
ze nejsou dostatecné dlouhé a proto skoncily v jiné kategorii vyhrazené pro kratké defekty
(prdsent). Stejné je tomu i v pripadé tiidy prdsent, i ta je dost Casto zamérnovana za zesilené
misto Ci utrZzené vldkno. Ttida dkap je svymi hodnotami také nevyhovujici a dost casto
zaménovana za témér vsechny ostatni t¥idy. Problémem byla také preucenost klasifikatoru
a neschopnost tak spravné reagovat na neznamé testovaci data.



2.4 Metody automatické analyzy obrazu

Automatickou kontrolu kvality vyroby lze rozdélit na tii ¢asti podle toho, co pozadujeme
jako vysledek [5]. Typicky prvnim krokem pii vyhodnocovani kvality vyrobku je urceni,
zda se na ném nachazi néjaky defekt nebo ne, a zaznamenani poskozené casti. Nasledné
je mozné provést segmentaci obrazu tak, abychom urcili presnou pozici a velikost plochy,
kterou poskozeni pokryva. Tyto informace lze také pouzit pro klasifikaci vady. Rozhodnuti,
o jakou vadu se jedna, a jeji zarazeni do nékteré z definovanych kategorii muze prinést
uzite¢né informace o vyrobnim procesu.

Existuji ruzné pristupy a metody jak pro detekci, tak pro klasifikaci vad na povrchu vy-
robkil. Tyto metody muzeme rozdélit do nékolika kategorii. Nejcastéjsi déleni je na metody
statistické, spektralni a metody zalozené na modelech [22, 32]. Néktefi zvlast rozlisuji jesté
kategorie strukturdlni, metody vyuzivajici uceni, nebo hybridni metody, které kombinuji
vice pfistupu [5, 12, 27].

Statistické metody [33] patii mezi zakladni zptusoby jak popsat texturu obrazu. Statis-
tiky prvniho fadu, mezi které fadime praimérnou hodnotu, rozptyl, smérodatnou odchylku
nebo histogram obrazu, umoznuji ziskat informace o rozlozeni intenzit pixelt v dané tex-
ture. Statistiky druhého fadu pomahaji urcit vztah vybraného pixelu k pixelim v jeho
urcitému okoli. Do této skupiny lze zaradit metody:

o lokalni bindrni vzor (Local Binary Pattern - LBP)

 koincidenéni matice stupmu Sedi (GrayLevel Co-occurrence Matrices - GLCM)
o autokorela¢ni funkce

« matematicka morfologie

Mnoho praci zabyvajicich se detekci vad v textiliich vyuziva metody pro spektralni
analyzu obrazu. Obraz je transformovan do frekvenéni domény, kterd umoznuje rozlisit
defekty v periodické struktufe tkaniny. Tyto metody proto nejsou vhodné pro materialy,
které maji ndhodnou texturu. Nejcastéji vyuzivané jsou Gaborova, Fourierova a vlnkova
transformace [5, 12, 27].

Mezi metody, které jsou zalozené na vytvoreni modelu textury, muzeme zafradit au-
toregresni modely nebo Markovskd ndhodnd pole (MRF). Metoda GMRF byla vyuzita
napiiklad v praci Cohen a spol. [7] pro vytvoreni modelu textury tkaniny bez poskozeni.
Hajimowlana a spol. [11] aplikovali 1D autoregresivni model pro detekci defektu v systému
kontroly vyroby.

V poslednich letech se pro kontrolu kvality vyroby ¢im dal vice rozsifuje vyuziti umélych
neuronovych siti. Ty mohou byt pouzity jak pro detekci vad, tak pro segmentaci a jejich kla-
sifikaci. Existuji ruzné varianty neuronovych siti a ¢asto jsou pouzivany v kombinaci s drive
uvedenymi metodami pro extrakci priznakt. Mezi dalsi algoritmy uceni patii také metoda
podpurnych vektori (support vector machines - SVM) nebo Bayesuv klasifikator [12].

2.5 Existujici pristupy

Mezi ¢asto pouzivané metody pro detekci vad v textiliich patii algoritmy vyuzivajici spek-
tralni analyzu. Zhang a spol. [46] ve své préaci pouzili pro detekci defekti Gaborovy filtry.
Sedoténovy vystup filtri byl preveden na binarni obraz a diky tomu ziskali masku, kde
bilé pixely odpovidaji pozici vady, viz 2.3. Z této oblasti byly nasledné vypocteny rtzné



priznaky (prameér, odchylka), které slouzily k trénovani GMM (Gaussian mixture models)
klasifikédtoru. Klasifikace 9 ruznych tiid dosahovala v pruméru tspésnosti 85%.

Obrazek 2.3: Zleva ukazka defektu, vysledek po pouziti Gaborovych filtri a binarni
maska [46].

Tong a spol. [43] dosahuje segmentace vad pomoci Gaborovych filtri, jejichz parame-
try jsou optimalizovany kompozitni diferencialni evoluci (composite differential evolution -
CoDE). Tato metoda mé lepsi vysledky detekce nez napiiklad upraveny Gaboruv filtr od
Mak a spol. [20], nebo prdce Hu a spol. [14], kterd optimalizuje parametry filtru pomoci
simulovaného zihéni. Jing a spol. [18] také pouzivd Gaborovy filtry a prahovani pro seg-
mentaci vad. Na rozdil od predchozich praci provadi také klasifikaci defektu do 5 tiid viz
2.4. Data, kterd byla pouzita pro trénovani a vyhodnoceni, obsahuji 45 snimku pro kazdou
tfidu. Priznakovy vektor pro uceni neuronové sité je slozen z hodnot ziskanych metodou
LBP [29] a z 6 pfiznaki pro textury definovanych Tamura metodou [40].

Obrézek 2.4: Ukazka 5 ruznych kategorii defektu ke klasifikaci z prace [18].

Mezi metody spektralni analyzy patii také rychld Fourierova transformace (FFT), kte-
rou spolu se statistickymi metodami pouzil Shady a spol. [35] pro extrakci priznaku. Kla-
sifikovano bylo 6 kategorii vad pletenych latek s ¢etnosti 30 obrézki. Neuronova sit, ktera
méla jako vstup priznaky ziskané FFT, méla o néco lepsi vysledky (presnost 91%), nez sit
ucend na zékladé statistickych ptriznaku (89%). Celik a spol. [48] dosahl detekce vad po-
moci vinkové transformace, prahovani a pouzitim morfologickych operaci. Priznaky ziskané
vinkovymi transformacemi a metodou GLCM jsou pouzity jako vstup dopfedné neuronové
sité. Ctyfi typy vad byly klasifikovany s presnosti pies 96%.

Sakhare a spol. [34] ve své praci porovnavali detekci defektti pomoci transformace do
frekvencni domény se statistickymi a morfologickymi metodami. Databaze obsahovala 4
druhy vad. Z pouzitych postupi méla rychld Fourierova transformace nejvyssi tispésnost
v detekci oblasti defektu (87,9%). Na druhém misté vysla diskrétni kosinovéd transformace
(85,1%) nasledovana Gaborovymi filtry (81,5%) a vlnkovou transformaci (76,5%). Nejhorsi
vysledky mél pfistup vyuzivajici morfologické operace (52,44%).



Giiler a spol. [9] porovnava tii rizné pristupy pro extrakci priznaku zaloZené na spek-
tralni analyze obrazu. Jsou to rychld Furierova transformace, vinkova transformace a Ga-
borovy filtry, které jsou aplikované na 25 snimkt textilii. Priznaky z kazdé transformace
byly pouzity pro uceni neuronové sité pro klasifikaci 3 riznych defekti. Nejlepsiho vysledku
dosahovala vinkova transformace (96%) nasledovand Gaborovymi filtry (84%).

Jednim z pouzivanych algoritmt umélé inteligence pro klasifikaci je metoda SVM. Vyuzil
ji napiiklad Li a spol. [24], ktery pro trénovani SVM pouzil geometrické (vyska, sitka,
plocha) a texturové (kontrast) vlastnosti defektu. Klasifikace defekti barvenych tkanin do
6 tiid (viz obrazek 2.5) dosahovala v pruméru tspésnosti 87,8%. Metoda byla porovnina
s klasifikaci pomoci neuronové sité, kterd meéla ispésnost 85,9%.

Obrazek 2.5: Ukazky z jednotlivych t¥id klasifikovanych defekti z [24].

V poslednich letech se rozsifuje pouziti konvoluénich neuronovych siti (CNN) pro detekci
a klasifikaci objekti v obraze. Jejich vyhodou je, Ze jsou schopné samy se naucit rozeznat
vhodné priznaky bez toho, aby byly pfedtim ruéné extrahovany jinym algoritmem. Nevy-
hodou miize byt vétsi ¢asova a pamétova narocnost. Z pristupl, které jsou zalozeny na
CNN, lze zminit naptiklad praci Wei a spol. [45], ktery vyuzivd komprimované snimani
(compressive sensing) pro kompresi a augmentaci dat. Takto upravena data jsou pouzita
jako vstup do konvolu¢ni neuronové sité, kterd klasifikuje vady do 10 tiid. Sit je slozena
ze dvou konvolu¢nich a dvou pooling vrstev, na které navazuji tii plné propojené vrstvy.
Metoda dosahuje tspésnosti klasifikace 97,9%.
jako jsou Inception v3, DenseNet 201, MobileNet a ResNet 50. Slozitéjsi modely byly tspés-
néjsi, ale mély také vyssi vypocetni naroky. Jejich cilem tedy bylo vylepsit jednoduchy model
vyuzitim metadat, kterd méli k dispozici o kazdém snimku. Vyslednou sit, ktera klasifiko-
vala vzorky do 2 kategorii vad, slozili ze dvou ¢asti. Prvni je jednoducha konvoluéni sit,
kterd ma na vstupu snimky vad, a druha je plné propojena sit, kterd zpracovavd metadata.
Oba vystupy jsou spojeny a pouzity jako vstup do vysledné plné propojené sité. Tento
méné narocny na pamét a cas.

Zhao a spol. [47] navrhli model konvolué¢ni neuronové sité zalozeny na vizuédlni dlouho-
dobé a kratkodobé paméti (visual long-short-term memory - VLSTM) pro zlepSeni klasifi-
kace defektu textilii. Model je slozeny ze tii ¢asti, které pracuji paralelné, a ma napodobit
lidsky zrakovy systém. Kazda z ¢asti byla vyhodnocena zv1ast i ve spojeni s ostatnimi. Do-
hromady vSak kombinovany model nazvany VLSTM dosahoval nejlepsi tispésnosti 95,73%.
Model VGG [36] pro porovnéani dosahoval na stejném datasetu tspésnosti 91,64%.

Jing a spol. [17] vytvorili model CNN nazvany Mobile-Unet pro segmentaci vad v tex-
tiliich. V prvni fazi dochézi k trénovani sité MobileNetV2, kterd provadi extrakei priznaki
a naslednou klasifikaci vad do nékolika tiid. Parametry sité jsou potom pouzity v druhé
fazi, kde na konvolu¢ni vrstvy navazuje dekonvoluce, a jejimz vystupem je segmentovany
defekt.



Li a spol. [25] navrhli architekturu WACNet (wide-and-compact network) pro klasifikaci
4 zékladnich kategorii vad. Model vyuziva nékolik mikroarchitektur viz 2.6. V porovnani
s bézné pouzivanymi modely siti dosdhla WACNet vysoké tspésnosti s mnohem mensim

modelem.
lIIIIiiIIIIl lIIIIIIIII
: max pool
convolutions

Obrazek 2.6: Nékres WAC mikroarchitektury [25].

input

Mottalib a spol. [26] vyuziva prahovéani pro detekci defektu a Bayesuv klasifikdtor pro
jejich klasifikaci. Vstupni snimek tkané textilie s vadou je preveden do odstint Sedi a na-
sledné jsou pouzity filtry pro vyhlazeni a odstranéni Sumu. Pomoci histogramu jsou urceny
hodnoty pro prahovani a obraz je preveden do binarni podoby. Z toho vysledku jsou spoci-
tany geometrické priznaky defektu a na jejich zdkladé je natrénovan Bayestv klasifikator.
Defekty jsou klasifikovany do 6 tiid, které zahrnuji i snimky bez vad. Primérna tispésnost
na testovaci sadé o 58 snimcich je 99,19%.

Vétsina ze zminénych pristuptl pracuje prevazné s pletenymi textiliemi a malym po-
¢tem druhu vad pro detekci nebo klasifikaci. V nékterych piipadech je pro uceni algoritmu
a vyhodnoceni Gspésnosti pouzita mald datova sada takze vysledky mohou byt zkreslené.



Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Umélé neuronové sité patii mezi metody strojového uceni. Jejich vyuziti v mnoha oblastech
stale roste a casto svou uspésnosti prevysuji dosud pouzivané algoritmy. V pocitacovém
vidéni maji vyuziti predevsim pro detekci, segmentaci a klasifikaci objekta v obraze.

V tvodu kapitoly je stru¢né popsano, co stélo za vznikem neuronovych siti. Déle je text
zameéren na strukturu doprednych siti a jejich uceni. Samostatna podkapitola je vénovana
konvolu¢nim neuronovym sitim. V této kapitole jsou uvedeny informace bezprostiedné sou-
visejici s touto praci. Nejedna se o detailni popis problematiky umeélych neuronovych siti,
protoze rozsah préce je omezen.

3.1 Neuron

Vyvoj umélych neuronovych siti byl inspirovan biologickym nervovym systémem, jehoz za-
kladni jednotkou je neuron. Zjednodusené se neurony sklddaji ze tii zdkladnich ¢asti: den-
drity, jaddro a axon. Mezi jednotlivymi nervovymi butikami jsou spojeni zvané synapse, které
umoznuji prenos vzruchu. Kazdy neuron mé vétsi pocet dendritu, které prijimaji signaly
z okolnich bunék. Vstupni signdly ze vsech dendriti jsou prenaseny do jadra, kde dochazi
k jejich zpracovani. Pokud vysledek zpracovani presahne urcity prah, dojde k vyslani vy-
stupniho signalu. Rozvétveny axon pak slouzi k predavani vystupniho signdlu pres synapse
na dendrity dal$ich nervovych bunék [23].

Pocitacova reprezentace neuronu pak vypada nasledovné. Synapse jsou modelovany jako
vahy (w;), kterymi jsou nasobeny odpovidajici vstupni signaly (z;) pred tim, nez jsou pre-
dédny do pomyslného jadra. Tyto vahy jsou béhem uceni neuronové sité urcitym zplisobem
ménény a diky tomu mohou rozhodovat, jak velky vliv ma konkrétni vstupni signal na vy-
stup. V jadfe jsou signdly (w; - x;) seCteny dohromady a vysledek je vstupem aktivacéni
funkce neuronu. Aktivacni funkce mtze mit riznou podobu a rozhoduje o vystupu, ktery
je predan dalsimu neuronu [10, 23].

3.2 Dopredné neuronové sité

Spojenim vice neuronii vznikd neuronova sif. Architektura sité je sloZzena z nékolika pro-
pojenych vrstev, které udavaji jeji hloubku. Vrstvy se skladaji z urc¢itého poc¢tu neuroni,
které pracuji paralelné ale nejsou mezi sebou navzajem propojeny. Kazdy neuron prijima
na svych vstupech data z predchozi vrstvy a na vystup posild vysledek ze své aktivacni
funkce. Hodnoty mezi vrstvami jsou typicky predavany ve formé vektoru. Prvni a posledni

10



vrstva udavaji, jaky forméat dat je sit schopna prijimat na vstupu, a jaky je jeji vystup.
Napriklad pro tlohu klasifikace poc¢et neuront ve vystupni vrstvé odpovida poctu trid, do
kterych klasifikujeme. Mezi vstupni a vystupni vrstvou je nékolik skrytych, plné propoje-
nych vrstev, které provadi samotné uceni. U plné propojené vrstvy je vystup z kazdého
neuronu napojeny na vstup vSech neuronii vrstvy nésledujici. Doprednou nazyvame tako-
vou sit, u které informace putuje od vstupu, pres vnitini vypocty na vystup. Nejsou zde
zadné zpétné vazby, které by vystup propojovaly zpatky s modelem. Pokud takové propo-
jeni existuje, sit se nazyva rekurentni. Cilem dopredné sité je aproximovat néjakou funkci
pomoci parametru tak, aby nejlépe fesila dany problém [8, 23]. Zakladni struktura dopfedné
neuronové sité je zobrazena na obrazku 3.1.

vstupni , vystupni
vrstva skryte vrstvy vrstva

Obrazek 3.1: Priklad dopfedné neuronové sité se vstupni, vystupni vrstvou a dvéma plné
propojenymi skrytymi vrstvami.

3.3 Uceni neuronové sité

Uceni umélého neuronu a tedy celé neuronové sité spadd do kategorie uceni s ucitelem. To
znamend, ze je zapotiebi mit k dispozici datovou sadu, kterd je slozena ze vzorku v po-
dobé dvojic. Kazdou dvojici tvori vstupni data, kterd maji byt siti zpracovana (typicky
znacime x), a vysledek, ktery ofekdvame na vystupu (y). U¢eni mé potom za cil minimali-
zovat celkovou chybu, ktera je uréena rozdilem mezi redlnym vystupem sité § a ocekavanym
vysledkem y. Uceni bez ucitele se lisi v tom, Ze je zavislé pouze na vstupnich hodnotéch,
u kterych neni zndmy spravny vysledek. Uspéch je obvykle uréen tim, zda je sit schopna
snizit nebo zvysit souvisejici cenovou funkei [8].

Pro tGspésné natrénovani neuronové sité je dilezity navrh jeji architektury, datova sada,
vybér cenové funkce a metoda optimalizace parametri. Uceni je zalozeno na snizovani
cenové funkce pomoci tprav parametru sité. Abychom zjistili, jakym zpusobem provést
zmeény, potrebujeme nejdiive vypocitat gradient cenové funkce. K tomu slouzi algoritmus
zpétného sireni. Metoda gradientniho sestupu potom urcuje, jak zménit samotné parametry,
abychom dosahli lepsich vysledkii. Oba algoritmy jsou popsany v této kapitole.

Na zacatku uceni jsou parametrum sité prifazeny nahodné malé hodnoty. Potom po-
stupné zpracovavame vzorky x; a na zdkladé vysledku cenové funkce upravime vahy, které
ovliviuji jednotlivé vstupy neurond. Epochou nazyvame jeden priichod celou datovou sa-
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dou. Tento postup se opakuje dokud neni dosazeno pozadovaného cile, napriklad zvolené
hodnoty chybové funkce na valida¢nim datasetu, nebo kdyz se za¢nou objevovat zndmky
pretrénovani [42].

Cenova funkce

K urceni, jak dobre neuronova sit odhaduje vysledky, potfebujeme spocitat rozdil mezi
oCekdvanym a redlnym vystupem. K tomu slouzi cenova (cost) funkce J(#), kde 6 znaéi
parametry sité. Kdyz pocitame rozdil jen jednoho vzorku dat, pouziva se nékdy oznaceni
chybova (loss, error) funkce. Pti u¢eni je cilem dosdhnout co nejmensi cenové funkce. V ide-
alnim pripadé by to bylo J(0) = 0, coz znamen4, Ze mezi vystupy zadny rozdil neni. Ve vét-
siné pripadu se pfi uéeni pouzivd metoda maximéalni vérohodnosti (maximum-likelyhood).
To znamend, Ze cenova funkce je zdporna logaritmickd vérohodnostni funkce 3.1 (nega-
tive log-likelihood), kterd muze byt ekvivalentné vyjadiena jako kiizova entropie (cross
enthropy) [8].

k
L(y,§) ==Y vi-logi (3.1)

Jinym prikladem cenové funkce je stfedni kvadratickd chyba (mean squared error) nebo
stfedni absolutni chyba (mean absolute error) [8]. Tyto funkce v8ak mohou vytvéaret velmi
malé gradienty, coz predstavuje komplikaci pfi optimalizaci metodou gradientniho sestupu.
Z tohoto dtivodu se prilis ¢asto nepouzivaji.

Aktivaéni funkce

Pti ndvrhu neuronové sité je dilezity vybér aktivacni funkce, kterd prindsi do modelu neli-
nearitu. Diky tomu je mozné, aby se sit naucila libovolnou nelinearni funkci (podle mnozstvi
neuront). Teoreticky mtze mit kazdy neuron svou vlastni aktivacni funkei, v praxi se vsak
pouzivé jedna funkce pro celou vrstvu, ¢asto i pro vsechny skryté vrstvy modelu. Aktivaéni
funkce zpracovavaji jedno ¢islo slozené ze vstupti neuronu a provadéji na ném urcitou ma-
tematickou operaci. Existuje nékolik raznych aktivac¢nich funkci, nejc¢astéji pouzivané jsou
zminény v této sekci, kterd Cerpa informace z [2, 23].

Sigmoida

Sigmoida 3.2 méa na vstupu realné ¢islo, které prepocita do intervalu mezi nulou a jednickou.
Drive byla ¢asto vyuzivana, ale dnes uz neni moc k vidéni. Jednou z nezddoucich vlastnosti
je, ze dochazi k saturaci funkce a gradient je v tomto misté témeér nulovy. Dilezita je v tomto
pripadé také inicializace vah neuronu, aby nedoslo k saturaci. Pokud budou vahy prilis
velké, neurony budou saturované a sit se nebude schopné ucit. Kromé toho mtize dochazet
k problému mizejiciho gradientu (vanishing gradient). Ten se objevi, pokud je v daném
misté gradient prilis maly a dalsim nasobenim se jesté zmensuje. To mé za néasledek, ze
neuronem neprochazi témeér zadny signal.

_ 1
C1l4et

Podobné vlastnosti mé funkce hyperbolicky tangens (tanh). Na rozdil od sigmoidy pre-
pocitava vstup do intervalu (-1,1). Diky tomu, Ze je vystup funkce centrovany kolem nuly,
je vyuzivana castéji nez sigmoida. Grafy funkci mtizeme vidét na obrazcich 3.2 a 3.3.

(3.2)

o(x)
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Obrazek 3.2: Sigmoida Obrazek 3.3: Hyperbolicky tangens

ReLU

Asi nejvice pouzivand aktivacni funkce v posledni dobé je ReLU (z anglického Rectified
Linear Unit), jejiz vzorec ukazuje rovnice 3.3. Jde o jednoduchou nelinearni funkei, u niz
pro kladné hodnoty ztstava vysledek stejny jako vstup, zaporné hodnoty jsou nahrazeny
nulou. Oblibena je predevsim proto, Ze je jednoduché na implementaci a urychluje uceni
(exponenty), je tato funkce proveditelnd jednoduchym prahovinim. Velké gradienty vsak
mohou zplisobit upraveni vah neuronu takovym zpusobem, ze uz nedojde k aktivaci neuronu
pri uceni.
f(z) = max(0, x) (3.3)
Jednim z pokust vytesit tento problém je varianta Leaky ReLU. Od pivodni verze
ReL.U se lisi v tom, ze pokud je vstup mensi nez 0, funkce neni nulova, ale ma maly sklon,
viz obrazek 3.4. Diky tomu gradient v zdpornych hodnotach nemizi.

(a) ReLU (b) Leaky ReLU

Obrézek 3.4: Aktivacni funkce ReLLU a jeji varianta.

Backpropagation

Pri uceni sité dochazi v prvni fazi k tzv. dopfednému Sireni. Informace v tomto pripadé
putuje siti od vstupu pres skryté vrstvy az na vystup, kde z vysledku mutze byt spocitana
hodnota cenové funkce. Algoritmus zpétného sifeni chyby (backpropagation) je metoda,
jakou lze vypocitat gradient cenové funkce v zavislosti na parametrech sité. Je to zptisob,
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kterym se hodnota cenové funkce siti zpétné modelem. Vypocitany gradient potom vyuziva
metoda uceni nazvand gradientni sestup [8].

Gradient Descent

K minimalizaci cenové funkce se pouziva optimalizacni algoritmus gradientni sestup (gra-
dient descent) [8], ktery urcuje zpusob nalezeni lokdlnitho minima funkce. Gradient udéva
v konkrétnim bodé smér a silu, jakou funkce nejrychleji roste. Posouvanim se po malych
krocich proti sméru gradientu mtzeme snizit cenovou funkci. Krok posunuti se typicky
definuje jako néjaka mald konstanta.

Problém pri optimalizaci funkce predstavuji tzv. stacionarni body, u nichz nemuizeme
urc¢it, kterym smérem se posunout. Patii mezi né lokalni minima a maxima. Lok&lni mi-
nimum je bod, v némz ma funkce mensi hodnotu nez vsechny jeho okolni body a tedy uz
nejde provést krok nize. Dalsi komplikaci pii uceni je, ze funkce mutze mit velké mnozstvi
lokélnich a globalnich extrémi. Cilem proto neni vzdy najit globdlni minimum, ale alespon
velmi nizkou hodnotu.

Pro dobrou generalizaci modelu je zapotiebi velké mnozstvi trénovacich dat. Vypocet
gradientu a aktualizace parametri pii kazdém vzorku je ale vypocetné narocna a pomala.
Resenim je gradient odhadnou jako priimér z uréitého malého souboru dat. Tato metoda
se nazyva Stochastic Gradient Descent a jednd se o nejcastéji pouzivanou variantu gradi-
entniho sestupu. Data se rozdéli na mensi ¢asti o velikosti nékolika stovek vzorku, takzvané
minibatch, a pocita se jejich primeér. Diky tomu mizeme model trénovat na obrovském
mnozstvi dat pomoci aktualizaci parametru spocitanych pouze z malych skupin vzorka.

Generalizace a pretrénovani

Pro nauceny model je dilezita generalizace, tedy jeho schopnost mit dobré vysledky i na da-
tech, které nikdy nevidél. Béhem uceni pocitdme chybu vzniklou na trénovacim datasetu
(training error), kterd by se méla ucenim zmensovat. Chyba na testovacich datech (test
error, generalization error) je definovana jako o¢ekdvand hodnota chyby na novém vstupu
a také chceme, aby byla co nejmensi. Urcujeme ji méfenim uspésnosti modelu na testo-
vacich datech, které jsou rtzné od trénovaciho souboru. Miru nauceni modelu urcujeme
podle toho, jak velkd je chyba na trénovaci mnoziné a jak velky je rozdil mezi chybou na
trénovacich a testovacich datech [8, 10].

Neuronové sité s velkym poctem neuronti jsou schopny vyjadrit slozité funkce. Ackoli
se to muze zdat vyhodné, protoze se sit mize naucit komplikovanéjsi data, Castéji muze
dochéazet k pretrénovani (overfitting). To znamend, ze model se prilis presné naudi priznaky
trénovacich dat a jejich Sum, a nedokaze potom spravné klasifikovat data nova. K pretréno-
vani dochézi ve chvili, kde je rozdil mezi chybou na trénovaci a testovaci sadé prilis velky.
Naopak pokud je velkd chyba na trénovacim souboru, sit se nedokazala dostatecné naucit
rozliSovat priznaky - underfitting. Pravdépodobnost pretrénovani miuzeme ovliviiovat mnoz-
stvim parametri sité. Cim méné parametri sit mé, tfm méné je pravdépodobné, ze dojde
k pretrénovani [8, 10].

Jednou z metod jak predchézet pretrénovani je tzv. dropout. Pti jeho aplikaci jsou
neurony v siti pouzivany jen se zvolenou pravdépodobnosti. To znamena, ze v urcité fazi
uceni jsou aktivni jen nékteré neurony a ostatni jsou docasné odstranény i spolu s jejich
propojenimi, viz obrazek 3.5. Tento pristup ma podobny efekt, jako bychom trénovali né-
kolik mensich siti, které sdileji vahy. Ackoli pti pouziti dropout zabere uceni sité vice Casu,
ukdzalo se, ze tato metoda zlepSuje ispésnost sité a pomaha zmirnit pretrénovani [38].
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Obrazek 3.5: Vlevo plné propojend neuronova sit, vpravo sit po aplikaci dropout [38].

Cross-Validation

Nékdy se muze stat, ze pro danou tlohu neméme dostatecné mnozstvi dat na to, abychom
po rozdéleni na trénovaci a valida¢ni podmnoziny mohli provést dostatecné spolehlivé vy-
hodnoceni. Tento problém pomahd fesit kiizova validace (cross-validation), kterd je sice
vypocetné narocnéjsi, ale umoznuje efektivné vyuzit dostupnd data. Nejcastéji pouzivana
varianta je tzv. k-fold cross-validation. Hlavni myslenka je ndhodné rozdélit data do k
skupin viz 3.6, které se navzajem neprekryvaji, a opakované na nich provadét trénovani
a validaci. V i-té iteraci je vzdy i-ta skupina pouzita pro validaci a zbytek pro trénovani.
Chyba na valida¢ni mnoziné dat pak muze byt urcena jako priamér z chyb v jednotlivych
iteracich [8].

| trénovaci data |
fold1| [fold2 | | fold3 | | fold4 | | fold5
fold1| |fold2 | | fold3 | | fold4 | | fold 5
fold 1| | fold2 | | fold3 | | fold4 | | fold 5
fold1| |fold2 | | fold3 | | fold4 | | fold 5
fold1| |fold2 | | fold3 | | fold4 | | fold §

]
a B~ W N =

Obrazek 3.6: Rozdéleni dat pri 5-fold cross-validation v jednotlivych iteracich. Modre jsou
vyznacena validac¢ni data.

3.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou jednim z typt umélych neuronovych siti. Zaméreny
jsou predevsim na ulohy spojené s detekci a klasifikaci objektt v obraze. Jejich vstupem
jsou nejcastéji primo obrazova data, kterda maji podobu pixel usporadanych do 2D miizky.
Jak jejich nézev napovidd, charakteristickou operaci je zde konvoluce. Kromé ni najdeme
v architekture CNN takzvané pooling vrstvy. Typickd CNN architektura se sklada z né-
kolika kovolucnich a pooling vrstev, které slouzi pro extrakci priznakit, a na ty navazuji
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plné propojené vrstvy stejné jako v klasickych neuronovych sitich, které mtzou provadeét
napiiklad klasifikaci.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvy [8, 23] jsou pojmenovany podle operace, kterou provadéji - konvoluci.
Vstupem je vicerozmérné pole dat, které je nasobeno s jddrem - vicerozmérné pole parame-
tra. Napriklad pro dvourozmérny obraz pouzivime dvourozmérné jadro. Jadro konvoluce
nazyvame také aktivacni mapa. V kazdé vrstvé typicky pouzivame nékolik takovych map,
které se uéi rozpoznéavat v obraze riuzné znaky (primky, rohy, barvy). Stejné jadro se vzdy
aplikuje na cely obraz, coz vyznamné snizuje pocet potfebnych parametri. Na vystup kon-
voluéni vrstvy je vétSinou aplikovana nékterd z aktiva¢nich funkci, typicky se jedna o ReLU.

Konvoluéni vrstvy mtzou vyznamneé snizit slozitost modelu prostrednictvim t¥i hyperpa-
rametri: hloubky (depth), kroku (stride) a nastaveni nulové vyplné (zero-padding). Hloubka
urcuje pocet filtra, které chceme pouzit pro uceni riznych charakteristik v obraze. Nastaveni
kroku definuje, o kolik pixeli se posouva jadro filtru. Nejcastéjsi hodnoty jsou 1 nebo 2.

Nastaveni nulové vyplné umoznuje kontrolovat velikost vystupnich dat. To je provadéno
pripadnym rozsitenim okraji obrazu o nulové pixely. Za zminku stoji tfi varianty této
metody. Bez doplnéni okraju je mozné konvoluci provést pouze v ¢astech vstupnich dat tak,
aby celé konvolucni jadro prekryvalo obraz. Pokud mé v tomto pripadé obraz sitku m a jadro
sitku k, vystup vrstvy bude mit sitku m-k+1. Protoze pti kazdé aplikaci konvolu¢ni vrstvy
dochéazi ke zmenseni obrazu, je omezeny celkovy pocet téchto vrstev. Druhou variantou je
doplnéni tolika nul, aby byla zachovana velikost vstupniho obrazu. Sit tak mize byt tvorena
libovolnym poctem konvolucnich vrstev. Krajni vstupni pixely obrazu maji ve vysledku
mensi vliv na vystup nez prostredni pixely. Dalsi moznosti je pridani dostatku nulovych
pixela tak, aby byl kazdy vstupni pixel ve vypocétu pouzit k-krat v kazdém sméru. Dochéazi
pak ke zvétseni a vystupni obraz bude mit sitku m+k-1. Pouziti nulovych okraji zavisi na
konkrétni architekture, nejcéastéji pouzivané jsou prvni dvé zminéné moznosti.

Pooling vrstva

Pooling vrstvy se typicky vkladaji mezi vrstvy konvolucni. Jejich tikolem je mimo jiné
zmensSit pocet parametra v siti a tedy snizit prostorovou a vypocetni nidro¢nost. Pooling
je realizovan aplikaci nékteré ze statistickych funkei na urcité okoli pixelu. Mezi nejcastéji
pouzivané patii funkce maxima (max pooling) viz obrézek 3.7, prumeér nebo vazeny prumeér
zéavisly na vzdélenosti od stredu.

51 |6 |42

7 |23|31| 11| 2x2 max-pooling | o3 | 42
N

394 (8|0 ” lo2| 8

92135|6 |0

Obrazek 3.7: Ukazka operace max-pooling s velikosti filtru 2x2.

Dalsim efektem pooling vrstvy je zavedeni invariance vii¢i malym posuntim na vstupu.
To znamend, ze i kdyz dojde k mirnému posunuti objektu v obraze, vystup z pooling vrstvy
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se témer nezméni. Pooling vrstva sdruzuje informaci z okoli urcité velikosti a je tak mozné
pouzit mensi pocet pooling jednotek. Pro klasifikaci vétSinou nezalezi na presné pozici pixeli
objektu, ale jestli se v dané oblasti vyskytuji hledané priznaky.

Pro usetfeni mnozstvi vypocti je mozné pro pooling operaci nastavit velikost kroku
(stride). Diky tomu dochézi k preskoceni nékterych hodnot ze vstupu. I kdyz je mozné
definovat ruzné velky krok pro ruzné sméry pohybu, nejcastéji pouzivand kombinace je
velikost filtru 2x2 s velikosti kroku 2 [8, 23, 28].

3.5 Architektury CNN

AlexNet

Alex Krizhevsky a spol. v roce 2012 navrhl architekturu AlexNet [21], kterd zpracovava
barevné obrazky velikosti 224x224. Model se skladd z 5 konvolu¢nich vrstev, mezi nimiz
jsou 3 max-pooling vrstvy a na zavér 3 plné propojené vrstvy. Sit je zakoncCena vystupni
vrstvou se softmax aktivaéni funkci, ktera klasifikuje obrazky do 1000 t¥id. Prvni pouzité
konvoluéni jadro ma velikost 11x11, nejmensi jadro 3x3. Jako aktivac¢ni funkce byla pouzita
ReLU, ktera umoznuje rychlejsi uceni nez diive uzivand tanh. Sit byla trénovana na nékolika
GPU. Pro snizeni miry pretrénovani vyuzili augmentaci dat a tehdy novou metodu dropout
v prvnich dvou plné propojenych vrstvach. V roce 2012 model Alexnet vyhral soutéz IL-
SVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) v testu top-5 s chybovosti
15.3%, coz je vyrazné lepsi vysledek oproti praci umisténé na druhém misté. Podrobny
nékres architektury je na obrazku 3.8.

p 3
192 2048 04 \dense
13 \ 13
224 [ 3‘
\ s ’ 13 dense’| |dense]
L | 1000
\Q A 192 128 Max || ||
i 204 2048
224\ Strid Max 128 Max pooling
of 4 pooling pooling
3 3

Obrazek 3.8: Architektura sité AlexNet [21].

VGG

Simonyan a Zisserman [36] se zamérili na prohloubeni CNN pomoci malych konvoluénich
filtra. Vytvorili nékolik modelt CNN s podobnou strukturou, které mély 11-19 vrstev ale
razny pocet konvoluci. Vstupem je RGB obraz o velikosti 224x224 pixeli. Nésleduje nékolik
konvoluénich vrstev mezi nimiz najdeme 5 max-pooling vrstev. Pro konvoluci jsou pouzita
jadra velikosti 3x3 s rozsifenim okraj tak, Ze je zachovana velikost obrazu. Na fadu kon-
voluc¢nich vrstev navazuji t¥i plné propojené vrstvy, z nichz posledni provadi klasifikaci do
1000 trid. Stejné jako v AlexNet jsou pouzity ReLLU aktivacni funkce a soft-max pro zévérec-
nou klasifikaci. Zmensenim konvoluc¢nich filtri doslo k vyraznému sniZeni poc¢tu parametrta
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v siti. Zaroven se ukézalo, ze prohloubeni sité zvysuje uspésnost klasifikace v porovnani
s mensimi sitémi, které vyuzivaji vétsi filtry.

Inception (GoogLeNet)

Zvysit tspésnost sité je mozné zvétsenim jeji hloubky a sitky, to ale prinasi problém pretré-
novani a velké vypocetni naroky. Szegedy a spol. [39] méli jako hlavni cil vylepsit ispésnost
CNN a zaroven zachovat relativné malou vypocetni naro¢nost. Proto provedli experimenty
s nékolika variantami sité nazvané Inception. Konkrétni varianta pojmenovana GoogLeNet
vyhréala v roce 2014 soutéz ILSVRC. Drive tispésnou architekturu AlexNet prekonala v testu
top-5 s chybovosti 6.67% a pritom méla 12x méné parametri. Architektura sité je slozena
z nékolika konvolu¢nich a pooling vrstev s aktivacni funkci ReLLU. Vyuziva také dropout
a softmax funkci v posledni vrstvé pro klasifikaci do jednotlivych t¥id. Hlavni soucéasti jsou
takzvané Inception bloky, které jsou tvoreny nékolika paralelné usporadanymi konvoluc-
nimi a max-pooling vrstvou, jak mtzeme vidét na obrazku 3.9. Dulezitou funkci zastava
konvoluce 1x1 ke snizeni mnozstvi vypoctu.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [} 4 4
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Obrazek 3.9: Inception blok [39].

ResNet

He a spol. [13] se snazili najit zpusob, jak zjednodusit trénovéani sité tak, aby mohli zvétsit
jejl hloubku a tim dosdhnout vétsi tspésnosti. Jako inspiraci pouzili architekturu hluboké
VGG sité. ResNet (z anglického residual network) je tak az 8x hlubsi nez sit VGG ale presto
ma mensi vypocetni naro¢nost. ResNet je podobné jako VGG slozena z velkého mnozstvi
malych konvoluci s jaddrem 3x3. Zakladnim principem rezidualniho uceni je propojeni vrs-
tev zkratkami, které umoznuji preskocit nékolik vrstev sité. Zkratky tedy prenaseji vystup
z jedné vrstvy na vstup vrstvy o nékolik trovni dél viz obrazek 3.10. Diky tomu je reduko-
van problém mizejicich gradientl a zaroven je mozné trénovat velmi hluboké sité. ResNet
nevyuziva metodu dropout a jeji zavér je tvoreny avg-pooling vrstvou a plné propojenou
vrstvou se softmax funkei pro klasifikaci. V roce 2015 ResNet vyhrala klasifikaci v soutézi
ILSVRC s chybovosti 3.57%.
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Obrazek 3.10: Ukdzka ¢asti ResNet propojeni [13].

DenseNet

DenseNet [15] (Dense Convolutional Network) je architektura inspirovana siti ResNet, je-
jimz hlavnim znakem je vytvoreni zkratek mezi nékterymi vrstvami. DenseNet tuto mys-
lenku posouva dal a uvadi model, ktery propojuje kazdou jednu vrstvu se vSemi ostat-
nimi vrstvami v siti, které jsou pred ni. Kazda vrstva ma tak na vstupu vsSechny vystupy
z predchazejicich vrstev a zaroven svilj vystup posila na vstup kazdé z nasledujicich vrstev.
Diky tomuto pfistupu je zmirnén problém mizejicich gradientt1, vice jsou vyuzity priznaky
z jednotlivych vrstev a zaroven mé sif méné parametri. Hlavnim rozdilem mezi ResNet
a DenseNet architekturou je, ze DenseNet provadi konkatenaci vstupt (ResNet je s¢itd).
DenseNet je slozena z nékolika tzv. dense bloki, které jsou propojeny konvolué¢ni a pooling
vrstvou, jak muzeme vidét na obrazku 3.11. Tento model dosahuje lepsich vysledkt nez
dosavadni sité a zdroven ma méné parametrii.

Input
Prediction
ol Dense Block 1 ol Dense Block 2 ol Dense Block 3
g g |z g |» 3 |c
5 5|2 5[wlS S w3 ‘horse”
= = =3 = = = ]
S S S

Obrézek 3.11: Dense bloky propojené konvolucemi a pooling vrstvami [15].

EfficientNet

Tan a Le [41] se ve svém vyzkumu zaméfili na to, jakym zpusobem nejlépe rozsifovat roz-
meéry siti tak, aby efektivné zvysili jejich Gspésnost. Mezi zptsoby, jak rozsitit architekturu
CNN, patii predevsim zvétseni jeji hloubky, sitky, nebo velikosti vstupniho obrazu. Diive
zverejnéné prace se zameétrovaly na zménu pouze jedné z téchto dimenzi. Tan a Le prisli
s novym pristupem, ktery upravuje vsechny tii dimenze souc¢asné pomoci definovanych ko-
eficientti. V rdmci vyzkumu také ukazali, Ze tento postup funguje i na modelu ResNet a
ze efektivita zavisi na architektute sité. Proto se rozhodli vytvofit vlastni model nazvany
EfficientNet a nékolik jeho variant. Tato skupina modelt dosahuje ve srovnani s jinymi
architekturami vysoké tispésnosti s podstatné mensim mnozstvim parametri. V porovnani
se siti ResNet-50 ma model EfficientNet-B4 o 6,7% vyssi dspésnost v testu top-1.
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3.6 Knihovny pro pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni a strojové uceni je velmi rozsitend oblast a proto existuje velké mnoz-
stvi knihoven, které efektivné implementuji zakladni algoritmy i pokro¢ilé funkce. Casto
podporuji rizné programovaci jazyky a vétsinu operacnich systému. Mezi nejpouzivanéjsi
knihovny s otevienym zdrojovym kédem patii naptiklad Tensorflow, Keras, PyTorch, OpenCV
a dalsi.

OpenCV

OpenCV [30] je Siroce pouzivand knihovna pro analyzu obrazu a videa. Napsdna je v jazyku
C a C++ a podporuje radu programovacich jazykua jako je Python, Java nebo MATLAB.
OpenCV je navrzeno tak, aby provadélo efektivni a rychlé vypocty, které jsou pouzitelné
pro programovani sofistikovanych aplikaci a zpracovani obrazu v realném case. Knihovna
obsahuje ptes 500 funkci rozdélenych do nékolika modulti, ktery je kazdy zaméfeny na jinou
oblast pocitacového vidéni, napr. filtrovani, zpracovani videa, uzivatelské rozhrani, detekce
klicovych bodi a objektti v obraze a mnoho dalsich. Jeji vyuziti je mimo jiné v oblastech
pro kontrolu vyroby, zpracovani obrazu v lékarstvi, kalibrace kamery, stereofonni vidéni a
robotika. Knihovna obsahuje také modul pro strojové uceni, ktery je zaméreny predevsim na
algoritmy pro statistické rozpoznavani vzora a shlukovani vyuzitelné v raznych problémech
strojového uceni. Knihovna je dostupna pro nejpouzivangjsi operacni systémy Windows,
Linux a Mac OS X a také pro mobilni aplikace na Android a iOS. Podporuje 32bitové a
64bitové architektury Intel a AMD (x86, x64) a také ARM [19].

Tensorflow

Tensorflow [1] je rozhrani pro implementaci algoritmu strojového uceni. Jadro Tensorflow
je implementovano v C++ kvuli prenositelnosti a podporuje tak radu operacnich systému
jako Linux, Windows, Mac OS X, Android a iOS. Knihovnu lze vyuzit k realizaci Siroké
skaly algoritmi pro trénovani modeld hlubokych neuronovych siti. Nejcastéji je pouzivana
ve spojeni s programovacimi jazyky Python a C++. Vypocet Tensorflow je reprezentovan
orientovanym grafem, ktery se sklada ze sady uzli s riznymi vlastnostmi. Kazdy uzel ma
nékolik vstupti a vystupu a predstavuje instanci operace. Vypoc¢ty mohou byt realizovany na
ruznych systémech, jako jsou rozsahlé distribuované systémy z mnoha vypocetnich jednotek
GPU, nebo mobiln{ telefony a tablety. Systém je zaméreny na to, aby byl flexibilni pro rychlé
experimentovani s novymi modely pro vyzkumné tcely a mél i dostatecné vysoky vykon.
Je pouzivan pri nasazovani systémil strojového uceni do vyroby v odvétvi jako pocitacové
vidéni, rozpoznavani reci, ziskavani informaci, zpracovani prirozeného jazyka a v robotice.

Keras

Keras [6] je vysoko-troviiové rozhrani pro feseni problému hlubokého uceni. Implemen-
tované je v jazyku Python jako nadstavba platformy Tensorflow pro strojové uceni. Keras
obsahuje implementace vrstev siti, aktiva¢nich funkci, ndstroji pro nacitani vstupnich dat a
dalsich bézné pouzivanych ¢asti pro budovani neuronovych siti. Rozhrani poskytuje zakladni
abstrakce a stavebni bloky a umoznuje tak uzivateli soustfedit se na provadéni experimentii.
Keras mé také rozsahlou dokumentaci s ptiklady a priivodce pro vyvojare. Rozhrani umoz-
nuje také vyvoj modelu pro spusténi na iOS, Android, nebo pfimo v prohlizedi.
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PyTorch

PyTorch [31] je knihovna napsand v jazyku Python pro programovani algoritmu strojového
uceni. Je odvozena od knihovny Torch a zaméfend jak na pouzitelnost tak na rychlost.
PyTorch je efektivni a podporuje hardwarovou akceleraci na GPU. Tato knihovna na rozdil
napiiklad od TensorFlow nebo Caffe umoznuje libovolné ménit zpusob, jakym se sif chova,
s nulovym zpozdénim nebo rezil a okamzité provadi tenzorové vypocty. Uzivatelé nemusi
pred spusténim cekat na kompilaci a lze sledovat pribézné vypocty pomoci standardnich
ladicich nastroji. Jeji vykon je pfitom srovnatelny s ostatnimi knihovnami pro strojové
uceni, které maji staticky definovanou strukturu sité. Hlavnim cilem je snadné a produk-
tivni psani modell, nac¢itani dat a optimalizace. Vrstvy siti jsou obvykle vyjadreny jako
Python tridy jejichz konstruktory vytvareji a inicializuji své parametry. Podobné mohou
byt i modely reprezentovany jako t¥idy, které skladaji jednotlivé vrstvy. Navrh neuronovych
siti je mozny jak v Pythonu, tak v C/C++ a jsou podporovany vSechny standardni operacéni
systémy.

Calffe

Caffe [16] je C++ knihovna implementujici algoritmy pro hluboké uceni s podporou jazyku
Python a MATLAB. Diky oddéleni reprezentace modelu od jeho implementace umoziuje
snadny vyvoj a experimentovani na ruznych platforméach. Caffe je vyvijena predevsim sku-
pinou BVLC (Berkeley Vision and Learning Center) s dirazem na rychlost a modularitu.
Jeji aplikace je v riznych vyzkumnych projektech a rozsdhlé skale pramyslovych aplikaci.
I kdyz byla knihovna ptivodné zamérena na pocitacové vidéni, dnes je vyuzivana v ruznych
odvétvich jako je zpracovani reci, robotika nebo astronomie. Caffe poskytuje sadu nastroju
pro uceni, testovani a ladéni modeli, véetné zdokumentovanych prikladd modeli nékterych
siti. Knihovna podporuje opera¢ni systémy Linux, OS X a Windows.
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Kapitola 4
Navrh reseni

Cilem prace je navrhnout vhodnou metodu pro klasifikaci defektii netkanych textilii. V této
kapitole je provedeno shrnuti a zhodnoceni souc¢asného stavu a na zakladé toho zvolena me-
toda pro klasifikaci. Popsana je podoba dodaného datasetu a rozdéleni vad do jednotlivych
kategorii. Nasledné je uveden navrh prace a vyhodnoceni.

4.1 Analyza soucasného stavu

Pro detekei defekttn v textiliich jsou ¢asto pouzivany metody vyuzivajici spektralni analyzu
obrazu. Konkrétné se jedna o Gaborovy filtry, Fourierovy a vinkové transformace. Pomoci
téchto metod je mozné urcit oblast defektu, ze které jsou nasledné vypocitany vybrané pii-
znaky. Takto lze ziskat informace o tvaru defektu jako je vyska, sitka, plocha, nebo lze urcit
prumeérné hodnoty jasu, odchylku, atd. Tyto priznaky jsou nasledné pouzity pro trénovani
klasifikatoru. Prace, které vyuzivaji tento pristup, ¢asto uvadéji vysokou tspésnost detekce
i klasifikace vad (pfes 90%), ale vzorek dat, na kterém jsou testy provadény, je pomérné
maly.

Naptiklad v [35] je provedena klasifikace defektt tkanin do 6 kategorii na zdkladé pri-
znakt ziskanych FFT nebo statistickych hodnot. Kazda tr¥ida obsahovala pouze 30 testova-
cich snimku. Tvarem podobné kategorie bylo obtizné spolehlivé rozlisit. V [46] jsou pfiznaky
ziskané pomoci Gaborovych filtri pouzity pro trénovani GMM klasifikdtoru s tspésnosti
85%. V préci [9] dosahovala nejlepsich vysledku klasifikace na zakladé priznaku ziskanych
vinkovou transformaci. Klasifikovany byly vsak pouze 3 odlisné ttidy.

Obecné lze shrnout, ze ackoli prace implementujici tyto metody uvadéji vysokou tspés-
nost klasifikace, pro problém definovany v této praci by byly nedostateéné. Zaroven cetnost
dat pouzitych pro vyhodnoceni je pomérné malé pro ziskdni dostatecné objektivniho vy-
sledku. Klasifikace je provadéna do nékolika tiid, které jsou dobte vizualné rozlisitelné.
Vétsinou je Ize odliSit uz na zakladé jejich rozméru a poméri stran, pripadné barvy. Tento
pristup by pravdépodobné nebyl schopny klasifikovat naro¢né kategorie defekti v této praci,
které se lisi jen v malych detailech.

Konvoluéni neuronové sité casto dosahuji vyssi tspésnosti v oblasti klasifikace nez jiné
metody zalozené na rucni extrakci priznakt. Zaroven jsou schopny klasifikovat vice druhu
tTid, které se od sebe vyrazné nelisi. Ukazalo se, ze hlubsi sité mohou mit lepsi vysledky,
avsak za cenu vyssSich narokit na pamét a cas. Nékteré piistupy byly proto zaméfeny na
vylepsovani mensich CNN, napriklad vyuzitim metadat.
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V [3] bylo porovnéano nékolik architektur CNN pro rozdéleni defektit do dvou tiid na za-
vazné a nezavazné. V této praci vyuzili také dalsi informace o obrazu pro rozsiteni priznaki.
Ukéazalo se, ze zapojeni metadat je schopné zvysit ispésnost sité. V [47] vytvorili paralelni
model ze 3 mensich ¢asti, ktery mél lepsi tispésnost nez jednotlivé ¢asti zv1ast. V praci [25] se
inspirovali siti InceptionNet a vytvorili vlastni podobu mikroarchitektury, s niz dosahovala
sit ispésnosti 96%. Prehled vlastnosti nékterych postupt je uveden v tabulce 4.1.

kategorie | celkem dat | ispésnost v % pouzité metody
Zhang [46] 9 720 85,0 Gabor + stat. + GMM
Jing [18] 5 225 98,7 Gabor + stat. + NN
Shady [35] 6 180 88,6 stat. + NN
Shady [35] 6 180 91,4 FFT + NN
Celik [48] 4 180 96,3 GLCM + NN
Li [24] 6 180 87,8 SVM
Li [21] 6 180 85,9 BPNN
Wei [45] 10 500 97,9 CS-CNN
Calderisi [3] 2 71878 88,3 CNN+META
Zhao [47] 10 10500 95,7 VLSTM
Li [25] 3 27200 96,3 WACNet-3MA
Mottalib [26] 6 128 99,2 Bayes

Tabulka 4.1: Shrnuti nékterych vlastnosti vybranych piistupi.

4.2 Popis dat

Sada dat k této praci byla poskytnuta firmou CAMEA spol. s r.o. Jedna se o snimky de-
fekt, které vznikaji pri vyrobé netkanych textilii, zachycené vysokorychlostnimi kamerami.
Data jsou sesbirdna z nékolika pracovist, kde byl aplikovan tento systém kontroly vyroby.
Snimky jsou pred uloZenim zpracovany algoritmem, ktery analyzuje obraz, kompenzuje
nerovnomeérné osvétleni a vytvori vyrez s detekovanou vadou.

Obréazky v datasetu jsou roztfidény do 26 slozek podle druhu vady a typu osvétleni
prii jejim zachyceni kamerou. Nenachazi se zde snimky bez defektt. V datasetu se celkem
vyskytuje 15 kategorii vad (viz tabulka 4.2), které mohou byt zachyceny rtiznymi kamerami
s odlisnym osvétlenim. Obecné se jednd o ¢tyfi skupiny kategorii oznacené identifikacnimi
¢isly 9-12 podle druhu sniméni:

e 9 - kamera se sikmym podsvitem, kterda produkuje tmavé vady na svétlejSim pozadi
e 10 - kamera se Sikmym podsvitem, ktera produkuje svétlé vady na tmavsim pozadi
e 11 - kamera s nadsvitem, kterd produkuje tmavé vady na svétlejsim pozadi

e 12 - kamera s nadsvitem, kterd produkuje svétlé vady na tmavsim pozadi

Porovnani snimkt z riznych kamer ukazuje obrazek 4.1. Nékteré vady mohou byt de-
tekovany i vice kamerami soucasné, jiné lze zaznamenat jen s uréitym osvétlenim. Ne vzdy
je na obrazku zachycen cely defekt. Komplikaci pii klasifikaci vad predstavuji predevsim
kategorie, které jsou si vzhledové velmi podobné, nebo tvarové velmi rozmanité defekty
v ramci jedné kategorie.
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Obrézek 4.1: Ukéazka vad z jednotlivych zptisobt snimani defekti. Zleva 9 - podsvit (ikap
s dirou), 10 - podsvit (vlastovka), 11 - nadsvit (neéistota), 12 - nadsvit (tlet).

Celkem je v souboru 7083 dat, které jsou nerovnomérné rozlozeny mezi jednotlivé ka-
tegorie. Mezi nejpocetnéjsi defekty patii zeslabené misto (2299) a prdseni (1324), nejméné
se pak vyskytuje kategorie muska (13). Rozméry obrazku se pohybuji v rozmezi 331-1241
pixeli na s$itku a 554-1231 pixelt na vysku. Snimky maji rizny pomér stran a jsou ulozeny
ve formatu JPEG.

Typ snimani obrazu | Celkovy pocet
Kategorie vady 9 10 | 11 12 vyskytt vady
avivaz 14 14
dira 97 97
dlouhy tenky tulet 134 134
muska 13 13
necistota 44 66 110
praseni 1324 1324
prulet 606 66 672
sklad 4 44 48
ukap 30 56 250 336
ukap s dirou 67 92 159
ulet 96 267 363
utrzené vlakno 18 461 479
vlastovka 39 413 452
zesilené misto 2 581 583
zeslabené misto 1732 567 2299

‘ Celkovy pocet vad ‘ 2672 ‘ 133 ‘ 712 ‘ 3566 ‘ 7083 ‘

Tabulka 4.2: Prehled poc¢tu defektu v jednotlivych kategoriich.

K dispozici jsou také metadata o kazdém snimku ve forméatu csv, ktera uklada detekéni
algoritmus. Jednd se napiiklad o informace o jasovych hodnotich obrazu, odhadovana po-
zice a velikost vady, typ osvétleni, a dalsi. Tato data byla ve firmé analyzovdna a bylo
zkoumano, zda je vhodné vyuzit je pro klasifikaci. Bylo vSak vyhodnoceno, ze na zakladé
téchto vypoctenych parametri nelze dostatecné spolehlivé klasifikovat, jelikoz jsou prilis
nepresneé.

24



4.3 Navrh reseni

Po konzultaci s vedoucim prace a zastupcem firmy CAMEA s .r. o. bylo rozhodnuto, ze
prace bude zaméfena na klasifikaci svétlych vad zachycenych kamerou s nadsvitem (viz
skupina 12 v tabulce 4.2). Ostatni skupiny jsou dostateéné spolehlivé rozliseny stévajicim
systémem. Klasifikace defekt ze skupiny 12 vsak dosahuje tspésnosti jen okolo 68% a je
potfeba se na ni zamérit. Jejich ukazka je na obrazku 4.2. Hlavnim cilem préce je tedy
vytvorit systém, ktery tuto uspésnost prekona. Duraz je pritom kladen na to, aby byly co
nejlépe klasifikovany kritické vady tlet, ukap a utrZené vldkno, které dosahuji v priméru
f1-score jen 39%.

(a) tlet (c) dkap s dirou (d) vlastovka

(e) sklad (f) utrzené vldkno (g) praseni (h) zesilené misto
Obrazek 4.2: Ukazky vad z kategorii skupiny 12. ZvétSeno pro lepsi viditelnost.

Na zakladé zadani a pozadavki potencidlniho odbératele a po nastudovani dosud pou-
zivanych metod a zhodnoceni jejich vysledku, jsem se rozhodla fesit uvedeny problém vy-
uzitim konvolu¢nich neuronovych siti. Ukazalo se, ze CNN vykazuji velmi dobré vysledky
jak v dlohach klasifikace vad textilii, tak v mnoha dalsich oblastech. Dodany dataset obsa-
huje kategorie defektt, které jsou si velmi podobné a lisi se jen v malych detailech. Tyto
by pravdépodobné nebylo mozné rozlisit pouze na zakladé zvlast vypoctenych priznaku
statistickymi a spektralnimi metodami, které pouzivaji nékteré prace. CNN jsou oproti
tomu schopné naucit se extrahovat takové priznaky z obrazu, které jsou nejuzite¢néjsi pro
klasifikaci.

Rozhodla jsem se, ze pro klasifikaci defektth bude vybran jeden ze zdkladnich modeli
CNN, ktery dosdhne nejvyssi ispésnosti na vybranych kategorii. Navrzenou CNN by mélo
byt mozné zapojit do stavajiciho sytému kontrolu vyroby firmy CAMEA s .r. o. Rozhodla
jsem se klasifikaci vad textilii zpracovat s nasledujicimi vlastnostmi a parametry:

o Uspésnost klasifikace nad 68% (vyhodnoceni viz nize)

e pouzity dataset pro trénovani a hodnoceni: dodany firmou CAMEA s .r. o.
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 pouZity programovaci jazyk: Python'

« pouzity framework pro neuronové sité: Keras’

e pouzity systém pro testovani:
OS: Microsoft Windows 10 Pro
GPU: NVIDIA Quadro P2200
CPU: Intel Core i5-4570S
RAM: 8 GB

4.4 Zpusob vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikace do vice tiid lze pouzit nékolik metrik [37]. Pro vy-
hodnoceni prace budou pouzity predevsim metriky fl-score a accuracy. K jejich definovani
je nejprve zapotiebi vysledky rozdélit do nésledujicich skupin podle toho, jak byly klasifi-
kovany:

o TP (true positive) - snimky, které byly spravné oznaceny jako vybrand tiida
o TN (true negative) - snimky, které byly spravné oznaceny jako jiné trida
o FP (false positive) - snimky, které byly chybné oznaceny jako vybrand trida
o FN (false negative) - snimky, které byly chybné oznaceny jako jina t¥ida

Z téchto hodnot lze vytvorit tzv. matici zdmén (confusion matrix), viz 4.3, a vypocitat
jednotlivé metriky.

vystup klasifikdtoru
tiidal tiida2
tiidal | TP FN
tfida2 | FP TN

Tabulka 4.3: Matice zdmén pro dvé ttidy.

Metrika precision 4.1 pocitd podil spravné klasifikovanych vzorkt a vsech vzorki ozna-
¢enych jako vybrand ttida. V idedlnim ptipadé se precision rovnd 1. Toho dosdéhneme v pti-
padé, ze zadny obréazek neni chybné oznaceny jako vybrana tiida (FP=0). I v tomto piipadé
ale nemusi byt spravné klasifikovany vSechny snimky vybrané vady. Metrika totiz nezohled-
nuje pocet chybné oznacenych snimku jako jind nez vybrana trida (FN). Pokud by model
oznacil spravné pouze 1 z 10 snimkt dané tiidy, i presto by byl vysledek 1.

TP

—_— 4.1
TP+ FP (4.1)

precision =

Recall 4.2 je metrika, kterd na rozdil od precision zohlednuje pocet FN, tedy takové
vzorky, kdy je vybrana tifida chybné oznacCena jako jina. I u této metriky chceme, aby se

"https://www.python.org/
’https://keras.io/
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v idedlnim pripadé rovnala. Nedostatek této metriky spoc¢iva v tom, ze jako vybrana trida

mohou byt chybné oznaceny i snimky jinych tiid (FP) a i pfesto bude vysledek blizky 1.
TP

ll=———— 4.2

reca TP L FN (4.2)

Pro dobry klasifikdtor chceme, aby se precision i recall rovnaly jedné. Metrika, ktera

stejnou vahou kombinuje obé hodnoty se nazyva fl-score 4.3. Existuji i jeji varianty, kde

lze prislusnym koeficientem dat metrice recall vétsi vahu.

precision - recall

fl-score =2- (4.3)

preciston + recall

Accuracy 4.4 je metrika, kterd poc¢ita podil celkové spravné klasifikovanych vzorku vsech
trid a celkového poctu snimki. Urcuje tak celkovou efektivitu klasifikatoru ale bez blizsich
informaci o Gispésnosti klasifikaci.

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy = (4.4)
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Kapitola 5

Implementace reseni a
vyhodnoceni

Cilem prace je navrzeni metody, ktera bude vhodné pro klasifikaci defektt netkanych tex-
tilif. Tato metoda mé dosahovat vétsi ispésnosti nez stavajici klasifikator firmy CAMEA
spol. s r. 0. Pro feseni tohoto problému bude implementovana konvolu¢ni neuronova sit,
kterd provadi klasifikaci a muze byt nasledné zapojena do systémy kontroly vyroby. Schéma
takového systému ukazuje obrazek 5.1. Vstupem sité je snimek s vyfezem defektu netkané
textilie, ktery byl vytvoren detekénim systémem. Jejim vystupem je klasifikace do jedné
z vybranych tfid. Tato informace muze byt dale vyuzita pro zlepseni vyrobniho procesu.
Konvoluéni sit bude klasifikovat svétlé vady zachycené kamerou s nadsvitem (skupina 12).
Na zakladé pozadavku firmy CAMEA spol. s r. 0. bude pfi vyhodnoceni zvlastni pozornost
vénovana vadam ukap, tdlet a utriené vldkno.

detekce
vady

CNN klasifikace

zlepseni
vady 7

vyroby

vvvvvv

nékolik experimentu, které jsou popsany déle v této kapitole. Pokusy jsou zaméfeny na
razné slozeni vstupnich dat, jejich augmentaci a velikost vstupniho obrazu. Jejich cilem
je vyhodnotit vliv jednotlivych dprav na vyslednou klasifikaci. Nasledné je natrénovano

vvvvvv

modelu je poté pouzita k vytvoreni nového modelu, ktery na vstupu ptijima dalsi informace
o obrazu (puvodni velikost snimku) a vyuziva je pro klasifikaci. Postup prace lze shrnout
do nasledujicich kroki:

1. Kontrola dat a vyrovnani po¢tu snimkt v jednotlivych kategoriich
2. Porovnani vlivu rtzného slozeni a velikosti vstupnich dat

3. Natrénovani zékladnich modeld CNN pro klasifikaci vad textilii
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4. Zapojeni metadat do vybrané architektury

5. Vyhodnoceni a srovnéni vytvorené CNN s referen¢nim reSenim

5.1 Predzpracovani dat

Blizsi prohlédnuti datasetu ukazalo, ze se v ném nachazeji i snimky, které jsou vyrazné
pozménéné detekénim algoritmem. Pri detekci vad je algoritmem upravovan jas obrazu, coz
v ném muze zanechd tmavé pasy ruzné velikosti, které nékdy prekryvaji samotnou vadu.
V nékterych kategoriich byly takové snimky castéjsi a mohly by tak negativné ovlivnit
prubéh uceni neuronové sité. Cely dataset byl proto zkontrolovin a vyrazné pozménéné
snimky byly odstranény. Jejich priklad je na obrazku 5.2. Nékolik snimki bylo také zafazeno
do Spatné kategorie, coz bylo opraveno.

Obrazek 5.2: Pozménéné snimky detekénim algoritmem.

Protoze je v nékterych kategoriich velmi malo snimkt, dataset byl rozdélen do dvou
casti. V té prvni je 7 kategorii, které obsahuji alespon 100 snimki, v druhé skupiné zbyvaji
dvé méné pocetné kategorie. Pro experimenty je pouzita pouze vétsi skupina vad. Nésledné
je zapottebi data rozdélit na trénovaci a validac¢ni ¢ast. Déleni v poméru 7:3 se po provedeni
testu ukézalo byt vhodnéjsi nez pomeér 8:2.

Dalsim krokem je upraveni poc¢tu trénovacich snimki v jednotlivych kategoriich tak, aby
vsechny mély stejné zastoupeni. Vyrovnani poc¢tu snimku bylo dosazeno pomoci augmen-
tace a podvzorkovani. Mdalo pocetné kategorie byly pomoci horizontalniho a vertikdlniho
preklopeni rozsifeny az 4x. V nékterych kategoriich (prdsent) bylo snimku oproti ostatnim
vadam prili§ mnoho, a tak byla tato ¢ast podvzorkovana. K uceni bylo vyuzito jen tolik
dat, kolika dosahovaly ostatni kategorie po augmentaci.

5.2 Rozméry obrazu

Snimky v datasetu se rtzni jak svou velikosti, tak pomérem stran. Proto je zapotiebi jejich
velikost sjednotit tak, aby bylo mozné je pouzit jako vstupni data do siti, které prijimaji
data na vstupu v konkrétni velikosti. Jelikoz jsou snimky vad prilis velké a jejich zpracovani
v puvodni velikosti by trvalo velmi dlouho, snimky byly podvzorkovany a/nebo ofezany.
Znacné ¢ast defekttl v datasetu je orientovand v obraze na vysku, tedy ve sméru, jakym
se textilie pohybuje pii vyrobé. Casto se stava, ze dlouhé vady nejsou na snimku zachyceny
celé a nahote a/nebo dole obraz presahuji. Naopak na sitku je ve vétsiné piipada vyfez az
zbytecné velky. Jen malé mnozstvi snimka neni dostateéné sirokych, aby obsdhly celou plo-
chu poskozeni. Mnohem castéjsi byva situace, kdy velkou ¢ast snimku zabiraji pouze pixely
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(a) zmenseni obou stran (b) zmenseni vysky, vytez stfedu  (c) offznut{ Sitky, zmenseni

(d) vytez stiedu (e) zachovani poméru stran (f) ptvodni obraz

Obrézek 5.3: Rizné podoby trénovacich snimki.

pozadi a uprostied se nachaz{ maly ¢i tzky defekt. Z téchto davodu bylo experimentovano
s riznymi moznostmi zmenseni a ofezani snimk® pro uceni sité. Cilem bylo odstranéni pro
tlohu zbytecnych pixeld a zachovani co nejvétstho mnozstvi uzitecnych informaci. Pro sité,
které prijimaji na vstupu obrazky velikosti size X size byly pripraveny nasledujici apravy
snimku (viz obrézek 5.3):

(a) zmensSeni obou stran obrazu na velikost size x size
(b) zmenseni vysky obrazu na velikost size, nasledné vytez ze stiedu o Sifce size

(¢) redukce puvodni $itky obrazu na polovinu ofiznutim obou okraju, nésledné zmenseni
na velikost size X size

(d) zmenseni velkych snimku na velikost 500 x 500 px, nasledné vytvofeni ¢tvercového
vyrezu ze stfedu o velikosti size X size

(e) zmensSeni obrazu se zachovanim pomeéru stran tak, aby kratsi strana odpovidala veli-
kosti size a nasledné ofiznuti delsi strany

P1i zmensovani obrazu je zapotiebi vypocitat nové hodnoty pixelu. Zpusob, jakym je to
provedeno, mize mit vliv na vysledky klasifikace. Proto byly testovany nasledujici zptisoby
interpolace:

e nejblizsi soused
e bilinearni interpolace

e bikubicka interpolace
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5.3 Slozeni trénovacich dat

Cilem této prace je spravneé klasifikovat defekty ze skupiny oznacené identifika¢nim ¢islem 12
(nadsvit, svétlé vady). Nékteré kategorie téchto vad se vsak vyskytuji i v jinych skupinéch,
viz 5.4. Naptiklad dkap nebo dlet byva zachycen i kamerou s podsvitem (skupina 9). Utrzené
vldkno nebo vlastovka se zase vyskytuji i ve skupiné 10. Ve skupiné 11 se zadné z vybranych
vad nenachazi.

Jelikoz je v datasetu pomérné mélo dat, nabizi se myslenka snimky defektt z riznych
skupin slouc¢it dohromady. Diky tomu dojde ke zvétseni vzorku dat pro uceni sité a zaroven
to muze prispét ke schopnosti sité prizpusobit se novym dattim. Z tohoto duvodu bylo
navrhnuto nékolik experimentti se slouc¢enim kategorii defektti z rtiznych skupin.

P1i prvnim pokusu byla vyuzita data pouze skupiny 12. Dalsim krokem bylo slouceni
skupin 12 a 10, které maji vizualné podobné snimky - svétla vada na tmavsim pozadi.
Nasledné byly ptridany i vady ze skupiny 9 - tmavy defekt na svétlém pozadi.

Dalsi pokus byl proveden se sloucenim kategorii wlet a dlouhy tenky dlet. Jednd se
o rozliseni jednoho druhu vady do dvou kategorii. Obé maji stejny zptisob vzniku, ale mély
by se odliSovat tvarem. Po prohlédnuti datasetu se vsak ukézalo, ze jsou si tfidy velmi
podobné. Nékolik snimkid se dokonce nachézelo v obou kategoriich. Po konzultaci bylo
dohodnuto, ze tyto tridy neni zapotfebi navzdjem rozliSovat.

Obrézek 5.4: Ukap zachyceny riznymi kamerami.

5.4 Augmentace

Augmentace je vhodna metoda pro rozsiteni datasetu, pokud je v ném nedostatek dat pro
trénovani sité. Uprava obrazka také pFispiva ke schopnosti sité spravné klasifikovat nové
data a snizuje miru pretrénovani. Existuje nékolik zpusobiu, jak pozménit snimek, mezi
které patii napriklad rotace, posun, Uprava jasu, kontrastu, sytosti, pridani Sumu. Ne vzdy
je vsak vhodné pouzit vsechny metody. Naptiklad dlouhé vady jako utrZené vldkno jsou na
snimcich orientovany vertikdlné (smér pohybu latky pfi vyrobé) a nemé tak smysl rotovat
je o 90 stupnu.

Kromé prevraceni obrazu popsaného vyse pro vyrovnani poc¢tu dat v jednotlivych tri-
déch, bylo déle experimentovano s ostatnimi transformacemi obrazu, a byl zkouman jejich
vliv na vyslednou presnost detekce. Testovany byly jak prostorové transformace, tak apravy
jasu pixelt. Pfiklady augmentace ukazuje obrdzek 5.5. Augmentace snimki byla realizo-
vana pomoci vrstev zarazenych pred konvolu¢ni vrstvy sité. Koeficienty pouzité pro tpravu
snimkd byly ur¢eny ndhodné z definovaného intervalu.
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(a) rotace (b) kontrast

Obrazek 5.5: Ukazky augmentace.

5.5 Modely CNN

Provedeni experimentt s riznym slozenim a velikosti dat umoznuje vybrat takovou podobu
vstupnich obrazki, kterd nejvice zvysuje tspésnost klasifikace. Tyto snimky jsou nasledné
pouzity pro trénovani vybranych modeli konvolu¢nich neuronovych siti.

Natrénovano bylo nékolik standardnich modeltt: VGG-16, Inception-V3, DenseNet-121,
ResNet-50, EfficientNet-BO0, jejichz vlastnosti jsou shrnuty v tabulce 5.1. Jejich architektury
jsou blize popsany v kapitole 3.5 a implementace byla vyuzita z knihovny Keras. Protoze
dataset obsahuje mélo dat na dostatecné natrénovani celé sité, pouzity jsou jiz sité pred-
trénované. Aplikovana je metoda preneseného uceni (transfer learning) a jsou vyuzity vahy
parametrii natrénované na datasetu ImageNet'. Trénuje se pouze klasifikaéni ¢dst sité.

Parametry modeli jsou vyladény tak, aby dosahovaly co nejvyssi ispésnosti na valida¢ni
sadé. Testovan je ruzny koeficient uceni, velikost batch, vliv riznych augmentaci a metody
dropout.

model velikost (MB) | parametry (miliony) | hloubka
VGG-16 528 138,4 16
Inception-v3 92 23,9 189
ResNet-50 98 25,6 107
DenseNet-121 33 8,1 242
EfficientNet-B0 29 5,3 132

Tabulka 5.1: Parametry vybranych siti uvedené v dokumentaci knihovny Keras [6].

Architektura sité s nejvyssi uspésnosti je ndsledné pouzita k vytvoreni nového modelu,
ktery na vstupu kromé obrazki pfijima také dalsi data. Konkrétné se jedna o sitku a vysku
obrazku pred jeho zmensSenim a orezanim. Data s velikostmi snimk jsou ulozena v souboru
csv, ktery byl vytvoren pomocnym skriptem.

Vytvoreno bylo nékolik variant tohoto modelu s riznym poctem plné propojenych vrs-
tev. Nejprve je provedena pouze konkatenace téchto hodnot a ptiznakt z konvolu¢ni sité.
Takto slozeny vstup je poslan do plné propojené vrstvy, kterd provede klasifikaci. Druhou
moznosti je pridat plné propojenou vrstvu jesté pred konkatenaci vstupt. Dalsi vrstvy lze
také pripojit pred klasifika¢ni vrstvu. Znézornéni navrzenych modell je na obrazku 5.6.
Byly provedeny experimenty s po¢tem plné propojenych vrstev i poctem neuront.

"https://www.image-net.org/
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CNN ——

a klasifikace

E —

" tridy

metadata — —

Obrézek 5.6: Navrh zapojeni metadat do architektury CNN modelu.

5.6 Vyhodnoceni experimenti

V této ¢asti jsou shrnuty vysledky jednotlivych experimentii se vstupnimi daty a augmen-
taci. Data z pokust, které prinesly nejlepsi vysledky jsou pouzita pro trénovani modela
CNN. Porovnany jsou uspésnosti klasifikace vybranych modeli konvoluénich siti a novych
modelt vytvorenych pridanim metadat. Na zavér je provedeno srovnani nejlepsi sité s refe-
ren¢nim fesenim.

Pro porovnani pokust se vstupnimi daty byla vyuzita predtrénovand sit DenseNet-121,
kterd byla postupné ucena s ruznym slozenim vstupnich dat. Velikost batch byla 32 a
koeficient uceni 0,001. Vstup sité ma velikost 224 x224 px. Vyhodnoceni siti bylo provedeno
metodou 3-fold cross validation. Testovany byly také varianty 5-fold a 10-fold, ale zvolené
rozdéleni dat v poméru odpovidajicim varianté 3-fold bylo nejvhodnéjsi.

Rozmeéry obrazu

Protoze snimky v datasetu nemaji stejnou velikost ani pomér stran, bylo zapottebi je upra-
vit. Kromé standardniho zmenseni obou stran obrazu bylo experimentovano i s dalsimi
variantami. Pouzity byly kategorie defektti ze skupiny 12.

V tabulce 5.2 mizeme vidét, ze nejvetsi zlepseni oproti varianté a), kterd jen zmensi obé
strany obrazu, pfinesla varianta b). Zde byla vyska obrazu zmensena na cilovou velikost
224 px a proveden vyrez ze stfedu obrazu také o sitce 224 px. Diky této transformaci byla
zachovana celd délka defektu, ale ofezdny jsou nepotiebné okraje obrazu, které byly ve
vétsiné snimcich nadbytecné a obsahovaly pouze textilii bez poskozeni. Tato iprava obrazu
zlepsila presnost klasifikace o 3,9%.

Experiment accuracy | precision | recall | fl-score
a) zmenseni obou stran 0,684 0,739 0,735 0,723
b) zmensSeni vysky, vytez stiedu 0,723 0,752 0,767 | 0,751
¢) ofiznuti sifky, zmenseni 0,714 0,752 0,761 0,746
d) vyfez stredu 0,699 0,718 0,735 0,715
e) zmenseni, zachovani poméru stran 0,681 0,725 0,730 0,714

Tabulka 5.2: Vysledky experimentti s riznou transformaci vstupnich dat.

Druhou nejlepsi tspésnost mé varianta c), u které byla sifka ofezdna na polovinu pi-
vodni velikosti a obraz ndsledné zmensen. K mirnému zhorsSeni o 0.3% doslo pfi zmenseni
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obrazu se zachovanim poméru stran v experimentu e). U vétsinu snimku doslo k ofezani
casti defektu a tedy ztraté dulezitych dat.

Po urceni nejlepsi transformace vstupniho obrazu byl také testovan vliv riizné interpo-
lace, kterd je pouzita pii zmenseni. V tabulce 5.3 muzeme vidét, ze vysledky tii testovanych
interpolaci jsou si podobné. Pokus s interpolaci metodou nejblizsiho souseda mél o 0.2%
lepsi tspésnost klasifikace nez interpolace bilinearni.

Experiment accuracy | precision | recall | fl-score
nejblizsi soused 0,725 0,757 0,773 0,757
bilinearni interpolace 0,723 0,752 0,767 0,751
bikubické interpolace 0,724 0,757 0,772 0,755

Tabulka 5.3: Vysledky experimentt s riznou interpolaci vstupnich dat.

Slozeni trénovacich dat

Experimenty s ruznym slozenim trénovacich dat probéhly s vyuzitim stejné architektury
DenseNet-121 jako u testovani rozméra obrazu. Velikost batch je 32 a koeficient uceni
0,001. Vstupni obrazky byly zmenseny na velikost 224 x224 pomoci bilinedrni interpolace.
Postupné bylo testovano, jaky vliv bude mit pfidani skupin defektd 9 a 10 ke skupiné 12,
kterou je potieba klasifikovat.

Prvnim pokusem bylo slouceni skupin 12 a 10. Ackoli ma skupina 10 svétlé vady na
tmavsim pozadi podobné jako je tomu ve skupiné 12, doslo ke zhorSeni presnosti klasifikace
0 2,6%. Naopak po slouceni se skupinou 9 se presnost zlepsila o 2,1%. Zhorseni se skupinou
10 lze vysvétlit tim, ze defekty jsou na téchto snimcich nevyrazné, naopak ve skupiné 9 jsou
velmi dobre odlisitelné od pozadi, viz 5.7.

(¢) skupina 12

(b) skupina 10

(a) skupina 9

Obrazek 5.7: Ukazky ikapu z riznych skupin.

Dale bylo provedeno slouceni kategorii ulet a dlouhy tenky ulet, které obsahuji casto
velmi podobné vady a bylo konzultovano, Ze je neni potieba rozliSovat. Po slouceni se
projevilo ocekavané zlepseni klasifikace této tridy. Zaroven tento krok zlepsil klasifikaci
(predevsim metriku recall) i dilezitych tiid dkap a utrzené vidkno, které byly spolu s tiidou
tilet vzajemné siti zaménovany. Po spojeni tiid dosahovala sit ispésnosti 78%. Proveden byl
také experiment se spojenim tiid 4let a zaroven skupiny 9 a 12. Tato kombinace dosahovala
tspésnosti 78,2%.

Po porovnéani vSech metrik jednotlivych experimenti, viz tabulka 5.4, jsem se rozhodla
pro trénovani konvoluénich siti pouzit pouze skupinu 12 se slouc¢enim tiid ulet a dlouhy tenky
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tlet. Ackoli pridani skupiny 9 prineslo malé zlepseni v metrice accuracy, naopak fl-score
kleslo.

Experiment | accuracy | precision | recall | fl-score
12 0,684 0,739 0,735 0,723
12+10 0,658 0,671 0,674 0,657
1249 0,705 0,750 0,763 0,743
124+9+10 0,676 0,690 0,706 0,679
12+41tlet 0,780 0,800 0,799 0,799
12+9+1let 0,782 0,799 0,801 0,798

Tabulka 5.4: Vysledky experimentii se slou¢enim riiznych skupin dat.

Augmentace dat

Vstupni data pro experimenty s augmentaci byla upravena podle nejlepsich vysledkt z pred-
chozich pokusti. Obrazky jsou zmenseny na vysku 224 px a sitka je ofezdna na stejnou
velikost. Pro trénovani jsou pouzity defekty skupiny 12, kde byly slouceny kategorie let a
dlouhy tenky dlet.

Testované tipravy obrazu zahrnuji zménu jasu, kontrastu, rotaci snimku, zvétseni a jejich
kombinace. Transformace, které ovliviiuji barvy (odstin, sytost), nejsou testovany, protoze
nemaji u sedoténového obrazku vyznam. Vysledky nékterych experimentti ukazuje tabulka
5.5. Lze zhodnotit, ze i mald rotace snimki do 5° ma negativni vliv na uspésnost klasifikace.
Zhorseni bylo v pruméru o 2,5%. Podobny efekt mé také priblizeni ¢i oddéleni obrazu. Mirné
zlepseni (0,3%) se ukdzalo po upravé jasu a kontrastu.

Transformace obrazu byly testovany také na sitich Inception-v3 a VGG-16, kde mély
podobny vliv na vyslednou klasifikaci. D4 se shrnou, ze u vSech testovanych siti méla mirna
zména jasu a kontrastu bud pozitivni efekt na tspésnost, nebo ji témér nezménila. Vyrazné
transformace obrazu naopak zpusobily ve vSech pripadech zhorSeni tispésnosti.

Experiment accuracy | precision | recall | fl-score
bez augmentace 0,801 0,808 0,812 0,809
jas 1 0,802 0,811 0,814 0,812
jas 2 0,804 0,813 0,816 0,814
jas 3 0,802 0,808 0,813 0,810
kontrast 1 0,801 0,813 0,805 0,809
kontrast 2 0,802 0,813 0,806 0,810
kontrast 3 0,802 0,813 0,804 0,808
rotace 1 0,776 0,778 0,802 0,788
rotace 2 0,782 0,787 0,811 0,796
rotace 3 0,772 0,780 0,804 0,787
priblizeni 1 0,789 0,794 0,801 0,797
priblizeni 2 0,790 0,792 0,804 0,797
priblizeni 3 0,787 0,797 0,813 0,802

Tabulka 5.5: Porovnani vlivu nékterych transformaci obrazu na tspésnost klasifikace sité
DenseNet-121.
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Modely CNN a zapojeni metadat

Po vyhodnoceni experimenti s raznou velikosti a slozenim vstupnich dat byly nejlepsi
varianty pouzity pro trénovani modeli ruznych konvolucnich siti. Jako vstupni data byly
pouzity kategorie vad ze skupiny 12, kde byl sloucen tlet a dlouhy tenky tlet. U snimku byla
zmensena vyska na velikost 224 px, a ofezana Sitka. Pro trénovani byly pouzity kategorie,
které mély alespon 100 snimku.

Zékladni model VGG-16 mél po uceni na novych datech tspésnost 76,1%. Vliv na zlep-
seni klasifikace sité méla predevsim pridand vrstva dropout pred plné propojenou vrstvu,
kterd provadi klasifikaci. Cim vétsi je mira dropout, tim lepsi je Gspésnost sité. Augmen-
tace vstupnich dat také prinesla zvySeni presnosti asi o 0,3%. Nejlepsi tspésnosti 76,8%
bylo dosazeno s mirou augmentace 25% v kombinaci s ipravou jasu a kontrastu vstupnich
snimkd. Model VGG-16 dosahoval z testovanych siti nejnizsi tspésnosti.

Pri trénovani modelu Inception-v3 méla augmentace a vrstva dropout také pozitivni vliv
na klasifikaci, ackoli ne tak vyrazny jako u sité VGG-16. Po vyzkouSeni riznych kombinaci
bylo dosazeno zlepseni o 0,4% na presnost 79,4%. Model ResNet-50 naopak dosahoval nej-
lepsich hodnot pouze samotny bez tprav. Pridani miry dropout nebo augmentace zhorsilo
vysledky klasifikace. I presto tato architektura dosahovala jedné z nejvyssSich dosazenych
presnosti 81%.

U sité DenseNet-121 prineslo zlepSeni klasifikace snizeni koeficientu uceni na 0,0009.
Metoda dropout s mirou 0.1 také zvedla presnost sité o 0,004. Nejvyssi tispésnosti u této
sité bylo dosazeno kombinaci augmentace dat a vrstvy dropout. Vyslednd dspésnost této
sité dosahovala 80,7%. Sit EfficientNet-B0O méla z testovanych modeli nejvyssi tispésSnost
81,1%. Té bylo dosazeno pridanim vrstvy dropout pred s mirou 0,1. Augmentace nemdéla
na vysledky prilis velky vliv.

U vsech siti byla testovana ruzna velikost batch a koeficientu uceni. Jako nejlepsi hod-
noty se ukazaly batch 32 a koeficient 0,001. Pouze u sité DenseNet-121 mél lepsi vysledek
koeficient uceni 0,0009. I presto, ze natrénované modely ResNet-50 a EfficientNet-B0 maji
podobnou hodnotu accuracy, EfficientNet-BO mé o 1% vyssi hodnotu fl-score. Proto byl

vvvvv

Model accuracy | precision | recall | fl-score
VGG-16 0,768 0,778 0,776 0,775
Inception-v3 0,794 0,786 0,796 0,791
ResNet-50 0,810 0,815 0,812 0,813
DenseNet-121 0,807 0,820 0,819 0,819
EfficientNet-B0 0,811 0,822 0,827 | 0,823

Tabulka 5.6: Vysledky klasifikace vybranych modelit CNN na valida¢ni datové sadeé.

Architektura EfficientNet-B0 byla nasledné pouzita pro vytvoreni nového modelu, ktery
na vstupu pfijima i dalsi informace o obrazku. Jeho popis je uveden vyse v této kapitole.
Testovany byly rtuzné jeho varianty, kdy byl ménén pocet a velikost plné propojenych vrstev.

vvvvvv

klasifikacni vrstvu sité. Takto upravend sit dosahovala tispésnosti 81,5%, viz tabulka 5.7.
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Model accuracy | precision | recall | fl-score
Efficient+Metal 0,814 0,831 0,809 0,818
Efficient+Meta?2 0,813 0,831 0,807 0,817
Efficient+Metad 0,806 0,818 0,805 0,808

Tabulka 5.7: Vysledky klasifikace nékterych variant sité vytvorené spojenim modelu
EfficientNet-B0 a vstupu s ptvodni velikosti obrazku.

Ackoli nové vytvorena architektura byla schopna dosdéhnou o 0,2% vyssi hodnoty accu-
motna sit EfficientNet-B0. Po zapojeni metadat totiz doslo k vyraznému snizeni fl-score
tFdy wkap o0 5,2%, coz je nezddouci. U ostatnich t¥{d se rozdil v f1-score pohyboval okolo 1%.
Vysledky sité EfficientNet-BO pii vyhodnoceni metodou 3-fold cross vaildation ukazuje ta-
bulka 5.8.

Trida precision | recall | fl-score
91203 ukap 0,799 0,863 0,830
91205 ulet 0,939 0,850 0,892
91206 utrzené vldkno 0,839 0,808 0,823
91207 vlastovka 0,879 0,915 0,897
91208 zesilené misto 0,640 0,734 0,684
91213 praseni 0,836 0,793 0,814
prumér 0,822 | 0,827 [ 0,823

Tabulka 5.8: Vysledky sité EfficientNet-B0 pti vyhodnoceni metodou 3-fold cross vaildation.

Porovnani s referen¢nim resenim

vvvvvv

vala accuracy 81,1% na datové sadé o velikosti 3421 snimkt. Vyhodnoceni probéhlo metodou
3-fold cross vaildation. Prumérnd hodnota fl-score je 82,3%. Nésledné bylo provedeno otes-
tovani na nové datové sadé defektti. Tato sada obsahovala 1059 snimki, které byly rozdéleny
do jednotlivych tiid ve stejném pomeéru jako u drive dostupného datasetu. Klasifikace na
nové sadé dat dosahovala accuracy 74,3% a fl-score 72,2%, viz 5.9. Tento pokles lze vysvétlit
tim, ze data byla ziskdna v jiném prostredi a snimky se mohou lisit od dat, na kterych byla
sit trénovana. V obou pripadech vyhodnoceni vsak klasifikator dosahuje vétsi tispésnosti
nez referenc¢ni reseni, viz 5.10. Konvoluéni sit také klasifikuje 1épe vSechny tii kritické vady.
Jejich prumérné f1-score se zvysilo o 18,5%. Nejvétsiho zlepseni dosdhla tiida let. Pro dalsi
zlepseni klasifikace by bylo zapotiebi vétsi mnozstvi spravné oznacenych dat k trénovani.
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Trida precision | recall | fl-score
91203 ukap 0,486 0,909 0,633
91205 tlet 0,870 0,844 0,857
91206 utrzené vlakno 0,539 0,722 0,617
91207 vlastovka 0,730 0,977 0,836
91208 zesilené misto 0,886 0,432 0,581
91213 praseni 0,893 0,735 0,806
prumér 0,734 [ 0,770 [ 0,722

Tabulka 5.9: Vysledky klasifikace sité EfficientNet-B0 na nové sadé dat.

Trida precision | recall | fl-score
91203 ukap 0,371 0,573 0,450
91204 tkap s dirou 0,263 0,179 0,213
91205 ulet 0,494 0,513 0,503
91206 utrzené vlakno 0,968 0,435 0,600
91207 vlastovka 0,970 0,516 0,674
91208 zesilené misto 0,973 0,632 0,767
91210 sklad 0,529 0,692 0,600
91213 praseni 0,792 0,970 0,872
91214 dl. tenky tlet 0,256 0,275 0,265
prumér 0,624 | 0,532 [ 0,549

Tabulka 5.10: Vysledky klasifikace referenéniho feseni.

38



Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo implementovat metodu, ktera klasifikuje defekty netkanych textilii s tspés-
nosti vétsi nez 68,1%. Zaroven bylo pozadovano, aby byly uspésné klasifikovany tii kritické
kategorie vad. Toho bylo dosazeno s vyuzitim konvoluéni neuronové sité EfficientNet-BO0.

V ramci prace byly nastudovany a shrnuty existujici pristupy automatické analyzy ob-
razu pro detekci a klasifikaci vad v textiliich. Popsan byl také soucasny kontrolni systém
a defekty, které pri vyrobé netkanych textilii vznikaji. Jako klasifikdtor byla zvolena a im-
plementovana konvoluc¢ni sit EfficientNet-B0. Realizovana byla série experimentt s cilem
zvysit uspésnost klasifikace testovanych CNN. Byly provedeny pokusy s velikosti snimku
vady a slozenim vstupnich dat. Testovan byl také novy model, ktery jako vstup kombino-
val snimek vady a informaci o jeho pavodni velikosti. Ackoli model dosahoval mirné vyssi
presnosti, doslo k nezadoucimu zhorseni klasifikace jedné z vyznamnych tiid.

Jako nejlepsi z testovanych modeli byla vyhodnocena sit EfficientNet-B0, kterd dosa-
hovala presnosti 81,1% pfi vyhodnoceni metodou kifzové validace s celkovym pocétem 3421
snimkt. Pii testovani na novém souboru dat o velikosti 1059 bylo dosazeno Uspésnosti
74,3%. V obou pripadech tak klasifikace dosahovala vétsi tispéSnosti nez referencni feseni.
Klasifikace kritickych vad byla zlepSena v pruméru o 18,5%. Nejlépe se povedlo klasifikovat
kategorii tlet. Vliv na zlepSeni klasifikace mélo mimo jiné ofezani Sirky snimku.

V préaci by bylo mozné pokracovat ziskdnim vétsitho mnozstvi spravné oznacenych dat a
navrzenim nového modelu sité. Uvedeny rozsifeny model by bylo mozné dale vyuzit v pri-
padé, ze budou k dispozici lepsi metadata. Myslim, ze presnéjsi informace o pozici a velikosti
vady by mohly prispét ke zlepseni klasifikace. Toho by slo dosdhnout vylepsenim zptisobu
detekce vad.
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