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Anotace

Prace se po teoretické i praktické strance zabyva vyuzitim metod zpracovani obrazu
a umélé inteligence pii vyvoji aplikaci pro detekci vyrobnich vad. Textova ¢ast prace se
zamefuje zejména na implementaci aplikaci, které byly vyvinuty jako soucast prace. Tyto
aplikace vznikly v rdmci spole¢ného projektu Univerzity Pardubice a firmy ze soukromé
sféry. Ocekava se, ze budou déle prakticky vyuzivany.

Klicovou roli v aplikacich hraji konvolucni neuronové sit¢. Tento typ umeélych
neuronovych siti, vyuzivany zejména pro klasifikaci obrazkl, roste v posledni dobé
v oblibé. A to nejen v akademickém prostredi, ale také v praxi. Je Gspésné vyuzivan IT
giganty jako Google nebo Facebook.

Ackoliv vyvinuté aplikace slouzi primarné pro detekci vyrobnich vad konkrétniho dilu,
jsou dostate¢n¢ univerzalni na to, aby byly pouzity pro klasifikaci libovolnych obrazkl za
predpokladu, ze uzivatel poskytne dostatecné velkou mnozinu dat pro ucent sité.

Klicova slova

Um¢la inteligence, konvoluéni neuronova sit’, strojové uceni, zpracovani obrazu
Title

Smart Detection of Manufacturing Defects

Annotation

This thesis covers the use of computer vision and artificial intelligence methods in
development of software used for detection of manufacturing defects. The printed part of
the thesis is mostly focused on the description of the implementation of applications that
comprise the practical part of the thesis. These applications were developed as part of a
project with a privately owned company and are expected to be used in production.

A key role in the applications is played by convolutional neural networks. This kind of
artificial neural networks, used mostly for image classification, has recently been growing
in popularity, both in academic and practical fields. It is being used by IT giants such as
Google or Facebook.

Even though the applications are primarily used for detecting defects of a specific part,
they are univarsal enough to be used for classification of any images, provided that the user
supplies a large enough dataset to train the network.

Key words

Artificial intelligence, convolutional neural network, machine learning, computer vision
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Uvod
Cile prace

Hlavnim cilem prace bylo vytvofeni aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim (GUI),
ktera uzivateli umozni definovat konvoluéni neuronovou sit’ (CNN), provést uceni této sité
anasledn¢ ji vyuzivat pro klasifikaci obrazovych dat. Predpoklada se, ze klasifikovany
budou fotografie svafovanych dilli, a ze bude rozhodovéno, zda jsou svary v pofadku nebo
zda jsou vadné. Soucasti zaddni price byl datovy set, obsahujici cca 30 000 fotografii
svafovanych dilti. Tento set byl rozdélen na kategorie OK a Vadny a déle do skupin podle
dne, kdy byla fotografie pofizena.

Souvisejicim cilem bylo vytvoreni doprovodné konzolové aplikace, kterd slouzi vyhradné
pro klasifikaci obrazkt. Obrazky mohou byt klasifikovany jednotlivé nebo v davkach.
Aplikace vyuziva CNN definované a vytrénované v GUI aplikaci. ZvySuje efektivitu prace
tim, Ze klasifikace mtze probihat na pozadi a vysledky mohou byt snadno uloZeny napt. do
souboru.

Dil¢im cilem prace bylo vytvofeni algoritmu, ktery na fotografii dilu detekuje svary,
provede okolo nich vyfezy a tyto vyfezy spoji do jednoho obrazku. Tim budou ziskdna
kvalitni data pro uceni sité. Umozni to také vyuZivat aplikace ke klasifikaci fotografii,
které v dob& vytvareni prace jesté nebyly pofizeny nebo autorovi nebyly poskytnuty.
Algoritmus musi byt dostatecné robustni, protoze pozice svari na fotografiich se ménila,
zejména v zavislosti na tom, ze které podmnoziny datového setu fotografie pochézela.

Vyse zminéné cile tvoti praktickou cast prace. Cilem teoretické ¢asti bylo Ctenafe stru¢né
uveést do problematiky umélych neuronovych siti. Diiraz je kladen na konvolu¢ni sité,
konkrétné jejich historii, princip fungovéni a popis moZného pouZiti.

Popis kapitol

Prvni kapitola ptfedstavuje teoretickou ¢ast prace. Je zde provedena resSerSe problematiky
umélych neuronti a umélych neuronovych siti (zejména konvolucnich).

V druhé kapitole jsou popsény softwarové technologie pouzité pii implementaci. Ve
strucnosti je predstaven programovaci jazyk Python. Jsou zminény vyhody a nevyhody
plynouci z pouziti tohoto jazyka. Piedstavena je také softwarova knihovna OpenCV,
kterou vyuZzivd zejména algoritmus pro detekci svarti. VéEtSi pozornost je vénovana
knihovn¢ Tensorflow. Tato knihovna je vyuZivdna pro implementaci CNN. PouZiti
Tensorflow je demonstrovano na piikladech. Zminéno je také vyuziti knihoven Kivy
a NumPy.

Tteti kapitola se zabyva pouzitou metodikou vyvoje aplikaci. Je zde popsano, jak byly
aplikace iterovany pfes nékolik prototypd az po findlni verze. Struéné jsou také zminény
programy pouzivané béhem vyvoje.
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Ve ctvrté kapitole je popsan algoritmus pro piedzpracovani obrazovych dat. Pozornost je
vénovana popisu datové mnoziny. Nasledné je algoritmus popsan z vysokourovitového
pohledu (piiprava obrazku a operace provadéné po detekci svari) a z nizkotroviiového
pohledu (samotna detekce svaril). Zminéno je také to, jak probihalo ladéni a optimalizace
algoritmu.

Pata kapitola je vénovana popisu implementace CNN. Je popséna Python tfida CNN, vCetné
metod pro inicializaci, definici architektury, uceni, klasifikaci obrazku, ukladani a nacitani.
Zminény jsou také Python tfidy predstavujici jednotlivé vrstvy sit¢ a tiida
DataProvider, slouzici k poskytovani davek obrazku pti uceni sité.

Sesta kapitola se zabyva tim, jak bylo implementovano GUI. Souéasti kapitoly jsou
obrazky ilustrujici rozlozeni GUI elementl. V sedmé kapitole je popsdna implementace
konzolové aplikace. Jeji mozné vyuziti je demonstrovano na ptikladech. Osma kapitola je
vénovana testovani aplikaci. Jsou zminény jak automatizované Unit testy, tak testovaci
scénare vyzadujici aktivitu ze strany testera.

V posledni kapitole je popsan proces hledani vhodné architektury sité. Jsou zminéna
omezeni, kterd bylo nutné brat v ivahu pii navrhu architektur. Také je zde uvedeno, jak se
postupné ménily parametry uceni a na zakladé jaké metriky byla vybrana sit’, kterd slouzi
jako vychozi.

Pouzité konvence

Nazvy tfid, funkci, metod apod. jsou psidny pismem Courier New. Ukdzky kodu
pouzivaji vychozi styl integrovaného vyvojového prostiedi (IDE) PyCharm. Kli¢ova slova
jsou psdna tuéné modre, zabudované funkce tmav€é modfe, jména parametri fialove,
Ciselné konstanty svétle modre a textové konstanty zelené.

12



1 Uvod do umélych neuronovych siti

Kli¢ovou ulohu v aplikacich pro smart detekci vyrobnich vad tvoii konvolu¢ni neuronova
sit (CNN), proto je prvni kapitola vénovana struénému tvodu do problematiky umélych
neuronovych siti, se zamétenim prave na CNN.

Problematika umélych neuronovych siti spada pod obor uméla inteligence, konkrétné pod
strojové uceni. Neuronové sité jsou vypocetni modely, které se pouzivaji mj. pro predikei,
aproximaci a rozpoznavani vzoru [1].

1.1 Umély neuron

Umeély neuron je matematicky model, ktery ptedstavuje zdkladni prvek umélych
neuronovych siti. Inspiraci pro umélé neurony jsou biologické neurony, coz jsou ,,zdkladni
stavebni funk¢ni prvky nervové soustavy® [2].

Do umélého neuronu vstupuji signdly, které jsou agregovany. Agregace je obvykle
provadéna jako suma soucinti vstupu a jeho vahy. K vysledku agregace je pficten prah
(bias). Takto ziskana hodnota je oznacovana jako vnitini potencial neuronu a je pouzita
jako argument tzv. aktivac¢ni funkce. Vysledek aktivaéni funkce tvofi vystup neuronu.
Matematicky je vyse popsané zapsané v Rovnici 1 [2]:

y = f<2(xiwi) * b) (1)
i=1

kde y je vystup neuronu, fje aktivacni funkce, n je pocet vstupti, x jsou vstupy, w jsou vahy
a b je prah. Pii implementaci umélého neuronu jsou vstupy obvykle fadkové matice a vahy
sloupcové matice (¢i naopak). Vynasobeni téchto matic poté odpovidd agregacni funkci
(vysledek bude skaldr).

1.2 Neuronova sit’

Umély neuron lze pouzit pro simulaci jednoduchych funkei, jako naptiklad logické AND.
Obecné¢ se jedna o funkce, jejichz obor hodnot je mozné rozdélit na dvé linearné
separovatelné mnoziny. V pifipadé, kdy jeden neuron slouzi jako vypocetni model,
hovotime o perceptronu [2].

v

Pro komplexné&jsi ulohy je jiZ nutné pouZit neuronl vice, ¢imz vznikd neuronova sit’.
Vystup zjednoho neuronu tvoii jeden ze vstupll neuronli nasledujici vrstvy. Béznym
typem zapojeni je vicevrstvé dopiedné zapojeni, ve kterém nedochdzi k tomu, ze by
neurony byly propojeny cyklicky. Dopfedné neuronové sit¢ maji jednu vstupni vrstvu,
libovolny pocet skrytych (vnitinich) vrstev a jednu vystupni vrstvu (viz Obrazek 1). Pocet
neuronit v jednotlivych vrstvich a zplsob jejich propojeni se oznacuje pojmem
architektura sité [2].
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Vstupni Skryta vrstva Vystupni

O\Vrswa

Obrazek 1 - Jednoducha dopredna neuronova sit’
zdroj: http://bit.ly/2vVGmdo

Kli¢ovym procesem je uceni sité. To spociva v upravé vah a prahii neuronl tak, aby
skuteCny vystup ze sit€¢ odpovidal ofekavanému vystupu. Dostatecnd piesnost vypoctu
zavisi na typu ulohy. Pfi u€eni s ucitelem je vypocitana chyba vystupu, podle které jsou
upraveny vahy (obvykle pomoci algoritmu Zpétného Sifeni chyby nebo jeho variace).
Alternativou je uceni bez ucitele, ve kterém nejsou vystupy piedem zndmé. Tento typ
uceni se pouziva napf. pro klasifikaci vstupti [2].

1.3 Konvolué¢ni neuronova sit’

Konvolu¢ni sité¢ jsou zvlastnim typem umélych neuronovych siti, které se pouZivaji
zejména pro zpracovani 2D dat, tedy takovych dat, pro kterd je relevantni nejen hodnota
v jednom bod¢, ale i v jeho okoli. Typickym zdstupcem takovych dat jsou obrazky.
Dulezitou vlastnosti CNN je schopnost provadét konvoluci mezi filtrem a ¢asti dat. Na
zéklad¢ vysledku konvoluce lze fici, jak velka je podobnost filtru a analyzované ¢asti dat.
Postupnou aplikaci vice filtri je mozné provadét detekci objektli nachéazejicich se na
obrazku [31].

Konvolu¢ni sit€ se vyuzivaji zejména pro nésledujici dlohy [4]:

o Kklasifikace obrdzku — obrazku je pfifazena tfida, kterd jej nejlépe vystihuje (napft.
pes, auto, oblicej),

e Jokalizace objektu — je provedena klasifikace obrazku a objekt specificky pro danou
ttidu je umistén do ohranicujiciho obdélniku,

e detekce objektu — kazdy detekovany objekt na obrazku je klasifikovan a je umistén
do ohranicujiciho obdélniku,

e segmentace objektu — kazdy detekovany objekt je klasifikovan a je kolem ngj
vytvofen obrys.
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1.3.1 Historie

Vyuzitim neuronovych siti pro rozpoznavani znakt se zabyval uz koncem 50. let 20. stoleti
Frank Rossenblatt, ktery spolu s tymem odbornikl sestrojil pocita¢ Mark I Perceptron.

Tento neuropocita¢ byl schopny klasifikovat znaky na zdklad¢ intenzity obrazovych
bodt [2].

Dulezitou roli v oblasti detekce vzort hridla uméla neuronové sit’ Neocognitron, kterou
predstavil v 80. letech Kunihiko Fukushima. V této siti byly za sebou fazeny vrstvy
,,S bungk® a ,,C bunék®. Ukolem S buné&k bylo extrahovat piiznaky (napf. hrany). C buiiky
poté zaruCovaly, ze absolutni umisténi ptiznaku nebude brano v potaz [5].

Dal8im milnikem byl rok 2012, kdy Alex Krizhevsky vyhral soutéz ImageNet za pouziti
konvoluéni neuronové sité AlexNet. V této soutézi maji soutézici za kol vytvofit program,
ktery dokaze klasifikovat obrazky s co nejmensi chybou. Datova mnozina obsahovala pies
10 000 000 obrazka a vice nez 10 000 kategorii. Vitézna sit’ uspésné klasifikovala 85 %
obrazku [6].

Tento vysledek byl o 11 % lep$i nez v minulém ro¢niku, coz byl jeden z divoda
zvySenéhy zajem o konvoluéni sit€. V ndsledujicich letech byla chyba déle snizovéna.
Tymu z firmy Microsoft se podafilo vytvofit sit’ s chybou 4,94 %, cozZ je lepsi vysledek,
nez jakého je schopny dosahnout clovek (5,1 %) [7].

Konvolué¢ni sité¢ se dnes t&si relativné velké oblibé, a to 1 u vyznamnych IT firem. Napf.
vyhledavani obrazkl ve vyhledavaci Google vyuziva CNN. Facebook pouziva CNN pro
detekci obli¢eji na fotografiich. Velky zajem pravdépodobné také souvisi s dobie
dostupnym vykonnym hardwarem (zejména s grafickymi kartami) a s kvalitni softwarovou
podporou (knithovny jako cuDNN, Caffe nebo Tensorflow). Firma Google dokonce vyrabi
specidlni zafizeni pro strojové uceni zvané Tensor Processing Unit [4][8].

1.3.2 Princip

Vstupem do CNN je obrazek ve formé& matice (pouziva se také oznaceni tensor). Prvky
matice tvori intenzity jasu v jednotlivych pixelech. U obrazkli v odstinech Sedi jednomu
pixelu obvykle odpovidd jeden prvek matice, u barevnych obrazkl je jeden pixel
reprezentovan vice prvky (obvykle jeden pro kazdy barevny kandl). Z tensor jsou na
zaklad¢ filtri extrahovany ptiznaky. V nizSich vrstvach mohou byt pifiznaky napiiklad
horizontalni nebo diagonalni ¢ary. Ve vysSich vrstvach uzZ jsou detekovany komplexngjsi
tvary. Pokud by napfiklad byla sit’ pouzita pro detekci oblicejii, mohl by takovym
pfiznakem byt nos, oko, nebo cela tvar.

Idea rozpoznavani jednoduchych tvard a z nich sklddani tvarG komplexné&jSich vychazi
z toho, jak funguje zrak u zivych organismu. Jiz v 60. letech 20. stoleti dokédzali David H.
Hubel a Torsten Wiesel, Ze to, jaké neurony se aktivuji, zavisi na tom, jak orientovana
hrana byla spatfena [4].
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Proces aplikace filtri na tensor se nazyva konvoluce a probihd v konvolu¢nich vrstvach.
Filtr ma dané rozméry — vySka hy a Sitka wy odpovidd rozmérim okoli, které je
analyzovéno, a hloubka ¢, odpovida poctu kanala barev. Filtr je neuron, jehoz vahy jsou
stejné jako u jinych siti upravovany béhem uceni. Pied zahajenim jsou vahy obvykle
inicializovdany na malé ndhodné hodnoty. Neni tedy nutné (ani obvyklé) specifikovat, co
ma ktery filtr detekovat [4].

Filtr se postupné aplikuje na kazdy prvek tensoru a jeho okoli (které je stejn¢ velké jako
filtr). Pro kazdy pixel se provede suma nasobkl prvka filtru a okoli pixelu. Pokud je
hodnota této sumy relativné vysokd, znaci to, ze nejspisSe doslo k detekci tvaru, na ktery je
filtr specializovan. Vysledek je ulozen do tensoru, ktery tvoti vystup konvoluce. Nasledné
je filtr posunut na dalsi prvek tensoru (krok posunuti je obvykle 1), dokud neni analyzovan
cely tensor [4].

Konvoluéni vrstvy obsahuji vice filtrd, diky ¢emuz mohou byt detekovany rizné piiznaky.
Vystupem konvolu¢ni vrstvy je tedy tensor s rozméry w;, h;, fc . d;., kde w; je §ifka vstupu,
h; je vyska vstupu, fc je pocet filtrii a d; je hloubka vstupu. Tento vystup byvd nazyvin
aktivaéni mapa nebo mapa pfiznakll. Vstupem muze byt pivodni obrazek nebo tensor
z ptedchozi vrstvy sité. Aby $itka vystupu odpovidala Sifce vstupu, je nutné vstup ,,obalit*
hodnotami 0 tak, aby se filtr dal aplikovat i na krajni hodnoty plvodniho vstupu.
Alternativné je mozné filtr aplikovat jen na pixely, jejichz vzdéalenost od okraje je vétsi
nebo rovna danému rozméru filtru. Potom bude §itka vystupu rovna w; - wy — 1 a vySka
vystupu bude h; - hy — 1 (za ptedpokladu, Ze krok filtru je 1) [4][31].

Je dulezité poznamenat, ze pii konvoluci probiha velké mnozstvi relativné jednoduchych
vypocti. Tyto vypocty mohou byt provadény paralelné na grafické karté, kterd ma fadove
tisice jader, coz vede k vyraznému zrychleni oproti tomu, kdyby byly vypocty provadény
na procesoru.

DalS$im typem vrstev v konvolucnich sitich jsou ReLU (Rectified Linear Unit — Usmé&rnéna
linedrni jednotka) vrstvy. V téchto vrstvach je na kazdy prvek vstupniho tensoru
aplikovdna funkce ReLU. Pouzitim této nelinearni funkce je do modelu zavedena
nelinearita, coz je dulezité proto, Ze vstupni data jsou nelineérni, a tak by je nebylo mozné
modelovat pouze pomoci linedrnich funkci (operace provadéné pii konvoluci jsou
linedrni). Jako alternativu k ReLU lze naptiklad pouzit ELU (Exponential Linear Unit —
Exponencidlni linedrni jednotka) nebo Leaky ReLU (Prosakujici usmérnénd linearni
jednotka). Pfedpisy funkci jsou uvedeny v Tabulce 1 [4][9][10].

Tabulka 1 - Pfiklady nelinearnich funkci

ReLU f(x) = max(0, x)
ELU _(x(e*=1)prox <0
f(x)_{x prox =0

0,01x prox <0
x prox =0

Leaky ReLU

fe ={
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Poslednim typickym zdstupcem vrstev CNN jsou tzv. pooling vrstvy. V téchto vrstvach
dochazi k podvzorkovéani vstupu. Stejné jako u konvoluce, i zde je prochazen tensor
pohyblivym oknem, které na prvky v okné¢ aplikuje funkci a jeji vysledek ulozi do nového
tensoru, ktery se stane vystupem této vrstvy. Bézné se jednd o funkci max, tzn., ze je
vybrana nejvétsi hodnota z oblasti pokryté oknem. Alternativné mize byt napt. vypoctena
primérna hodnota. Krok okna se voli obvykle 2 a okno obvykle byva ctverec s délkou
strany 2. V takovém piipadé je délka i Sitka tensoru zmenSena na poloviéni. Diivodem pro

vvvvvv

relativni pozice k ostatnim ptiznakim [4].

Je bézné vytvaret bloky vrstev, které se sklddaji z konvolucni, ReLU a Max Pool vrstvy.
Za tyto bloky se umistuji husté¢ propojené vrstvy. Tyto vrstvy odpovidaji klasickym
skrytym vrstvam doptfednych neuronovych siti. Pocet vystupti posledni vrstvy odpovida
poctu klasifikacnich tfid. Na vystup (ozna¢me jej Y) se obvykle aplikuje funkce softmax.
Ta upravi vektor tak, ze soucet jeho prvkli bude roven jedné. Lze pak tvrdit, ze index tfidy
obrazku i je roven argmax(softmax(Y)) s pravdépodobnosti softmax(Y);. Funkce argmax
vraci index nejvétsiho prvku vektoru. Pro ilustraci prichodu obrazku CNN byl vytvoren
Obrazek 2 [4].

Pted vystup je jesté obvykle fazena dropout vrstva, kterd mé za ukol zabranit pietrénovani
sité. Pfetrénovani je stav, kdy ma sit’ vysokou ptesnost klasifikace obrazkii z trénovaci
mnoziny, ale nizkou ptesnost klasifikace obrazkt z valida¢ni a testovaci mnoziny. Dropout
vrstva s urcitou pravdépodobnosti zméni aktivaci neuronti na nulu, coz vede k tomu, ze
jeho vahy nejsou upraveny béhem zpétného Sifeni chyby. Tim je docileno snizeni
pretrénovani [4].

Uceni CNN probihd podobné, jako u klasickych dopfednych neuronovych siti, tedy na
zakladé (modifikovaného) algoritmu Zpétného Sifeni chyby. Vstupy do sité tvoii obrazky
z trénovaci mnoziny. O¢ekdvanymi vystupy jsou tzv. one-hot vektory, coz jsou vektory,
kter¢ maji pravé jeden prvek roven jedné a zbylé prvky rovny nule. Index hodnoty 1
odpovida indexu tiidy obrazku. Po prichodu trénovaci davky siti je spocitana chyba,
napiiklad jako suma ctvercl rozdild skute€nych a ocekavanych hodnot. Vahy jsou poté
upravovany tak, aby byla chyba co nejmensi [4].
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Pivodni obrazek (éislice jedna), Vysledek aplikace jednoho z filtri. Vysledek po pouiti funkee RelU.
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Obrazek 2 - Prichod obrazku konvoluéni siti
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2 Pouzité SW technologie

Pro praktickou ¢ast prace byly vyuzity zejména softwarové technologie, které jsou popsany
v této kapitole.

2.1 Python

Naprosta vétSina praktické Casti prace byla napsdna v programovacim jazyce Python'
(verze 3.6). Jedna se o multiparadigmaticky jazyk. V praci bylo vyuzito jednak objektove
orientované paradigma (tfidy, metody, dédi¢nost apod.), jednak funkciondlni paradigma.

Mezi hlavni divody pro vybér tohoto jazyka patii urychleni vyvoje diky dynamické typové
kontrole a snadné instalaci balicki pomoci nastroje pip. Dalsim divodem je velice dobra
¢itelnost kodu ve srovndni naptiklad sjazyky C++ nebo Java, a to mj. diky tomu, Ze
signatury funkci a metod nevyzaduji specifikaci datového typu, Ze neni nutné pouzivat za
vyrazy stfedniky, ze se misto slozenych zavorek pouziva odsazeni, atd.

Horsi vykonnost Pythonu oproti kompilovanym jazykim (napt. C++) nepfedstavuje
vyznamny problém, protoze nejvice narocné algoritmy (uceni sité¢ a klasifikace obrazku)
jsou provadény na grafické kart€¢ a jsou implementovany ve vykonnéjSich jazycich.
V Pythonu je pak napsino aplika¢ni programovaci rozhrani (API) [11].

2.2 OpenCV

Knihovna OpenCV? (Open Source Computer Vision Library) se v aplikacich pouziva pro
Upravu a analyzu obrazki. Zejména se jednd o rozmazani obrazku, pifevod obrazku na
cernobily, ekvalizaci histogramu a ptedevsim detekci a analyzu tvarii (kontur).

Dtivodem pro vybér OpenCV bylo to, ze se jednd o knihovnu s dlouhou tradici (od roku
1999), ktera poskytuje vSechny funkcionality, které byly pozadovéany (viz odstavec vyse).
Knihovna je implementovdna v jazycich C a C++, coZ spolu s kvalitni optimalizaci
zarucuje vysokou vykonnost. Poskytuje také API v jazyce Python (a dalSich). OpenCV
také obsahuje moduly pro provadéni operaci na grafické karté (pomoci knihovny CUDA).
Postup pro zpfistupnéni téchto operaci z prostfedi Pythonu je ale pomérné slozity a v praci
nebyl pouZit. Jedna se ale o zajimavou mozZnost pro piipad, Ze by aplikace byla déle
optimalizovéna [12][13].

Mezi alternativy k OpenCV patii napiiklad knihovny SimpleCV nebo scikit-image.
Vzhledem ktomu, Ze se OpenCV zcela osvédcilo, nebyly tyto knihovny hloubéji
zkoumany [14].

Béhem vyvoje bylo zjisténo, Ze OpenCV nedokdze nacist obrazek z disku, pokud cesta
k obrazku obsahuje ¢eskou diakritiku. Problém byl vyfeSen pomoci funkce 1oad image
v modulu utils, kterd obriazek zakdédovany ve formatu JPG nacte pomoci zabudované

! hitps://www.python.org/
2 http://opencv.org/
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funkce open a pfevede jej na pole. Toto pole je nasledn¢ dekédovano na pole pixela
(pomoci OpenCV). Pii ukladani obrazku je pouzit reverzni postup.

2.3 Tensorflow

. Tensorflow” je open-source knihovna pro provadéni numerickych vypo&ti pomoci grafi.
Vrcholy grafu reprezentuji matematické operace, zatimco hrany grafu reprezentuji
multidimenziondlni datova pole (tensory), které komunikuji mezi vrcholy.* [15]. Knihovna
byla ptivodné¢ vyvinuta zaméstnanci firmy Google za Gcelem vyzkumu strojového uceni. Je
ale natolik univerzalni, Ze mize byt vyuzita k feSeni vétSiny uloh, které se daji definovat na
zaklad¢é matematickych operaci [15].

V aplikacich se knihovna Tensorflow pouziva pro definici, uceni a pouziti konvolu¢ni
neuronové sité. Byla vybrdna proto, Ze se jednd o knihovnu, za kterou stoji jedna
z nejvyznamnéjSich IT firem (Google), je stale aktivné vyvijena a poskytuje velice dobry
vykon. Mezi alternativy patii mj. scikit-learn, Theano ¢i Caffe [16][17].

Vyuziti Tensorflow vyzaduje zménu thlu pohledu na tvorbu kédu oproti klasickému
programovani. To mize zejména v ranych fazich vyvoje predstavovat vyzvu, coz platilo
ivpripad¢ autora této prace. K pieckonani této vyzvy pomahd kvalitné zpracovana
dokumentace a tutoridly [18].

Je dilezité mit na paméti, Ze veSkeré vypocty probihaji v rdmci sezeni (Session). Pred
spusténim Session se provede definice vypocetniho grafu. Definuji se zejména
matematické operace a tensory — proménné, konstanty a do¢asné hodnoty. Az po spusténi
sezeni jsou do tensorll dosazeny skute¢né hodnoty, na které jsou aplikovany operace tak,
jak jsou definovany v grafu. Pribéh vypocétu je mozné vizualizovat pomoci ndstroje
TensorBoard, viz Obrazek 3 [19].

Reshape[1-3] 111 S
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local3 ot
gradien.
Gradien.
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- iy nit
conv? gradient...

Gradient..
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gracient.

popl1
gracient

Obrazek 3 - Vizualizace vypocetniho grafu pomoci Tensorflow
zdroj: https://www.tensorflow.org/images/colorby_structure.png, upraveno

3 hitps://www.tensorflow.org/
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Vzhledem k tomu, ze Tensorflow je relativné nova knihovna a v Ceské literatute se téméer
nevyskytuje (jako hodnotny zdroj informaci byla nalezena pouze prednaska Petra
Zadrazila), jsou uvedeny ndsledujici tii ptiklady pouziti [20].

V prvnim piikladu jsou demonstrovany zaklady pouziti Tensorflow.

Ptiklad 1: Tensory a operace

import tensorflow as tf

i)

deklarace konstant
a = tf.constant(2.)
b = tf.constant (3.)

# deklarace docasné proménné typu float32, skutecné hodnoty budou vlozZeny po

spusténi sezeni (Session)
input = tf.placeholder (dtype=tf.float32)
# deklarace operace, v tomto pripadé linedrni funkce y = 2x + 3

y = tf.add(tf.multiply(a, input), b)

# dilezité - vse do této chvile
Ful
(8%

vypoc

>

oyly jen deklarace, zatim jesté neprobéhly zadné

-

# vytvoreni sezeni
with tf.Session() as sess:

n

# vypolty se provadéji v metodé Session.run

print (a) # vypis informaci o konstanté a
print (sess.run(a)) # vypis hodnoty konstanty a
print(sess.run(tf.add(a, b))) # vypis soucltu konstant a a b
print(sess.run(a + b)) # zkrdaceny zdpis

x = np.linspace(-1, 1, 10) # vytvoreni vstupu

feed dict = {input: x} # nahrazeni docasné hodnoty

skutecnou
print (sess.run(y, feed dict=feed dict)) # vypocet a vypis vysledku

Vystup programu vypada nasledovné:

Tensor("Const:0", shape=(), dtype=float32)
2.0
5.0
5.0
[ 1. 1.44 1.89 ... 4.11 4.56 5. ]

Ve druhém piikladu je jiz vytvofena a vytrénovana nejjednodussi mozna neuronova sit’.

Priklad 2: Perceptron, simulujici logickou funkci AND

import tensorflow as tf

x = [[1., 1.1, (1., O1, [O, 1.1, [0, 011 # vstupy

y = [[1.], [0], [0O], [01] # oCekdvané vystupy

epochs = 10000 # pocet epoch trénovani

w = tf.Variable(tf.random normal([2, 1])) # vdhy perceptronu

b = tf.Variable(tf.random normal ([1])) # bias perceptronu

y = tf.nn.sigmoid (tf.matmul (x, w) + Db) # potencidal a aktivacni funkce

# chyba je rovna sumé Ctvercu rozdilu ocekdavané a skutecné hodnoty
error = tf.reduce sum(tf.square(y - y ))
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b Ak L “novand — mi Tma ] ]~ chvbyv ~veohlost 1703 7 0. 5
# KIXrOK TCrenovanli minimallizace cnyoy, rycniost uceni U.O

train = tf.train.GradientDescentOptimizer (0.5) .minimize (error)

with tf.Session () as sess:
# Inicializace proménnych

sess.run(tf.global variables initializer())

print ('Vysledek pfed zahdjenim uéeni:\n', sess.run(y ))

for i in range (epochs) :
sess.run(train) # provedeni jedné epochy trénovani

vahy tak, aby se sniZila chyba

print ('Vysledek po ukonéeni uceni:\n', sess.run(y ))

Vystup programu vypadé nasledovné:

Vysledek pted zahdjenim uceni:
[[ 0.60574317]
[ 0.65000296]
[ 0.63088709]
[ 0.6738441 ]]
Vysledek po ukonceni uceni:
[[ 9.80597794e-01]
[ 1.63715668e-02]
[ 1.63715668e-02]
[ 5.48121852e-06]]

Jako aktivaéni funkci v Piikladu 2 by bylo vhodné&jsi pouzit skokovou funkci misto
sigmoidy. Tu by ale bylo nejdfive nutné implementovat, coZ by tento piiklad zbytecné
zneptehlednilo.

V poslednim piikladu je vytvofena vicevrstvd neuronova sit pro aproximaci funkce
Rastrigin. Jedna se o funkci, kterd se vyuziva pro testovani optimalizac¢nich algoritmi a
podle [21] je definovana nasledovné (Rovnice 2):

y =A +Z[xi2 — Acos(2mx;)] (2)

i=1
kde n je pocet dimenzi a A je konstanta, obvykle velikosti 10. Defini¢ni obor je obvykle
volen [-5,12; 5,12] pro kazdé¢ x;.
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Ptiklad 3: Aproximace funkce Rastrigin

from math import cos, pi
import numpy as np
import tensorflow as tf

def rastrigin(x):
mrrn
Funkce Rastrigin.
:param x: Rddkovy vektor
:return: Hodnota funkce Rastrigin pro x

mn

A =10

n = len(x)

s = sum([xi**2 - A*cos(2*pi*xi) for xi in x])
y = A*n+s

return y

def add layer(input, in size, out size, activation fcn = None):
mrmrnn
Funkce pro priddni vrstvy sité.
:param input: Vstup, mizZe se jednat o vstupni data nebo vystup
z predchozi vrstvy
:param in size: Velikost vstupu
:param out size: Velikost vystupu (= poclet neuronu v siti)
:param activation fcn: Aktivacni funkce neuront
:return: vystup z vrstvy
mrmnn
# vahy, inicializovdny na ndahodnou hodnotu
w = tf.Variable(tf.random normal ([in size, out sizel))

# bias, inicializovan na ndhodnou hodnotu
b = tf.vVariable (tf.random normal ([1, out_size]))

# pridani aktivacni funkce, pokud byla zadana
if activation fcn is not None:

out = activation fcn(tf.matmul (input, w) + b)
else:

out = tf.matmul (input, w) + b

return out

def rastrigin aproximator () :
mrrmn -
Funkce, kterd vytrénuje doprednou neuronovou sit’ pro aproximaci
funkce Rastrigin.

mn

# vytvoreni trénovacich dat
linspace = np.linspace(-5.12, stop=5.12, num=100)

x = [[xli, x2i] for x1i in linspace for x2i in linspace] # vstupy
expected out = [[rastrigin( x)] for x in x] # ocekdvané vystupy
input size = 2 pocet vstupu

#
output _size = 1 # pocet vystupu

11 size = 512 # pocet neuront v prvni vrstvé
12 size = 1024 # pocet neuroni v druhé vrstvée
13 size = 1024 # pocet neuronu v treti vrstvée
14 size = 1024 # pocet neuronu ve Ctvrté vrstvé
15 size = 512 # pocet neuronu v pdté vrstvée

23




epochs = 50000 # pocet epoch uceni

L

# docasny vstup, None znaci, Ze velikost neni specifikovana
input = tf.placeholder(tf.float32, [None, input size])
11 out = add layer(input, input size, 11 size, tf.nn.tanh)
12 out = add layer(ll out, 11 size, 12 size, tf.nn.tanh)
13 out = add layer(l2 out, 12 size, 13 size, tf.nn.tanh)
14 out = add layer (13 out, 13 size, 14 size, tf.nn.tanh)

)

15 out = add layer(l4 out, 14 size, 15 size, tf.nn.tanh

—

F

N

N W

6]

S oSk 3R 3R SR e
'/\J

out = add layer (15 out, 15 size, output size) v
Cet chyby jako stredni hodnota ze sumy ctverct
f.reduce mean(tf.reduce sum(tf.square (expected out - out), axis=[1]))

# Operace pro uceni
train = tf.train.GradientDescentOptimizer (0.001) .minimize (err)

with tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global variables initializer())

for i in range (epochs):
sess.run(train, feed dict={input: x})

if 1 % 1000 == O0:
print (i, '=', sess.run(err, feed dict={input: x}))

# ... vizualizace

rastrigin aproximator ()

Vystup programu muize vypadat nasledovngé:

0=1555.47
1000 = 136.627
2000 =78.4571

22000 = 0.067576
23000 = 0.847499
24000 = 0.0264567

47000 = 0.000475504
48000 = 0.000484442
49000 = 0.000424193

Po srovnani Obrazku 4 a Obrazku 5 je mozné konstatovat, ze jsou grafy témeéf totozné, coz
znamena, Ze sit’ je dobrym aproximatorem funkce Rastrigin (na daném defini¢énim oboru).
V Ptikladu 3 nebyla uvedena ¢ast kodu provadéjici vizualizaci, pomoci které byl ziskan
Obrézek 4 a Obrazek 5, protoze neni dillezitd pro demonstraci toho, jak je mozné pomoci
Tensorflow vytvofit hlubokou neuronovou sit. Kompletni zdrojovy kod pro vSechny
ptiklady je moZné najit na ptilozeném DVD ve sloZce source/examples.
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Ocekavané hodnoty
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Obrazek 4 - Vizualizace funkce Rastrigin pro n=2

Skuteéné hodnoty
Vg

70

60

20

10

Obrazek 5 - Aproximace funkce Rastrigin pomoci neuronové sité
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2.4 DalSi technologie
241 Kivy

Pro tvorbu grafického uZivatelského rozhrani byla pouzita knihovna Kivy*. Divodem pro
vybér této knihovny byl zejména intuitivni styl psani koédu (separace vzhledu a chovani,
definice vlastnich GUI elementi pomoci dédi¢nosti apod.). Mezi dalsi divody patii
moderni vzhled aplikaci a kvalitn€ zpracovana dokumentace.

74 Image Viewer Demo =

This demonstration allows you to view images using the Python
Imaging Library (PIL).

To view an image, double-click on its name in the 'Files' list.
Button normal
To view images in another directory, click on the 'Directory...' button
and select a new directory via a 'File Dialog',

Directory

ChUsers\Jane\astro\tcltotk\src\images

Image

Button down

Toggle normal

Toggle 1

Toggle 2

[ I, See Code JI #< Dismiss ]

Obrazek 6 - Typicky vzhled GUI v Kivy (vlevo) a TkInter (vpravo)
zdroje: Kivy (upraveno), Tklnter

Na Obrédzku 6 je pro ilustraci uvedeno srovnani typického vzhledu aplikace pii pouZiti
Kivy a TkiInter. TkInter je nejCastéji pouzivand knihovna pro tvorbu GUI v Pythonu
(zaroven je také soucasti instalace Pythonu) [22].

242 NumPy

Dillezitou podptirnou roli plni knihovna NumPy’. PouZiva se zejména pro reprezentaci
obrazku ve form¢ datového pole pixeld. Nad témito poli jsou provadény operace jako ofez,
spojeni ¢i transpozice. NumPy je také vyuzivano knihovnou OpenCV. Vyhodou NumPy je
vysoka vykonnost diky tomu, Ze je na pozadi implementovano v jazyce C [23].

* https:/kivy.org

3 hitp://www.numpy.org/
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3 Metodika vyvoje

Pro vyvoj aplikaci byl zvolen prototypovy pfistup. Divodem pro vybér tohoto pfistupu
bylo pfedevSim to, ze autor prace byl s problematikou strojového uceni a zpracovani
obrazu pfed zahdjenim vyvoje seznamen jen povrchné, a tak by vystupy fazi analyza a
navrh (ve smyslu metodiky Unified Process) pravdépodobné nebyly pii implementaci ptilis
dobie pouzitelné.

Pro kazdy prototyp byly stanoveny cile, po jejichz dosazeni byl prototyp konzultovan
s vedoucim prace. To pfipomind situaci z praxe, kdy jsou prototypy konzultoviny se
zékaznikem.

3.1 Prvni prototyp

Prvni prototyp slouzil jako ovéteni proveditelnosti (Proof of Concept). V této fazi vyvoje
jesté nebylo jisté, zda je pro problém klasifikace svard mozné efektivné pouzit konvoluéni
neuronovou sit’.

Ptedzpracovani obrazovych dat bylo vyieseno pouze elementarné. Z malého poctu obrazki
byly zjistény koordinaty svart, tyto hodnoty byly zprimérovany a nasledné se pro vSechny
obrazky provedlo vyfiznuti oblasti svarii a jejich nésledné spojeni do jednoho obrazku.
Rovnéz byla provedena ekvalizace histogramu. Zatim jesté nebylo mozné specifikovat
pocet kanalti barev a velikost obrazku po pfedzpracovani (tyto hodnoty byly zaddny jako
konstanty), ale pfedzpracovani uz probihalo paraleln¢.

Pro klasifikaci byla pouZita konvoluéni sit’ z oficidlniho tutoridlu [24], upravend tak, aby ji
bylo moZné pouzit s poskytnutymi daty (zejm. velikost vstupli a pocet tiid pro klasifikaci).
Definice a uceni CNN probihalo uvniti jedné funkce. Soucasti prvniho prototypu byly
funkce pro rozdéleni dat na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoZinu. Mnozina dat pro
uceni byla tvofena jen ¢asti celkové mnoziny (byly pouzity fotografie jen z jednoho dne
foceni, tedy cca 3 000 fotografii).

Piesnost testovdni se pohybovala mezi 85 a 90 %, coz bylo povazovano jako dostatecné
pro ovéteni proveditelnosti.

3.2 Druhy prototyp

Druhy prototyp jiz obsahoval jednoduché GUI. UZivatel mél mozZnost nacist obrazek pro
klasifikaci. Po nacteni se provedlo predzpracovani a klasifikace. Nasledné byl zobrazen
pfedzpracovany obrazek a uZzivatel byl informovéan o vysledku klasifikace (zatim jen tfida
obrazku — OK nebo Vadny).

Ptedzpracovani obrazovych dat jiz bylo oproti prvnimu prototypu sofistikovanéjsi. Na
zakladé souradnic horizontalnich odleskt a vertikdlniho odlesku (vice viz kap. 4) byly
vypocitdny soufadnice pro vyiezy okolo svarti. Tyto vyfezy byly nasledné spojeny do
jednoho obrazku. Tato metoda byla vyzkouSena na casti fotografii z kazdého dne foceni
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a poskytovala jiz celkem uspokojujici vysledky. Bylo také implementovano logovani
a vizualizace detekovanych tvart.

Byla vytvofena Python tfida piredstavujici CNN s metodami pro vytvoreni, uceni,
klasifikaci, ukladani a nacitani. Tim doSlo k znacnému zpiehlednéni kodu a predevsim
zvétSeni jeho univerzdlnosti.

Vzhledem k tomu, Ze se v této fazi projekt jiz pomérné rozrostl, byl vytvoren lokaln{ git
repositai. Ten se v pozdéjsich fazich vyvoje ovéfil zejména v situacich, kdy bylo nutné
prejit zpét k fungujicimu kédu.

3.3 Treti prototyp

Treti prototyp jiz mél GUI silné pifipominajici finalni verzi. UZzivatel mél moznost
definovat novou sit’, zatim jen ale s vychozi architekturou. Také mohl zjiSt'ovat informace
o vrstvach sité (napf. pocet neuronii husté propojené vrstvy). Dale bylo mozné zadat
parametry uceni, spustit jej a prib&h sledovat na grafech. Byl také ptfidan vypis
pravdépodobnosti, ze je klasifikace spravna. Posledni dulezitou zménou v GUI bylo
pridani moznosti online uceni (pro ptipady, kdy klasifikace nebyla spravna).

Co se predzpracovani obrazkd tyCe, tak bylo pfiddno detekovani kruhového
a obdélnikového vyiezu (viz Obrazek 10). Vzhledem k relativné vysokému poctu
faleSnych pozitiv bylo nutné implementovat funkce pro filtrovani detekovanych tvart.
Byly také vytvotreny funkce pro vypocet souradnic svarti na zékladé toho, jaké tvary byly
detekovany. Tyto funkce byly nasledné optimalizovany.

Ttida CNN se v tomto prototypu pfili§ nezménila. Byla pfidana metoda pro online uceni.
Déile byla vytvofena tfida DataProvider pro nacitani obrazkd z disku, rozdéleni
obrazkt do mnoZin (trénovaci, valida¢ni a testovaci) a poskytovani ddvek obrazkii béhem
uceni.

3.4 Ctvrty prototyp

Ve ctvrtém prototypu bylo GUI doplnéno o moznost definovat vlastni architekturu sité.
Byla také implementovana kontrola vstupnich parametri, aby aplikace nebyla neocekavané
ukoncena v piipadé, Ze uzivatel zada Spatny vstup (napiiklad fetézec misto Cisla).

Do tfidy CNN byla pfidana podpora vice tfid pro klasifikaci a podpora barevnych obrazki.
Bylo také nutné upravit to, jak se sit’ uklada na disk, protoze jiz neni mozné ptedpokladat,
ze sit’ bude mit vychozi architekturu. Kromé zakladnich parametrt sit¢ byly tedy ukladany
1 informace o jednotlivych vrstvéch.

Podpora barevnych obrazkii byla pfidana také do algoritmu pro pifedzpracovani
obrazovych dat. UZivatel také nyni miZze zadat, jakd funkce ma byt pouZita pro
predzpracovani, coz zvysuje univerzalnost aplikace.
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Za ucelem uzivatelsky pohodInéjsi a rychlejsi klasifikace zejména vétStho mnozstvi
obrazkl byla vytvorena konzolova aplikace, ktera je vice popsana v kapitole 7. Déle byly
vytvoreny Unit testy a testovaci scénaie, kterym je vénovana kapitola 8. Soucasti prototypu
také byla Uzivatelska piirucka a Navod pro instalaci (nachazejici se na ptilozeném DVD).

3.5 Finalni verze

Poté, co bylo ovéieno, Ze ¢tvrty prototyp splituje vSechny pozadavky, bylo pfistoupeno
k refaktorovani, jehoz cilem bylo vytvoteni citelného, dobie zdokumentovaného kodu.
Zejména dochdzelo k déleni funkci a metod na mensi, vytvafeni novych tfid a odstranovani
duplicit. Byly také odstranovany chyby v kodu, zjisténé at’ uz pfi testovani, nebo pfi
prochdzeni kodu.

Textové fetézce, jako napt. chybové hlasky nebo popisky GUI elementt, byly pfesunuty
do jednoho souboru. Tim jednak doslo k vétsi separaci kédu a GUI a také tim bude
usnadnén piipadny preklad do jiného jazyka. Podobné byly piesunuty ,,magické konstanty*
do jednoho konfigura¢niho souboru.

V GUI jiz nebylo provedeno mnoho zmén. Pozornost byla kladena spiSe na design a s tim
souvisejici zlepSeni zkuSenosti uZivatele s aplikaci. Bylo tedy upraveno rozlozeni GUI
elementl tak, aby pusobilo co nejintuitivnéji. Pro zvySeni uZivatelského komfortu byly do
aplikace ptidany tooltipy. Po najeti kurzorem na otaznik dojde k zobrazeni okna
s ndpovédou, viz Obrazek 7.

0K Rozdéleni dat mezi trénovaci,
testovaci a validaéni mnozinu
Vadny (oddélené &arkou, soudet

musi byt 1)
Rozdéleni dat 0.85,0.1,0.05 i

=

Obrazek 7 - Tooltip

Do projektu byl pfidan powershellovy skript pro kontrolu pozadavkl aplikace a pro
instalaci Python balickd. Mezi pozadavky patii Python interpret, CUDA, apod. Rovnéz byl
ptidan davkovy soubor pro spusténi GUI aplikace.

3.6 Programy pouzivané béhem vyvoje

Projekt byl vyvijen v integrovaném vyvojovém prostiedi PyCharm Community Edition
2017.1.4°. Aplikace je distribuovana pravé jako projekt tohoto IDE. Vyvojové a UML
diagramy, které se nachézeji v ptilohach, byly vytvofeny v programu Enterprise Architect’.

® https://www.jetbrains.com/pycharm/specials/pycharm/pycharm.html
7 http://www.sparxsystems.com/products/ea/
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4 Predzpracovani obrazovych dat

Kli¢ovou soucésti prace bylo vytvofeni algoritmu, ktery z fotografie dilu pouZzivaného
v automobilovém pramyslu provede vyiezy okolo svarii a tyto vyfezy spoji do jednoho
obrazku. Takto ptfedzpracované obrazky se pouziji pfi uceni sit€. Algoritmus se také
pouzije na vstupni obrazek pti klasifikaci. Vysledek piedzpracovani je ilustrovan na
Obrézku 8. Konkrétné tento vystup byl ziskdn pfedzpracovanim Obrazku 9.

Obrazek 8 - Pfedzpracovany obrazek

Kod pro ptredzpracovani obrazovych dat se nachazi ve zdrojovych souborech umisténych
v modulu preprocess. Vyvojovy diagram, ve kterém je zachyceno ptedzpracovani
z vysokotroviiového pohledu, se nachazi v Priloze A.

4.1 Popis fotografii

MnozZina dat je tvofena 30 332 barevnymi obrizky ve formatu JPG v rozliSeni
3456 x 2 304 px. Fotografie se li§i zejména pozici dilu na fotografii a natocenim dilu.
Svary jsou vyznaceny na Obrazku 10 s oznacenim W1 a W2. Bohuzel neni zndmo, ktery
ze dvou svarti je vadny (pfipadné zda nejsou vadné oba). Kdyby tato informace byla
zndma, tak by nebylo nutné svary po ofiznuti spojovat do jednoho obrézku. Piedevsim by
ale sit’ pravdépodobné byla efektivnéjsi, protoze by pouze rozhodovala, zda je svar vadny,
¢1 ne. Takto ale sit’ musi vyhodnotit dvojici svari, ze které jeden svar mize byt vadny
a druhy ne.
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Obrazek 9 - Originalni fotografie dilu
zdroj: zaddvaci dokumentace

Pivodnim zdmérem bylo soufadnice svarl detekovat na zdkladé¢ kruhového
a obdélnikového vyfezu (na Obrazku 10 jsou oznaeny jako C, resp. R). Tento postup se
ale pfili§ neosvedcil, protoze se tyto vyiezy Casto nepodatilo detekovat, pokud jejich hrany
splyvaly s okolim. Bylo ale zjisténo, ze jsou téméi vzdy detekovany odlesky (na
Obrazku 10 jsou oznaceny jako HT, HB a V), na zdklad€¢ kterych je mozZné ziskat
soufadnice svard.

Obrazek 10 - Fotografie dilu s vyzna¢enymi tvary a svary
zdroj: zaddvaci dokumentace, upraveno
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V ptipadé, Ze se podafi detekovat vyiezy, tak i jejich pozice je zohlednéna do vypoctu
soufadnic svart. To znamena, ze algoritmus bude fungovat i v ptipad¢, Ze naptiklad kvili
zméné svételnych podminek se jiz na obrazcich nebudou vyskytovat odlesky. Je ale
ziejmé, ze uspésnost detekce bude nizsi.

4.2 Prvnifaze - priprava obrazku

Algoritmus ptedzpracovani lze rozdé€lit na tifi faze. Prvni z nich je pfiprava obrazku,
druhou je detekce svarii a posledni je faze finalnich Gprav. Cely proces je zachycen na
diagramu v Ptiloze B.

Prvni a tfeti fazi provad¢ji funkce definované v Python modulu img preprocess.
Prvnim krokem je nacteni obrazku. Zda bude obrazek nacten v odstinech Sedi nebo ve
formatu RGB zalezi na parametru funkce proprecess single. Pokud nalteni selze,
tak je pfedzpracovani ukonceno. Diivodem muze byt napt. poskozeny soubor nebo jeho
nenalezeni.

Nasledné se zkontroluje orientace obrazku. Pokud je obrazek orientovan na vysku, je
otocen o0 90 ° doleva (tj. proti sméru hodinovych rucicek). Zde se pracuje s jednim z mala
ptedpokladii o fotografiich, a to tim, Ze vodorovna osa dilu je rovnobé&zna s delsi stranou
obrazku (resp. ze spolu sviraji velice ostry uhel). Koto¢eni se pouziva funkce
cv2.transpose, kterd transponuje datové pole (matici), ve kterém jsou uloZeny pixely
obrazku.

Soucasti pripravy obrazku je také ovéteni, Zze jeho rozméry nejsou mensi nez velikost
vytezu. Pokud by rozméry byly mensi, tak by se vyfez provedl mimo obrazek, coz je
neplatnd operace.

4.3 Druha faze - detekce svaru

Funkce pro detekci svarli jsou implementovany v Python modulu get welds coords.
Proces detekce svart je zndzornén ve forme vyvojového diagramu v Piiloze C.

ZjednodusSené lze fici, Ze se provede priprava obrazku na analyzu. Poté se obrazek
opakované pievede do odstinl Sedi (s riznymi hodnotami prahil). Na takto upravenych
obrizcich jsou detekovany a filtrovany tvary popsané v kapitole 4.1 a vyznacené na
Obrazku 10. Na zéklad¢ pozice detekovanych tvard jsou vypocitany soufadnice svard.
Tyto hodnoty jsou poté zprimérovany, ¢imzZ jsou ziskdny konecné soutadnice svart.

Soufadnice svaru se obecné vypocitaji pfi€tenim nebo odectenim empiricky zjiSténych
hodnot od stfedu detekovaného tvaru. Pfi implementaci bylo mySleno na to, Ze rozliSeni
obrazki by se mohlo v budoucnu zménit. Proto se obecné nepracuje s konstantnimi
hodnotami, ale pouZije se jeden z rozmérli detekovaného tvaru, vyndsobeny empiricky
zjisténou hodnotou.

V ojedinélych piipadech se sice pracuje s konstantnimi hodnotami, ty jsou ale vyndsobeny
pomérem ocekavané a skute¢né velikosti obrazku (viz dale), ¢imz je op€t zaruceno to, Ze
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detekce bude fungovat i pro obrazky s jinym rozliSenim, nez jaké mély ty z pivodni datové
mnoziny.

I kdyz je dil na vétsin¢ fotografii orientovan tak, jako napf. na Obrazku 9, dokaze
algoritmus detekovat stiedy i v ptipad¢, Ze je dil otoen o 180 °. Zjisténi orientace dilu se
provadi ve funkci get offset sign. Tato funkce vraci hodnotu -1 nebo 1, kdy -1 znaci
obvyklou orientaci. Orientace se zjisti porovnanim x-ovych soufadnic detekovanych tvart.
Pokud byl napt. detekovan kruhovy vyfez a vertikdlni odlesk a x-ovd soufadnice
kruhového vyiezu je vE&tsi nez x-ova soufadnice vertikdlnitho odlesku, jednd se
o neobvyklou orientaci a funkce vrati hodnotu 1.

4.3.1 Pred prahovanim

Nez se pristoupi k prahovani, tak je obrazek upraven tak, aby se zlepsila uspésnost detekce.
Jsou provedeny upravy, které vychazi z doporuceni v [25] a [26]. Konkrétn¢ dojde
k ekvalizaci histogramu a rozmazani obriazku pomoci funkce cv2.GaussianBlur.
Rozmazani se provadi proto, aby byl z obrazku (alespon ¢aste¢n¢) odstranén Sum.

Rovnéz dojde k inicializaci seznamu prahi, a to na zaklad¢ pocatecni hodnoty, koncové
hodnoty a kroku. Tyto hodnoty jsou nacteny z konfiguracniho souboru. Obvykle dojde
k vytvoteni seznamu v podobé 30, 35, ... 195, 200.

4.3.2 Vypocet souradnic

Vypocet soufadnic se provadi pro kazdy prah. Vypocet mlze probihat paralelné. Pti
paralelnim vypoctu doslo k pfiblizné dvojnasobnému zrychleni celého ptfedzpracovani (na
PC s CPU, ktery podporuje 8 paraleln¢ bézicich vlaken).

4.3.2.1 Prahovani

Prahovanim se rozumi takova tprava obrdzku, kdy hodnotdm mensi nebo rovnym prahu je
pfifazena barva na zdkladé jedné funkce, a hodnotdm vétSim neZ prah na zaklad¢ jiné
funkce. OpenCV nabizi nékolik metod prahovani (viz Obrazek 11). Nejlépe se osvédcila
metoda cv2.THRESH TOZERO INV.

Bylo zjisténo, ze z divodu riznych necistot na povrchu dilu je nutné detekci tvari
provadét opakované pro rizné hodnoty prahii. Zatimco naptiklad pro jeden obrazek by
vSechny tvary byly detekovany pro prah 80, pro jiny obrazek by pro stejny prah nemusel
byt detekovén tvar Zadny.
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Original Image

BINARY BINARY INV

TRUNC TOZERO TOZERO_INV

Obrazek 11 - Metody prahovani, prah = 127
zdroj: http://docs.opencv.org/trunk/threshold.jpg

Po prahovani je ptekroceno k detekci tvari pomoci funkce cv2.findContours. V tuto
chvili je z divodu velkého poctu hran v obrazku detekovano velké mnozstvi tvart (viz
Obrazek 12). Je tedy nutné provést klasifikaci a filtraci.

Obrazek 12 - Obrysy vSech detekovanych tvari pro jeden z prahi
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Nejdiive jsou odstranény tvary s piili§ malym ¢i velkym obsahem. Obsah tvaru je mozné
zjistit pomoci funkce cv2.contourArea. Empiricky zji§téné minimélni a maximalni
hodnoty jsou nacteny =z konfiguracniho souboru a vyndsobeny pomérem skuteéné
a oCekavané velikosti obrazku.

4.3.2.2 Klasifikace tvard

Nésledné je provedena klasifikace. Pomoci funkce cv2.approxPolyDP je zjiStén pocet
vrchold tvaru. Bylo zjisténo, ze odlesky obvykle maji 4 nebo 5 vrcholii. Pokud mé tvar
vice vrcholt, pravdépodobné se jedné o vytez. Tato ivaha vychazi z [27].

V ptipadé¢ odleski je kolem tvaru vytvofen ohranicujici obdélnik (pomoci
cv2.minAreaRect). Tento obdélnik je pfeveden na instanci tfidy Rectangle. Je
vypocitan pomér stran tohoto obdélniku jako Sitka / vyska. Pokud je pomér v intervalu
[4; 40], je tvar povazovan za horizontalni odlesk. Pokud je pomér v intervalu [0,01; 0,1], je
tvar povazovan za vertikalni odlesk.

Tvar je klasifikovan jako obdélnikovy vytfez, pokud je pomér stran jeho ohranicujiciho
obdélniku v intervalu [0,8; 1,9] a pokud obsah tvaru je alesponl polovi¢ni jako obsah
ohranicujiciho obdélniku.

A konec¢né tvar je klasifikovan jako kruhovy vytez, pokud obsah tvaru zaplni alesponi 60 %
plochy ohranicujiciho kruhu. Ohranicujici kruh je instance tfidy Circle, vytvofena
z hodnot ziskanych pomoci funkce cv2.minEnclosingCircle. Hranice intervall
a potfebné zaplnéni ohranicujicich tvarG byly v pribéhu optimalizace algoritmu
upravovany.

4.3.2.3 Filtrovani tvart

71 0 v

Castym jevem je, Ze se tvar klasifikuje jako kruhovy a zaroveii obdélnikovy vyfez. Také
dochdzi k tomu, ze jsou detekovany tvary podobné tém, které hledame, ale na nespravnych
mistech.

RovnéZ se stava, ze jsou detekovany dva odlesky blizko u sebe. Neni mozné rozhodnout,
ktery tvar je skute¢ny odlesk a ktery je falesné pozitivum, a tak jsou tyto odlesky spojeny
do jednoho tak, Ze jsou zprimérovany jejich soutradnice, rozméry a uhel otoceni. Toto
spojeni je implementovano ve statické metodé merge rects tfidy Rectangle.

Nasledné jsou odstraiiovana faleSnd pozitiva vyfezii na zdkladé porovnani soutadnic
vytezil a odleskil (samoziejmé za predpokladu, ze odlesky byly detekovany). V ptipadé
vertikdlniho odlesku je také bran v potaz rozdil y-ovych soufadnic vyfezu a vertikalniho
odlesku. Tento rozdil by mél byt minimalni, protoze vytezy i vertikdlni odlesk lezi na
(ptiblizn€) vodorovné ose. Pokud byly detekovany oba horizontdlni odlesky, pak je dalsi
y-ovd hodnota pro porovnani ziskdna zprimérovanim y-ovych soufadnic horizontalnich
odlesk.
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Algoritmus je schopny detekovat falesna pozitiva vyiezl, pokud byl detekovan alespoii
jeden odlesk. Idedlni ale je, pokud byly detekovany vSechny odlesky. Obecné filtrovani
funguje tak, ze rozdil soufadnic musi byt vétsi nez m-ndsobek Sitky (€1 vysky) odlesku
amenSi nez n-nasobek Sitky (€1 vysky) odlesku, kde m a n jsou empiricky zjisténé
hodnoty.

Diéle se provede srovnani vzdalenosti vSech vyiezl, a pokud jsou nalezeny dva vyfezy,
mezi kterymi je pfili§ mald vzdalenost, tak jsou oba brany jako falesna pozitiva (neni jiz
mozné rozhodnout, ktery z nich skutecné odpovida vyfezu). Za pftili§ malou se povazuje
vzdalenost 100 px * p, kde p je pomeér skutecné a o€ekavané velikosti obrazku.

Poslednim krokem je odstranéni nejasnych detekci. Vystupem filtrovani musi byt nejvyse
jeden kruhovy vyfez, nejvyse jeden obdélnikovy vytez, nejvySe dva horizontdlni odlesky
anejvyse jeden vertikdlni odlesk. Pokud v nékteré z kategorii bylo detekovéano vice tvart
a nebyly odstranény filtrovanim, jsou vSechny tvary dané kategorie povazovany za falesna
pozitiva a jsou odfiltrovany.

4.3.2.4 Vypocet sourfadnic

Podle toho, jaké tvary nebyly vyfiltrovany, se zvoli jedna z funkci pro vypocet soufadnic,
uvedenych v Tabulce 2.

Tabulka 2 — Funkce pro vypocet souiradnic svara

Pocet detekovanych tvara

Funkce Kruhovy Stiredovy  Horizontdlni Vertikalni Ohodnoceni
vyrez vyrez odlesky odlesk

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
0
0
0
0
0
0
0

cl_mrl_h2 vl
cl_mrl _h2 vO
cl mrl hl vl
cl_mrl_hl_vO
cl_mrl_hO_vl
cl_mrl_hO_vO
cl_mr0_h2 vl
cl_mr0_h2_vO
cl_mr0_hl_vl
cl mrO_hl vO
cl_mr0_hO_vl
cO mrl h2 vl
cO_mrl_h2_v0
cO mrl hl vl
cO_mrl_hl vO
cO_mrl_hO_vl
cO_mr0_h2 vl
cO_mrO_hl vl

OO R =R, OO OO O, = = ==
— N O = = NN O = =D O O
_= = O = O == O O O =O = O -
N WA Uk AU NN D 00O

(%)
(@)




Kombinace tvard, které nejsou uvedené v Tabulce 2, se nepouzivaji, a to z divodu pfilis
nizké spolehlivosti. Vétsina nizkotroviiovych funkci z Tabulky 2 vyuzivd nasledujici
vysokotroviiové funkce:
e get coords from circle and mid rect
o Vypoéﬂ;i soufadnice podTe poz_ice kruhového a obdélnikového vytezu,
e get coords from rects
o Vypoéﬂ;i soufadnice podle pozic odleski,
e get coords from circle and vertical
o vypocita soufadnice podle pozice kruhového vytezu a vertikdlniho odlesku,
e get coords from middle rect and vertical
o vypocitd soufadnice podle pozice obdélnikového vyfezu a vertikdlniho
odlesku.
Soutadnice svart se vypocitavaji na zakladé souradnic tvarii, ke kterym jsou pficitany ¢i
odecitany hodnoty odpovidajici vzdalenostem mezi tvary, ptipadné rozmérim tvard. Tyto
hodnoty jsou vynasobeny o empiricky zjisténé konstanty. Tyto konstanty byly postupné
optimalizovany tak, aby chyba detekce byla co nejmensi, viz kapitola 4.3.3.

Ukézka kédu: Funkce get_coords_from_circle_and_mid_rect

def get coords from circle and mid rect(circle, mid rect):
if circle is None or mid rect is None:
return None

dx = abs(circle.x - mid rect.x)
wlx = mid rect.x

wly = mid rect.y - 0.8 * dx
w2x = wlx

w2y = mid rect.y + 0.8 * dx

return wlx, wly, w2x, w2y

Hodnoty vracené vysokouroviiovymi funkcemi mohou byt v nizkolUroviiovych
kombinovany. Napf. funkce c1 mrl h2 vl vypocte soufadnice jako primér soufadnic
ziskanych z funkci get coords from circle and mid rect a get coords

_from_rects.

Kazdé nizkouroviiové funkci bylo pfifazeno ohodnoceni o, které vychazi predevSim
z poctu a typu tvar pouzitych pro vypocet soufadnic. Vypoctené soutadnice jsou o-krait
vlozeny do seznamu vSech soufadnic. Z tohoto seznamu jsou po dokonceni vypoctu
soufadnic pro vSechny prahy zprimérovanim spocitany findlni soufadnice. Jak jiz bylo
zminéno, prahovani mlzZe probihat paralelng, a tak je nutné pfidavani do seznamu vSech
soufadnic oSetfit pomoci mutexu.

V ptipadé, Ze pro dany prah nebyl detekovan dostatek tvarti pro vypocet soutradnic, tak do
seznamu zadné soutfadnice vlozeny nejsou. Pokud svary nebyly detekovany ani pro jeden
prah, pouziji se vychozi soufadnice (parametr funkce preprocess single), pokud
byly zadany.
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4.3.3 Optimalizace

Algoritmus detekce svari byl optimalizovan ve dvou oblastech. Nejdiive byly
optimalizovany hodnoty pouzivané ve fazi pted prahovanim. Primarnim cilem bylo snizit
pocet piipadi, kdy detekce selze. Sekundarnim cilem bylo zmenSit chyby vypoctu.
Optimalizovano bylo nésledujici:

e zda pouzit ekvalizaci histogramu ¢i ne.

o Bylo zjisténo, ze ekvalizace histogramu zvysSuje tispéSnost algoritmu.
e Pocatecni prah, konecny prah a krok mezi prahy.

o Jako nejvhodnéjsi se ukazaly byt hodnoty jiz zminéné v kapitole 4.3.1.
e Velikost jadra pro funkci Gaussian Blur.

o Nejlepsich vysledkt bylo dosaZeno s jadrem o velikost 11 x 11 px.
e Jakou pouzit metodu prahovéani.

o Nejlepsich vysledki bylo dosazeno s metodou cv2.THRESH TOZERO
INV.

Za ucelem sbéru dat pro optimalizaci bylo provadéno piedzpracovani 2 944 obrazki, coz
odpovidd 128 ndhodné¢ vybranym obrazkim zkazdé podmnoziny dat. Postupnou
optimalizaci se podafilo snizit pocet pripadi selhani detekce ze 44 na 7.

Druhou oblasti optimalizace byly nizkouroviiové funkce pro vypocet soutadnic svard.
Cilem bylo optimalizovat empiricky zjisténé hodnoty multiplikéatora tak, aby se pro kazdou
funkeci snizily chyby e; a celkovd chyba E.

Pokud jsou ocekdvané soutadnice EC vektor (wlx, wly, w2x, w2y) a skutecné soufadnice
vektor AC (wlx, wly, w2x, w2y), potom jsou chyby e; rovny EC; — AC;. Celkova chyba E

je poté vypoctena podle Rovnice 3:
4
E=) e 3)

Podle velikosti e; byly hodnoty multiplikatori bud'to zvétSeny, nebo zmenseny. Celkem
probéhlo Sest iteraci optimalizace. Primérmé hodnoty chyb pied optimalizaci pro kazdou
nizkourovitovou funkci jsou zachycené v Tabulce 3. Hodnoty po optimalizaci jsou
v Tabulce 4. Pokud je napf. chyba e; kladné ¢islo, znamend to, Ze vypoctend x-ova
soufadnice horniho svaru je men$i nez ocekavana. Je tedy nutné upravit vypocet této
soufadnice tak, aby se soufadnice posunula doprava.
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Tabulka 3 - Chyby detekce pied optimalizaci

Funkce E e € (3 €4
¢0_mr0_h1_vl 59829.5 89.8 4.2 98.7 221
c0_mr0_h2 vl 48001.7 113.6 3.9 93.5 20.5
¢0_mrl_h0_v1 58550.3 4.6 60.1 20.4 50.8
¢0_mrl_h1_v0 4061009  -181.7 -179.2 -181.5 200.2
¢0_mrl_h1_vl 68323.1 68.7 29.9 82.5 38.7
¢0_mrl_h2_v0 327999.8  165.9 -18.7 139.2 -18.5
c0_mrl_h2_vl1 61529.3 69.3 30.1 57.9 35.9
cl_mr0_ho0_v1 19463.5 5.3 3.9 7.7 38.7
cl_mr0_hl_v0 2820142 688 64.3 69.4 8.5
cl_mr0_h1_vl 18138.2 21.6 7.8 16.4 4.1
c1_mr0_h2_v0 2558949  238.8 21.6 211.4 9.8
cl_mr0_h2_vl 18404.7 41.8 3.1 29.4 28.4
c1_mrl_h0_v0 572869.1  -380.3 221.5 -382.2 324.6
cl_mrl_ho0_vl1 2748244 3424 31.9 358.0 35.8
cl_mrl_hl_v0 261437.7  147.7 11.7 54.3 118.4
cl_mrl_hl_vl 82235.8 52.6 16.0 62.0 31.2
cl_mrl_h2_v0 552659.9  289.5 -141.4 273.6 1215
cl_mrl_h2_vl 98729.7 69.6 7.7 53.9 37.4

M

Tabulka 4 - Chyby detekce po optimalizaci

Funkce E €1 (%) €3 €4
c0_mr0_h1l_vl 46699.1 -8.2 -6.7 0.4 6.4
c0_mr0_h2_vl 33767.5 23.8 -5.7 6.8 4.1
c0_mrl_h0_vl 57427.8 8.2 21.4 26.9 11.8
c0_mrl_hl_v0 98640.6 -19.3 3.0 -16.4 45.6
c0_mrl_hl_vl 49552.6 16.7 -4.6 29.4 3.2
c0_mrl_h2_v0 65024.4 -12.5 -0.8 -60.4 5.2
c0_mrl_h2_vl 61804.3 27.5 -6.8 15.9 2.4
cl_mr0_h0_vl 11270.2 -10.7 28.9 -16.7 -4.8
cl_mr0_hl_v0 33273.1 -62.3 52.8 -75.9 73.5
cl_mr(0_hl_vl 17554.3 -29.6 11.1 -32.7 -14.5
cl_mr0_h2_v0 30449.2 -34.0 -9.6 -47.9 5.5
cl_mr0_h2_vl 16406.2 0.9 13.1 -6.7 -4.4
cl_mrl_h0_v0 151272.4 -10.9 4.1 -44.7 68.3
cl_mrl_h0_vl 48730.9 38.3 -3.6 31.0 47.7
cl_mrl_hl_v0 24231.6 -19.8 -19.9 -61.1 44.8
cl_mrl_hl_vl 75264.3 4.1 -32.5 -10.3 30.7
cl_mrl_h2_v0 20013.3 10.9 -23.6 -35.6 20.5
cl_mrl_h2_vl 114451.5 36.0 -47.3 -5.8 33.8

I
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Pti ruéni kontrole piedzpracovanych obrazkl bylo zjisténo, ze v piipade jedné podmnoziny
algoritmus produkuje nepouzitelné obrazky. Divodem bylo, Ze zatimco ve vétSiné piipadi
je dil na fotografii natocen tak, ze je bud'to vodorovny nebo ze vodorovna osa dilu klesa
zleva doprava, tak v pfipad¢ této podmnoziny osa zleva doprava stoupala. Ve funkci
get coords from rects, kterd zpisobovala nejvétSi podil chyb, byl do vypoctu
zohlednén thel nato¢eni odleskt (ktery ptiblizné odpovida celkovému thlu natoceni dilu),
¢imz doslo k néprave.

4.4 Treti faze - finalni upravy

V ptipadé, ze detekce nebyla Gspésnd, se pouziji vychozi soufadnice svart, pokud byly
zadany. Jestlize nebyly zadéany, tak pfedzpracovani kon¢i neuspéchem. Vychozi soufadnice
byly vyuzivany pfi piipravé dat pro uceni sité, jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.1. Pti
bézném pouzivani sit€¢ vychozi soutadnice zadavany nejsou.

Dalsim krokem je kontrola, ze se soufadnice stfedll svarti nachdzeji dostate¢né daleko od
okrajli obrazku, aby mohl byt proveden vyiez. V ptipad¢, Ze tomu tak neni, jsou souradnice
upraveny nasledovné:

Ukazka kédu: Uprava soutadnic stfedt svara

wlx = np.clip(coords[0], x offset, width - x offset)
wly = np.clip(coords[l], y offset, height - y offset)
w2x = np.clip(coords[2], x offset, width - x offset)
np.clip(coords[3], y offset, height - y offset)

w2y

Funkce np.clip zajisti, Ze x-ové soufadnice budou vétsi nebo rovny vzddlenosti
x_offset a mensinebo rovny vzdalenosti width - x offset. x offset jeroven
rozdilu x-ové soufadnice levého horniho rohu vyfezu a x-ové soufadnice stfedu svaru.
width je Sitka originalniho obrazku. Ofez y-ovych soufadnic funguje obdobné, pouzita je
ale vzdalenost y offset, kterd je rovna rozdilu y-ové soufadnice levého horniho rohu
vyfezu a y-ové soufadnice stiedu svaru, a hodnota height, coz je vyska originalniho

obrazku. Stfed vyfezu a vzdalenosti x offset a y offset jsou vyznaceny na
Obrazku 13.

k|
‘-
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Obrazek 13 - Vyrez okolo stiedu svaru
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vzdélenosti x_offset ay offset pro vypocet levého horniho rohu ofezu. Z matice, ve
které jsou ulozeny pixely obrazku, jsou vybrany jen ty hodnoty, které lezi uvniti oblasti.
Tyto oblasti jsou poté spojeny do jednoho pole pomoci funkce np . append.

Dadle je provedena ekvalizace histogramu, cozZ je jedna z heuristik pro zvySeni piesnosti
uceni. Ekvalizace se lisi podle toho, zda ma vystupem byt obrazek v odstinech Sedi ¢i
barevny obrdzek. V pifipadé obrazku v odstinech Sedi je piimo provedena ekvalizace
obrdzku pomoci funkce cv2.equalizeHist. Pokud ma byt vystupem barevny obrazek,
jsou nejdiive vytezy pievedeny z formitu RGB na format YUV, poté je ekvalizovana
jasova slozka Y a nakonec je obrazek preveden zpét do formatu RGB.

Poslednim krokem je uprava velikosti obrazku na velikost zadanou jako argument funkce

~ror

preprocess_single. Pro Gpravu velikosti se pouziva funkce cv2.resize.
4.5 Davkové zpracovani

Jiz v pocatecni fazi implementace algoritmu bylo jasné, Ze vzhledem k velkému poctu
a vysokému rozliSeni obrazki bude zddané ptedzpracovani provadéet paralelné.

Byla tedy vytvofena funkce preprocess all, kterd jako parametr pfijima myj. to, kolik
vldken bude paralelné¢ provadét predzpracovani. Nasledné se nactou cesty ke vSem
obrazklim na dané cest¢ a tyto cesty se rozd¢€li do (ptiblizné) stejné velkych skupin pomoci
funkce np.array split. Pro kazdou skupinu je vytvofeno jedno vladkno, které provede
pfedzpracovani skupiny obrazkd ve funkci preprocess batch postupnym volanim
funkce preprocess_single pro kazdy obrazek ze skupiny.

Vliv poctu vlaken na rychlost predzpracovani

12,000
10,000 /
8,000
/ == 1 vlakno
6,000
/ ~—2 vlkna
4,000 T 4 vlakna
==é= 8 vlaken
2,000 -+ “_—_______—7_4

O T T T T T T T T T T T T T T T 1
0 512 1024 1536 2048

Pocet obrazkt

Cas [s]

Obrazek 14 - Vliv poétu vlaken na rychlost predzpracovani
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Zrychleni piedzpracovani diky paralelnimu vypoctu je mozné sledovat na Obrazku 14. Pti
méfeni bylo vypnuto logovéni a vizualizace.

4.6 Logovani

Pro usnadnéni ladéni kodu bylo implementovano logovani. Jeho podstatou je vytvoreni
zdznamu o tom, jak probihalo piedzpracovani. Ve vyctovém typu LogLevel byly
definovany tfi urovné logovani:

e None — logovani je vypnuto,

e Basic — zékladni uUroven logovani. Loguje se Cas zahajeni a ukonceni
ptedzpracovani, findlni soufadnice, celkové ohodnoceni a ptipadné neobvyklé
situace, jako napt. selhani detekce, nutnost otoCit obrazek apod. Celkové
ohodnoceni je suma ohodnoceni funkci pouzitych pro jednotlivé prahy a vypovida
o kvalité detekce. Pro prahy se vypiSou zjiSténé soutfadnice a jméno pouzité
funkce.

e Full — Kompletni logovani. Zapisuje se vse, jako pfi urovni Basic, navic se jeste
pro jednotlivé prahy zapisuje, jaké tvary byly detekovany a jak probihalo
filtrovani.

Pro kazdy obrazek se vytvofti textovy soubor s logem. Neptedpoklada se, ze by se logovani
pouzivalo pii klasifikaci obrazki, proto je ve vychozim stavu vypnuto. V ptipad¢ zakladni
urovné logovani mize log vypadat nasledovné:

Ptedzpracovani zahajeno v 2017-09-22 10:33:10.285324
Otacim obrazek

Hledam soutadnice pro prah 30

Nalezené soufadnice: None. Hodnoceni: 0. Metoda: None.

Hledam soutadnice pro prah 80

Nalezené soutadnice: [ 1939.37 835.44 1939.37 1473.56]. Hodnocent: 5.
Metoda: c1_mr0O_h1_vl1.

Hledam soufadnice pro prah 85

Nalezené soutadnice: [ 1938.32 803.07 1938.33 1504.93]. Hodnoceni: 8.
Metoda: c1_mrl_h1_vl.

Hledam soutadnice pro prah 200
Nalezené soutadnice: [ 1921.51 822.19 1921.51 1470.61]. Hodnocenf: 5.
Metoda: c1_mrO_h1_vl1.

Iterovani ptfes hodnoty prahovani bylo dokonceno. Soufadnice svarG po aplikaci vazeného

praméru: (1943, 829, 1922, 1478). Celkové ohodnoceni: 182
Predzpracovani ukonéeno v 2017-09-22 10:33:13.405328
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4.7 Vizualizace

Cilem vizualizace bylo ovéfeni, zda algoritmus detekuje jen ty tvary, které by mél
detekovat, a ze jsou tvary detekovany na spravnych mistech. Vizualizace je postupné
provadéna pro kazdy prah. Mozné vystupy vizualizace jsou ilustrovany na Obrazku 15
a Obrazku 16.

Pro ptehlednéjsi vizualizaci bylo pouzito nasledujici barevné kédovani:

e zelend — kruhovy vyftez,

e oranzova — obdélnikovy vyiez,
e cCervena — horizontalni odlesky,
e modra — vertikdlni odlesk.

Na zéklad¢ vizualizace byly upravovany nékteré empiricky zjisténé hodnoty, zejm. ty,
které se pouzivaji pro klasifikaci tvart.

Obrazek 15 - Priklad vizualizace, detekovany byly v§echny tvary

43



Obrazek 16 - Piiklad vizualizace, detekovan byl jen obdélnikovy vyfez a horni horizontalni odlesk

Kresleno je na kopie origindlnitho obrdzku. Vizualizace je implementovdna ve funkci
visualize contours. Pro kresleni jsou pouZzivany funkce cv2.drawContour
(odlesky a obdélnikovy vyiez) a cv2.circle (kruhovy vytez).

Stejné jako logovani je 1 vizualizace ve vychozim stavu vypnuta.
4.8 Shrnuti

KdyZz bylo dosaZeno dostate¢né optimalizace, bylo provedeno ptedzpracovani celého
datového setu. Z 30 332 obrazki detekce selhala v 29 piipadech, z toho 5 fotografii bylo
nekvalitnich (pfili§ rozmazané, dil byl prekryt cizim pfedmétem nebo na fotografii viibec
nebyl). Tyto nekvalitni fotografie byly z datového setu odstranény. Pfi nésledné rucni
kontrole byly 443 obrdzky vyhodnoceny jako nepouzitelné. Ditvodem bylo bud’ to, ze se
svary na obrizku nenachizely viibec, nebo na ném byly jen z&asti. Uspé&snost algoritmu
tedy byla 98,44 %, coz bylo povazovano za dostatecné.
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5 Implementace konvolucni sité

Konvoluéni neuronova sit' je v aplikaci reprezentovana tfidou CNN. Tato tfida je
implementovana v Python modulu cnn. UML diagram této a souvisejicich tfid je zachycen
v Ptiloze D.

5.1 Inicializace

Inicializace je provadéna v konstruktoru (v Pythonu se jednd o metodu  init ). Pfi
inicializaci instance tfidy CNN je nutné zadat:

e seznam jmen tiid, na které budou obrazky klasifikovany,
o sitka a vyska obrazku.

Nepovinnymi parametry jsou:

e pocet kanali barev obrazku:
o 1 nebo 3, vychozi je 1, tj. odstiny Sedé,
e jméno funkce pro piedzpracovani:

o musi se jednat o kompletni jméno funkce (v€etné moduld), aby na jeho
zaklad¢€ bylo mozné funkci importovat a volat.

o Vychozi hodnota je None — v tom piipadé se pouzije vychozi funkce pro
predzpracovani, ktera pouze nacéte obrazek (v odstinech $edi nebo barevny,
podle toho, co bylo zadano pfi vytvafeni CNN) a upravi jeho velikost na
takovou, jakd byla zadan4 pfi inicializaci CNN.

Kromé zpracovani parametrii dojde také k resetu vychoziho Tensorflow grafu. Diivodem
pro reset je konflikt jmen, kterd Tensorflow pfifazuje tensorim a operacim. Konflikt jmen
vznikal pfi nacitani a vytvareni sit¢ a zptisoboval nedefinované chovani.

Dojde také k vytvofeni instance tfidy Session, kterd se pouziva pro prichod tensort
vypocetnim grafem pii uceni a klasifikaci.

V konstruktoru jsou také inicializovany docasné hodnoty grafu. Jednd se o tensor vstupt
(_input) a hodnoty pouzivané pii uc¢eni — ofekavany vystup (_expected output),
pravdépodobnost upravy vah neuronu pii zpétném Sifeni chyby (_keep prob) a rychlost
uCeni (_optimizer learning rate). Skute¢né hodnoty, které nahradi tyto docCasné,
jsou dodany pted zahajenim epochy uceni, resp. pii klasifikaci obrazku.

5.2 Definice architektury

Ttida CNN poskytuje dva zpusoby pro definici architektury, a to vychozi nebo vlastni. Pro
vytvofeni tensorti pfedstavujicich vdhy a biasy se pouZzivaji statické metody pievzaté
z oficialniho tutorialu [24].
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5.21 Vychozi architektura

Pro vytvoreni vychozi architektury slouzi metoda build default net. Tato metoda
pfidd do sité¢ vrstvy vtakovém potfadi a stakovymi parametry, Ze bude vytvotfena
architektura odpovidajici té, kterd se ukdzala byt nejlepsi ptfi vyhodnocovani architektur
(viz kap. 9). V této metod¢ je také provedena inicializace proménnych uceni (viz
kap. 5.3.1).

5.2.2 Vlastni architektura

Vlastni architektura se vytvari postupnym volanim nasledujicich metod:

e add input layer

o Ptida vstupni vrstvu, ve které dojde k prevedeni obrazku z vektoru na matici
a k jeho normalizaci na interval [0; 1].

o Vstupni vrstva musi byt prvni vrstvou v siti.

e add conv layer

o Ptida konvolu¢ni vrstvu. Povinnymi parametry jsou pocet a velikost filtra
(vyska a sitka v pixelech), nepovinnymi krok okna konvoluce a metoda pro
padding.

o Konvoluéni vrstva nesmi byt prvni vrstvou v siti a nesmi byt zafazena za
dropout, vystupni nebo husté propojenou vrstvu. Vystupem téchto vrstev je
jednorozmérny tensor, zatimco konvolucni vrstva jako vstup oc¢ekava tensor
vicerozmérny.

e add relu layer

o Bezparametrickd metoda, kterd na vystup z ptedchozi vrstvy aplikuje funkci
ReLU.

o Kontrolovano je totéz jako u konvoluceni vrstvy.

e add max pool layer

o Metoda pro provedeni operace Max pool. Povinnym parametrem je velikost
kroku okna, nepovinnym metoda pro padding. Okno je ctverec s délkou
strany stejnou, jako je velikost kroku.

o Kontrolovano je totéz jako u konvoluceni vrstvy.

e add densely connected layer

o Pfida husté propojenou vrstvu. Povinnymi parametry jsou pocet neuroni
vrstvy a aktivaéni funkce. Pokud byl vystup zptedchozi vrstvy
vicerozmérny tensor, tak nejdiive dojde k jeho zplosSténi (tj. pfevedeni na
vektor) volanim metody adjust input shape.

o Husté propojena vrstva nesmi byt prvni vrstvou v siti a nesmi byt zafazena
za dropout nebo vystupni vrstvu.

e add dropout layer

o S pravdépodobnosti p nastavi hodnotu aktivace neuronu na 0, takze
nebudou upraveny jeho vahy a bias pfi zpétném sifeni chyby, ¢imz se snizi
riziko pfetrénovani site. Jak jiz bylo zminéno, pravdépodobnost p je doCana
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hodnota, konkrétni hodnota je dosazena pti uceni (napt. 0.5 pro trénovaci
mnozinu, 1 pro testovaci a validacni), resp. pii klasifikaci. V ptipadé
klasifikace se pouziva hodnota 1, protoze neni z&dané, aby byly véhy
neuronu deaktivovany.

o Kontrolovano je to totéz jako u husté propojené vrstvy.

e add readout layer

o Vrstva, jejiz poCet neuronid odpovidd poctu tiid pro klasifikaci. Vystup
z jednotlivych neuront znaci miru jistoty, Ze obrazek patii do dané tridy.

o Kontrolovano je totéz jako u husté propojené vrstvy.

Tyto metody obecné pracuji tak, ze se nejdiive provede kontrola vstupnich argumentt
a stavu sité. Pokud kontrola selze, je vyvoldna vyjimka, jinak se na vystup z pfedchozi
vrstvy aplikuje Tensorflow operace, jejiz vysledek se stane vystupem vrstvy. Dojde také
k vytvofeni instance tfidy Layer, kterd je pfiddna do seznamu vrstev sité.

Po pfidani vystupni vrstvy je jesté nutné zavolat metodu init train variables.
5.2.3 Ziskani informaci o vrstvach

K ziskani informaci o vrstvach sit€ slouzi metoda get layers info. Tato metoda
prochazi seznam vrstev (instance tfidy Layer) a vytvaii novy seznam instanci tfidy
LayerInfo, coz je tfida podobnd tfidé¢ Layer, obsahuje ale pouze informace o jménu,
typu, popisu a parametrech vrstvy (tzn., ze oproti Layer neobsahuje tensory a operace).

5.3 Uceni

Podstatou uceni sité je upravit vahy a biasy neuroni tak, aby byla chyba klasifikace co
nejmensi. Za timto celem se pouziva algoritmus zvany Zpétné Sifeni chyby.

5.3.1 Proménné uceni

Predtim, nez bude mozné spustit uceni sité, je nutné provést inicializaci proménnych uceni.
Inicializaci je ale nutné provadét az poté, co je definovana architektura sité, protoze
proménné pracuji s definici vystupu z posledni vrstvy.

5.3.1.1 Vypocet chyby

Pro vypocet chyby se pouzivda Tensorflow funkce softmax cross entropy
~with logits. Tato funkce vraci tensor, jehoZ prvky odpovidaji chybé klasifikace pro
kazdy obrazek davky. Nasledné je vypoctena stfedni hodnota této matice pomoci
Tensorflow funkce reduce mean, ¢imz je ziskana kone¢na hodnota chyby.

5.3.1.2 Optimizator

Tensorflow nabizi fadu optimizatorti (Gradient Descent, Momentum apod.). Stejné jako
v oficidlnim tutoridlu [24], byl 1 ve vytvofené aplikaci pouzit optimizator
AdamOptimizer. Ukolem optimizatoru je snizit chybu (viz ptedchozi odstavec) pomoci
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algoritmu Adam. Epocha trénovdni odpovidd volini metody optimize tfidy
AdamOptimizer [28][29][30].

5.3.1.3 Vypocet pfesnosti
Presnost klasifikace se vypocte nasledovné:

1) mé&me tensor correct predicion, jehoz velikost odpovida poctu obrazki
v ddvce.

2) Pro kazdy obrazek déavky se porovnd index nejvétSitho prvku vystupu sité
s indexem hodnoty 1 v one-hot vektoru daného obrdzku. Pokud si jsou hodnoty
rovny, bude prvku tensoru correct predicion pfifazena hodnota True, jinak
False.

3) Prvky tensoru correct predicion jsou pievedeny na desetinna ¢isla (1.0 pro
True, 0.0 pro False).

4) Vysledna  presnost se  vypocitd  jako  stfedni  hodnota  tensoru
correct predicion.

Je vhodné poznamenat, ze 1 kdyZz byl obrdzek klasifikovan spravné, tak je velice
pravdépodobné, Ze na vystupu byla chyba. Chyba by nenastala jen v pfipadé, Ze by
vystupni vektor mél jen jeden (navic spravny) prvek roven jedné a zbylé prvky by mél
rovny nule.

5.3.2 DataProvider

Ttida DataProvider, implementovand v Python modulu data provider, slouzi pro
poskytovani davek obrazki, které se vyuzivaji pro trénovani, validaci a testovani sité.
Nutnost rozdélit obrazky na davky vychazi z omezenych hardwarovych zdroji. V idedlnim
pfipadé¢ by se pro epochu trénovani pouZila celd trénovaci mnoZina.

Konstruktor tfidy ma tyto parametry:

e paths — slovnik, ve kterém je pro kazdou tfidu klasifikace uloZena cesta
k obrazkiim dané ttidy.

e classes — seznam tfid obrazkl, odpovidajici seznamu tiid v CNN.

e channels — poCet kanal barev. Na zékladé tohoto parametru se obrazky budou
nacitat v odstinech Sedi nebo ve formatu RGB.

e image shape - na jaké rozliSeni ma byt obrazek upraven, pokud toto rozliSeni
po nacteni nema.

e sets division — tuple, kterd urcuje, jak velkd ¢ast mnoziny se ma pouzit pro
trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu.

V metod€¢ load all se nactou cesty ke vSem obrazkim pro kaZzdou tfidu. Na zaklad¢

indexu tfidy v seznamu tfid classes je pro kazdy obrazek vytvofen one-hot vektor,

ktery je sparovén s cestou k obrazku. Pokud napft. obrazek patii do tfidy s indexem 2, bude

mu ptidélen vektor [0;0;1;...;0]. Tyto pary jsou vlozeny do seznamu spoleéného pro
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vSechny tfidy obrazkd. Tento seznam je v metodé split into sets rozdélen na dilci
seznamy na zaklad¢ parametru sets division. Jsou tedy vytvofeny seznamy pro
trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu.

Pro kazdy dil¢i seznam je ve slovniku indexes ulozen aktudlni index. Pfi vyzadani nové
davky metodou next train batch, next validation batch nebo next
test batch dojde k nacteni n obrazki z dané mnoziny a posunuti aktualniho indexu o n.
Seznamy jsou prochazeny cyklicky. Pfi ndvratu na zacatek seznamu je seznam nahodné
zamichdan. Pro vytvareni davek slouzi metoda next batch.

Nacitani obrazkd se provadi v metodé load img as vector. Obrazek je nacten,
a pokud je to nutné, je upravena jeho velikost. Nasledn¢ je preveden z matice pixeli na
vektor. Seznam parl téchto vektorl a one-hot vektorli tvori davky, které jsou vraceny
metodami next ... batch, a nasledné vyuzity pro uceni sité. V idealnim ptipadé by se
kazdy obrazek nacetl jen jednou a poté by byl udrzovan v operani paméti. Z divodu
omezené velikosti paméti je ale nutné obrazky nacitat pti kazdém vytvareni davky.

5.3.3 Offline uceni

Offline uceni je implementovano v metodé train tfidy CNN. Tato tfida vraci generator,
jehoz jedna iterace odpovida provedeni n epoch trénovéni, kde n odpovidd hodnoté
parametru validate every metody train. Po provedeni n epoch trénovani se provede
validace. Pokud byla piesnost validace nedostatecnd nebo pokud nebyl proveden
minimalni pocet epoch trénovani (parametry min validation accuracy, resp.
min train steps), vrati generator instanci tfidy ValidationResult. Jinak je uceni
ukonceno, je provedeno testovani a generator vrati instanci tfidy TestResult. Uceni je
také ukonceno, pokud je pocet epoch roven parametru max_train steps.

ValidationResult a TestResult jsou jednoduché tfidy, které pouze obsahuji
proménné informujici o tom, kolik4td epocha byla dokonfena a jak4 byla pfesnost
trénovaci a testovaci mnoZiny (v pifipadé TestResult), resp. validatni mnoZiny
(v pfipadé¢ validationResult).

V metodé¢ train je pouZivana instance tfidy DataProvider. Argumenty paths a
sets division metody train jsou predany konstruktoru tfidy DataProvider. To
znamena, ze pii kazdém zahijeni trénovani dojde k riznému rozdéleni obrazkd mezi
trénovaci, validacni a testovaci mnoZzinu. Velikost ddvky batch size, coz je dalsi
parametr metody train, se pouziva pro ziskdni davky dané velikosti pomoci jedné
zmetod next ... batchtfidy DataProvider.

DalSimi parametry metody train jsou learning rate (rychlost uceni) a keep prob

(pravdépodobnost upravy vah a biasu neuronu pii u€eni). Tyto hodnoty budou pouzity

k dosazeni skutecnych hodnot na misto docasnych, viz kapitola 6.1. Vyssi rychlost uceni

muze snizit ¢as potiebny k uceni sité¢, mize ale také zapficinit to, Ze optimalngjsi nastaveni

vah a biasti bude ,,pfeskoceno®. keep prob snizuje riziko pfetrénovani sité, pii zbyte¢né
49



nizké hodnoté ale mize prodlouzit dobu trénovani. Je tedy ziejmé, Ze s obéma parametry je
nutné experimentovat. Jako nejlepsi se pro problematiku, které se vénuje tato prace,
ukézaly byt hodnoty 107 pro rychlost uéeni a 0.5 pro ke ep prob.

Parametr validation batches urcuje, kolik davek se ma pouZit pro vypocet pfesnosti
validace. Pokud by napf. byla batch size 50 a validation batches 10, tak se
piesnost vypocita na zéklad¢ klasifikace 500 obrazkt z valida¢ni mnoziny.

Presnost testovani se pocitd na zaklad¢ spravnosti klasifikace pro vSechny obrazky
ztestovaci  mnoziny. Pfi  testovani 1  validaci se  pouzivd  metoda
_get accuracy from multiple batches. Tato metoda m4 jako parametry pocet
obrazk, které maji byt klasifikovany (to run), velikost ddvky (batch size) a funkci,
ktera se vyuziva pro ziskani davky (next batch op). Je implementovana tak, Ze pocita
ptesnost klasifikace pro tolik davek, dokud neni pocet klasifikovanych obrdzki roven
argumentu to_run. Celkova pfesnost je vypoc€itana jako primér pfesnosti davek.

Poslednim  dosud nezminénym  parametrem metody train je parametr
reset variables. Pokud je jeho hodnota False, tak nedojde k resetovani vah a biasi,
¢imz by bylo moZné navazat na pfedchozi trénovani. Vysledky ale budou zavadéjici,
protoze obrazky, které byly piivodné v trénovaci mnozing€, by nyni mohly byt v testovaci
nebo valida¢ni mnozing. Sit’ by je pravdépodobné klasifikovala spravné, a tak by presnost
testovani a validace byla vyssi, nez presnost pfi praktickém pouzivani sit€¢ po ukonceni
procesu uceni.

5.3.4 Online uéeni

Zatimco pii offline u€eni se vahy a biasy upravuji po klasifikaci davky obrazkd, pti online
uceni se upravi po klasifikaci jednoho obrazku.

Online uceni je implementovano v metodé train single. Tato metoda ocekava jako
parametr obrazek (ve form€ matice), jméno ttidy obrazku a rychlost u¢eni. Obdobné jako v
DataProvider se i v této metodé provede pievedeni obrazku na vektor a vytvotfeni one-
hot vektoru na zaklad€ indexu tfidy v seznamu tfid.

Poté se provede jedna epocha trénovani, kde vstup je tvofen seznamem, jehoz jedinym
prvkem je obrdzek pfevedeny na vektor, a ocekdvanym vystupem je seznam, jehoZ
jedinym prvkem je zminény one-hot vektor.

5.4 Klasifikace

Pro klasifikaci obrazku slouzi metoda classify. Tato metoda m4 jediny parametr, a to
obrazek v podob¢ matice, ktery ma byt klasifikovan. Tento obrazek je nasledné ptreveden
na vektor, ktery se pouzije jako vstup sité. Obrazek poté projde siti. Index tiidy odpovida
indexu nejvétsiho prvku vystupu. K zjisténi indexu nejvétsiho prvku slouzi Tensorflow
funkce argmax. Jméno tfidy se pak jednoduse ziska ze seznamu jmen tfid (index seznamu
odpovida vysledku funkce argmax).
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Pomoci Tensorflow funkce softmax se upravi vystup tak, ze soucet vSech jeho prvki je
roven jedné. Pak je mozné pouzit hodnotu vystup[index] jako pravdépodobnost, Ze
obrazek patii do dané tiidy.

Funkce classify vraci tuple, jejimz prvnim prvkem je jméno tfidy a druhym prvkem
pravdépodobnost, Ze obrazek skute¢né patii do této tiidy.

5.5 Ukladani a nacitani

Ukladani CNN je implementovdno v metod¢ save. Tato metoda ocekava jako parametr
jméno sité a adresar, do kterého budou soubory sité ulozeny.

Ukladéani probiha ve dvou krocich. Nejdfive jsou do textového souboru s ptfiponou cnn
zapsana metadata o siti (rozliSeni obrazku, pocet kanélu barev, jména tfid pro klasifikaci
a jméno funkce pro klasifikaci) a o vrstvach sité (typ vrstvy a ptipadné dal$i parametry).
Druhym krokem je uloZeni sezeni (Session) pomoci Tensorflow tfidy Saver.

Pro nacitani slouzi statickd metoda 1oad. Stejné jako metoda save, i 1oad o¢ekava jako
parametr jméno sité a adresar, ve kterém je sit’ ulozena.

Nejdrive dojde k vytvofeni instance tfidy CNN na zaklad€ metadat nactenych ze souboru
cnn. Poté jsou ve statické metod¢ load layers do sité pfidavany vrstvy na zakladé
metadat o vrstvach, ziskanych opét ze souboru cnn. Jako posledni je nactena Session.
V ptipadé¢, Ze nacteni probchlo v poradku, je vracena instance tiidy CNN.

Vzhledem k tomu, Ze tfida Saver nepodporuje ukladani a nacitani, pokud cesta k souboru
obsahuje Ceskou diakritiku, je v metodé check paths encoding kontrolovéano, ze
cesta obsahuje pouze ASCII znaky. Kdyby cesta obsahovala znaky nepattici do ASCII, tak

s 7 ¥

metoda vyvold vyjimku ValueError a uklddani ¢i nacitani selze.
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6 Grafické uzivatelské rozhrani

Moduly, ve kterych je definovéano rozloZeni GUI elementt a ve kterych je implementovédno
chovani GUI, se nachdzeji v balicku gui. Ve stejnojmenném modulu je definovana tfida
MainTabbedPanelApp, odvozenda od Kivy tfidy App. V modulu main je vytvofena
instance této tfidy a nasledné zavolana jeji metoda run, ¢imz dojde ke spusténi aplikace.

6.1 Struktura

GUI je ¢lenéno do tii zalozek — Definice sité, Uceni sit€¢ a Pouziti sité. Tyto zalozky jsou
soucCasti kotfenového elementu GUI Tento kofenovy element je instanci tfidy
MainTabbedPanel. Instance tfidy MainTabbedPanel si udrzuje referenci na aktualné
pouzivanou sit’ (tj. instanci tfidy CNN). V této tfid¢ jsou také definovany metody pro
zobrazeni dialogovych oken (nacteni, ulozeni a varovna hlaska).

6.1.1 Definice sité

V zalozce Definice sité (viz Obrazek 17) je mozné ziskat informace o aktualné pouzivané
siti a jejich vrstvach. Déle je zde mozné provést ulozeni, nacteni nebo vytvoreni noveé sité.

Lo i Poaihis wid

[P ] ] Feieliwl

WELHOCESS_Sing

Fhabh [0l o 6Tk

Fhpht opoemid e etve 1

Obrazek 17 - Zalozka Definice sité

Rozlozeni GUI elementi je definovano v souboru Netlnfo.kv a chovani je implementovano
ve tfidé NetInfo. Soucasti této zalozky je instance tfidy LayersInfo, coz je GUI
element slouzici pro vypis vrstev sit¢ ve form¢ seznamu tlacitek. Kliknutim na tlacitko se
zobrazi popis dané vrstvy. Stejny typ elementu je pouZit i v dialogovém okné pro vytvareni
sit¢, pokud uzivatel zvolil, Ze nechce vyuzit vychozi architekturu (viz Obrazek 18).
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Vytvofit sit

Vrstvy sité Popis vrstvy

Parametry sité

_ Vstupni vrstv:
Umisténi D:\site\sit1 s Konvoluéni vrstva se 4 filtry velikosti 5x5
Velikost obrazk( 288 x 384 Konvoluéni vrstva 1

Pocet kanalli barev obrazk( 1 3

Tidy obrazkd OK, Vadny Dropout vrstva
Funkce pro predzpracovani preprocess.img_preprocess.preprocess_sir _ _
Vystupni vrstva

Pouzit wychozi architekturu

Odstranit
Zrusit Vytvorit

Konvoluéni Max pool Husté propojena

Velikost filtru

Poget filtr(

VioZit

Obrazek 18 - Dialogové okno pro vytvoreni sité

Po vytvoreni sit¢ se noveé vytvorena sit’ nastavi jako aktualni (v kofenovém GUI elementu).
Je tedy mozné ihned zah4jit uceni.

6.1.2 Uceni sité

Zalozka uceni sité (viz Obrdzek 19) je instanci tfidy NetTrain. RozloZeni elementl je
definovéno v souboru NetTrain.kv.

Uceni sité
Parametry uceni Presnost trénovaci mnoZiny
Cesty k obrazkam

0K 4 isofix-ok\*\preprocessed

Vadny R isofix-vadne\*\preprocess

Rozdéleni dat

Rychlost uceni

Velikost trénovaci davky

Minimalni podet iteraci

Maximalni poéet iteraci

Dostateéna presnost testovani
50 75

Iterace

Presnost testovaci mnozZiny

Poget testovacich

Pocet iteraci mezi testovanim

P. poutiti obrazku

Resetovat véhy

Zastavit trénovéni

75
Iterace

Obrazek 19 - Zalozka Udeni sité

Uzivatel zada cestu k obrazkiim pro kazdou tfidu. Miize pti tom pouzit zastupné symboly
»1 (libovolny znak) nebo ,,** (libovolnd skupina znaki). Timto je mj. moZné nalist
obrazky ze sesterskych slozek.

53



Pro zbylé parametry uceni (které byly blize popsany v kapitole 5.3) jsou definovany
vychozi hodnoty, nicméné uzivatel ma moznost zadat hodnoty vlastni. Po spusténi uceni se
zaCne na grafy v pravé ¢asti zadlozky vykreslovat piesnost klasifikace jak pro trénovaci, tak
pro valida¢ni mnozinu. Béhem uceni jsou upravovany osy grafa tak, aby bylo vzdy mozné
sledovat cely prubéh uceni.

Po dokonceni uceni se zobrazi dialogové okno informujici o poctu provedenych epoch
trénovani a o presnosti testovani.

6.1.3 Pouziti sité

Zalozka Pouziti sité¢ (viz Obrazek 20) slouzi ke klasifikaci obrazkt. Jeji design je
specifikovan v souboru NetUse.kv a implementace chovani je provedena ve tfidé NetUse.

Definice sité Ugeni sité Pouziti sité

Pavodni obrazek Obrézek po predzpracovani

Nacist obrdzek Spatna klasifikace Vysledek: Vadny (71%)

Obrazek 20 - Zalozka Pouziti sité

Uzivatel ma kromé& provedeni klasifikace obrazku také moznost oznaclit klasifikaci za
chybnou. Po kliknuti na tla¢itko Spatna klasifikace se zobrazi dialogové okno, ve kterém
uzivatel vybere ze seznamu spravnou tfidu a zada rychlost uc¢eni. Po potvrzeni dojde
k online ucenti sit¢ (vice viz kap. 5.3.4).

Necekané problémovym se ukédzalo byt zobrazeni pfedzpracovaného obrazku v GUI. Osy
datového pole s pixely musely byt navzijem zaménény, ¢imz vznikl obrazek otoceny
090 ° ve sméru hodinovych rucicek, ptevraceny zrcadlové podle vertikdlni osy. Takto
upraveny obrazek byl otocen o 90 ° proti sméru hodinovych ruc¢i¢ek. Z tohoto obrazku jiz
bylo mozné vytvorit Kivy texturu, kterd vypadd stejné jako ptedzpracovany obrazek
a kterou je mozné v GUI zobrazit.
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7 Konzolova aplikace

K hlavni GUI aplikaci byla vytvofena doprovodna konzolova aplikace. Zatimco v GUI
aplikaci je mozné provadét i definovani a uceni sité, konzolova aplikace slouzi pouze pro
klasifikaci obrazkii. Na Obrazek 21 je ilustrovano pouziti aplikace v prostiedi Powershell.

D:“~Svarysrucni_validacesvadne~IMG_1458_JPG: 279900
D:sSvarysrucni_validacesvadne~IMG_1479 .JPG: (188 .88:x >
D:“Svarysrucni_validacesvadne~IMG_155%8._JPG: g (99.63x)

D:sSvarysrucni_validacesvadne~IMG_1558 . JPG: ;) (99.65xD

D:=“Svarysrucni_validacesvadne~IMG_1685._JPG: 2.0

Obrazek 21 - Konzolova aplikace

Konzolova aplikace klade vétsi naroky na uzivatele, co se tyCe znalosti ovladani PC
(uzivatel musi umét pouzivat konzoli), nabizi ale zvySeni pracovni vykonnosti pfi
klasifikaci zejména vétsiho poc¢tu obrazkl najednou.

Aplikace také umoznuje automatizaci klasifikace. Napt. by mohlo byt mozné potizovat
fotografie dilti na vyrobnim pdse, tyto fotografie ihned klasifikovat a v ptipad¢, ze dil bude
oznacen jako vadny, jej stdhnout z vyroby.

7.1 Implementace

Konzolova aplikace je implementovdna jako Python skript source/terminal.py.
Skript obsahuje nésledujici funkce:

e main - provede parsovani uzivatelem zadanych argumentd (pomoci tfidy
ArgumentParser) a vold hlavni metodu run,

e run — importuje funkci pro pfedzpracovani obrazovych dat a podle zvoleného
rezimu vola funkci pro klasifikaci jednoho obrazku nebo davky obrazkii,

e classify single - provede pfedzpracovani obrazku a tento obrazek pouzije
jako vstup do CNN. Vrati vystup metody classify tfidy CNN,

e classify batch - nate vSechny obrazky ve formatu JPG na zadané cesté,
postupné je predzpracovava a klasifikuje (volanim metody classify single)
a na konzoli postupné vypisuje vysledky klasifikace,

e load net - naCte sit’ (vytvofenou v GUI aplikaci) a vrati ji jako instanci tfidy
CNN. Tato instance je pouzivdna metodami classify single
aclassify batch.

V ptipadé, ze doslo k chybé&, je vypsana chybova hlaska. Jsou definovany tfi chybové
stavy:

e CNN LOAD ERROR - chyba pfi nalitani sit¢ (neplatné cesta ¢i poskozeny soubor),
e IMG LOAD ERROR — chyba pfi nacitdni obrazku (nepodporovany format,
neplatnd cesta apod.),
e CLASSIFICATION ERROR - chyba pii klasifikaci (selhani pfedzpracovani nebo
neocekavana vyjimka pii priichodu tensoru vypocetnim grafem).
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7.2 Pouziti

V ptipadé, ze uzivatel chce klasifikovat pouze jeden obrazek, vypada syntax piikazu
nasledovné:

python <cesta_k_projektu>\terminal.py <cesta_k_obrazku> <cesta_k_siti>

Napt. po zadani ptikazu python terminal. py D:\Svary\terminal_test\okNIMG_0011.JPG
D:\site\defauli\default.cnn mize byt vypsano OK (99.15 %).

Pro klasifikaci davky obrazkli se misto cesty k jednomu obrazku zada cesta k adresafi
s obrazky (¢i k adresariim, pokud se pouzije zastupny symbol ,,? nebo ,,**) a pouzije se
pfepinac --batch:

python <cesta_k_projektu>\terminal.py --batch <cesta_k_obrazkum> <cesta_k_siti>

V ptipadé€, ze by uzivatel chtél provést klasifikaci vSech obrazkii v podadresatich adresate
D:\Svary\terminal_test, by vypadal piikaz takto:

python terminal.py --batch D:\Svary\terminal_test\*\ D:\site\defaul\default.cnn

A na konzoli by mohlo byt vypsano napt.:
Nacitam sit’ ...
D:\Svary\terminal _test\ok\IMG_0011.JPG:  OK (87.30%)
D:\Svary\terminal _test\ok\IMG_0100.JPG:  OK (99.99%)
D:\Svary\terminal_test\ok\IMG_2420.JPG:  OK (99.82%)

D:\Svary\terminal_test\vadne\IMG_0193.JPG: Vadny (99.89%)
D:\Svary\terminal_test\vadne\IMG_0480.JPG: Vadny (100.00%)
D:\Svary\terminal _test\vadne\IMG_0779.JPG: Vadny (99.57%)

Tfida ArgumentParser pfiddva moZzZnost vypsat ndpovédu, a to pouzZitim piepinace -h.
Zadanim ptikazu python terminal.py _ _ -h dojde k vypisu ndsledujiciho:
usage: terminal.py [-h] [--batch] cesta sit
Klasifikace obrazku (nebo davky obrazki) pomoci CNN pies terminal
positional arguments:
cesta  Cesta k obrazku nebo k adresati s obrazky. Je mozné pouZzit
zéastupné symboly ? a *
sit Cesta k siti (soubor .cnn)
optional arguments:
-h, --help show this help message and exit
--batch Provést klasifikaci pro davku obrazkt (pokud tento pfepina¢ neni
zaddn, je parametr cesta interpretovan jako cesta k jednomu
obrazku, pro ktery se provede klasifikace)
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8 Testovani

Aplikace byly testovany dvéma zpiisoby. Prvnim z nich byly Unit testy a druhym byly
testovaci scénafe.

8.1 Unit testy

Unit testy jsou implementovany v modulech umisténych v balicku test. Celkem bylo
vytvoreno 31 testi, které byly rozdéleny do péti kategorii. Kazdé kategorii odpovida jeden
modul:

e cnn_ tests — testy metod tiidy CNN. Zahrnuji vytvofeni instance, pouZziti vychozi
architektury, vytvoreni vlastni architektury, online a offline uceni, uklddani
a nacitani.

e data provider tests —testy tfidy DataProvider. Testovana je inicializace
a spravnost rozdéleni obrazkii na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu.

e preprocess tests — testy funkci, které se podileji na predzpracovani
obrazovych dat. Je testovano filtrovani tvar, vypocet soufadnic pro rizné
kombinace detekovanych tvari, primeérovani soufadnic, Uprava soufadnic a
davkové zpracovani.

e shapes tests — testy tfid Circle a Rectangle, tj. tfid, které reprezentuji
kruhovy, resp. obdélnikovy vyiez. Mj. je testovano spojovani obdélnikd.

e terminal tests — testy konzolové aplikace. Je testovano, ze v piipadé zadani
spravnych argumentd bude provedena klasifikace, a Ze v pfipadé¢ Spatnych
argumentll bude uzivatel informovan o tom, kde nastala chyba.

8.2 Testovaci scénare

Testovaci scénaie maji podobu sesitu aplikace Microsoft Excel. Jeden test poté odpovida
jednomu listu sesitu. Zamyslené pouziti je takové, ze tester vyplni datum testu a svoje
jméno do predptipravenych poli. Poté bude provadét jednotlivé kroky testu a pro kazdy
krok zapiSe, zda skutecny vysledek odpovidal ocekavanému, piipadné jaké nastala chyba.
Seznam testl je uveden v Tabulce 5.

Tabulka 5 - Testovaci scénaie

Kaéd Popis

TS01 Ukladani a nacitani Konvolucni neuronové sité

TS02 Vytvoreni, trénovani a pouziti CNN s vychozi architekturou

TS03 Vytvoreni, trénovani a pouZiti CNN s uZivatelem definovanou architekturou
TS04 Komplexni test, pokryvajici veSkeré oéekavané vyuziti aplikace

Testovaci scénafe jsou soucasti prilozeného DVD.
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9 Vybér vhodné architektury

Poté, co byla dokoncena implementace aplikaci, bylo ptfekro¢eno k hledani vhodné
architektury sité. Cilem bylo najit co nejlepsi architekturu pro vychozi sit’, tedy sit, kterd
bude dodédvana spolu s aplikacemi.

Pti volb¢ architektury bylo nutné brat v potaz jak omezené HW prostiedky (zejm. 2 GB
paméti na grafické kartd), tak Gasovou naroGnost uceni (u b&Zn& hlubokych siti® byla
rychlost uceni cca 2 500 iteraci za hodinu).

Vyhodnocovani probihalo nejdiive ptimo v GUI aplikaci, pozd€ji byl vytvotfen skript
arch eval.py, ¢imz doSlo k ¢astecné automatizaci. Celkem bylo vyhodnoceno 43
architektur. Vysledky se nachdzi v sesit¢ MS Excel, ktery je soucasti pfilozeného DVD.

9.1 Vyhodnocované architektury
Pti vyhodnocovani architektur byly z pocatku pouZzity nasledujici parametry uceni:

e rozdeéleni dat: 85 % trénovaci, 10 % validacni, 5 % testovaci,
e velikost davky: 50,

e minimalni pocet iteraci: 5 000,

e maximalni pocet iteraci: 20 000,

e dostatecné presnost testovani: 98 %,

e pocet testovacich davek: 4,

e pocet iteraci mezi testovanim: 10,

e pravdépodobnost pouziti obrazku: 50 %.

Architektury siti se liSily v ndsledujicim:

e rozméry obrazku (288 x 384 px, 144 x 192 px nebo 72 x 96 px),
e pocet kanall barev obrazku (jeden nebo ti1),

e velikost a pocet filtri v konvolucnich vrstvach,

e velikost kroku v max pool vrstvach,

e velikost a aktiva¢ni funkce husté propojenych vrstev,

e pocet a typ vrstev.

Po vyhodnoceni osmi architektur bylo rozhodnuto, Ze je uceni ukonceno pfili§ brzy. Byl
tedy zvySen minimalni pocet iteraci na 10 000, pocet testovacich davek na 12 a dostate¢na
pfesnost testovani na 99,5 %. Ale ani poté nebyla nalezena jednoznacné nejlepsi
architektura.

Po vyhodnoceni 43 siti bylo rozhodnuto hledani z ¢asovych diivodii ukongit. Uspésnost
testovani se pohybovala mezi 90 aZz 96 %. Pouze dvéma sitim se podafilo ptekrocit

% Napt. sit& v Tabulce 6
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uspésnost testovani 96 %. Architektura téchto siti je uvedena v Tabulce 6. Sité se lisi pouze
v tom, jaké aktivacni funkce jsou pouzity v husté propojenych vrstvach.

Tabulka 6 - Architektury siti s nejlepSimi vysledky testovani

Default_grey_fc_relu Default_grey_fc_sigmoid
288 * 384 288 * 384
PUZEET I 0.85,0.1,0.05 0.85, 0.1, 0.05

| Rychlostuteni:  [RERNNUVIY 0.0001

| Velikost divky: 50 50

| Miniteraci: | 5 000 5 000

| Maxiteraci:  [EEEPYYO0 20 000

| Dostatetni presnost: [EESVECE 0995

Pocet valida¢nich 12 12
davek:

Validate every: \ 10 10
Keep prob: \ 0.5 0.5

Pocet kanalu barev ‘ 1 1

- Konv(4x4, 4) Konv(4x4, 4)

| ReLU ReLU

| MaxPool(2) MaxPool(2)

 Konv(4x4, 16) Konv(4x4, 16)

| ReLU ReLU
Vrstvy ‘ MaxPool(2) MaxPool(2)

- Konv(4x4, 64) Konv(4x4, 64)

| ReLU ReLU

~ MaxPool(6) MaxPool(6)

 FC(1024, ReLU) FC(1024, Sigmoid)

- FC(1024, ReLU) FC(1024, Sigmoid)

Pro kazdou kombinaci kvalita svaru — den pofizeni fotografie bylo vybrano deset obrazki
Tabulce 7. Jedna se o spojeni dvou kontingenénich tabulek (jedna pro kazdou sit). Kli¢ova
metrika, na zaklad¢ které byla vybrana nejlepsi sit, je informovanost J (angl.
informedness). Jednd se o pribliznou pravdépodobnost, ze sit' provede spravnou
klasifikaci. Vypocita se na zakladé Rovnice 4 [32]:

skute¢na pozitiva

skute¢na pozitiva + faleSna negativa

skutecné negativa

skutecnd negativa + faleSna pozitiva

J=SE+SP-1 “4)

kde SE je senzitivita a SP je specificita [32].
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Tabulka 7 — Vysledky testovani dvou nejlepSich siti

Skute¢né hodnoty
Default_grey_fc_relu | Default_grey_fc_sigmoid
M \? M \E,.
o Es o §
= 99 3 99 3
]
>
&
22
N>t
o 1 129 3 127
Senzitivita 0.9706 0.9706
Specificita 0.9923 0.9769
Informovanost 0.9629 0.9475

Vyssi informovanost ma sit’ Default_grey_fc_relu, a proto byla tato sit’” zvolena jako
vychozi. Za povsimnuti stoji fakt, ze ob¢ sit¢ meély stejnou senzitivitu, ale riiznou
specificitu.
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Zaver

Cile prace se podarilo splnit. Byly vytvofeny dvé aplikace pro detekci vyrobnich vad,
z nichz jedna disponuje grafickym uzivatelskym rozhranim a druhd je pouze konzolova. Je
mozné je snadno vyuZzit ve vyrobnim procesu (zejména kvali konzolové aplikaci).
Aplikace provadéji rychlou a spolehlivou detekci vyrobnich vad. Spolehlivost vychazi
z kvalitn¢ implementovaného procesu uceni a z robustniho algoritmu pro predzpracovani
obrazovych dat.

GUI aplikace umoziiuje uzivateli definovat vlastni architekturu sit¢ a dalsi parametry, jako
naptiklad tfidy obrazkli nebo pocet kanalli barev. Diky tomu jsou aplikace univerzalné
pouzitelné. Vyznamnou vyhodou oproti manudlni kontrole vyrobk je, Ze odstranuji chyby
zpuisobené lidskym faktorem a ze jsou konstantni v Case.

V teoretické casti byla stru¢né popséna relevantni témata z oblasti umélé inteligence. Po
jejim prostudovani bude i Ctenaf dfive neseznameny s touto problematikou schopen
porozumeét kapitolam z praktické Casti. Seznameni ¢tenafe s problematikou konvolu¢nich
neuronovych siti bylo dil¢im cilem této prace.

Vybrané softwarové technologie a zvolend metodika vyvoje se osvédcCily. Psani i Cteni
kédu v jazyce Python je (alesponn v ptipad¢ autora prace) snadnéj$i nez napiiklad
v jazycich zalozenych na jazyku C. Knihovny OpenCV a Tensorflow poskytly veskeré
potfebné funkce pro zpracovdni obrazu, respektive pro implementaci CNN. Pomoci
knihovny Kivy bylo vytvofeno vizualné atraktivni GUI. Diky prototypovani bylo mozné
do aplikaci pridavat nové funkcionality a pfitom mit kontrolu nad tim, Ze jsou postupné
spliovany pozadavky a Ze nedochazi k odklonéni od cesty k cili.

Na zéklad¢ algoritmu pro detekci svart bylo uspésné piedzpracovano vice nez 98 %
obrazku z celé datové mnoZiny. Diky paralelnimu zpracovavani obrazka je algoritmus
pomérné vykonny. Je také dostateéné robustni na to, aby svary detekoval bez ohledu na
pozici dilu na fotografii. Dil mize byt také mirné natocen. Algoritmus dokaze
predzpracovat obrazky s vét§im ¢i mensim rozliSenim, nez jaké mély ty z pavodni datové
mnoziny.

Implementace tfidy pro CNN se obesla bez vétSich potizi. Trida obsahuje funkcionality
potiebné pro definici, uceni a pouZiti konvoluéni neuronové sité. Zajimavé je feSena
metoda pro uceni sité. Vzhledem k tomu, ze tato metoda vraci generator, jehoz produkty
odpovidaji vysledkim validace, resp. testovdni, lze snadno provést vizualizaci uceni.
Pokud by metoda pracovala klasicky, tj. uklddala by vysledky do datové struktury, ze které

vvvvvv

synchronizace vldken.

Testovani aplikaci (provadéné jak pomoci Unit test, tak testovacich scénaiti) bylo velice
prospésné, jednak proto, ze béhem tvorby testli byly objeveny chyby v kédu, a také proto,
7ze po provedeni zmén vkodu bylo mozZné ovétit, ze aplikace stale funguji tak,
jak by mély.
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Hledani vhodné architektury byl ¢asové velice naro¢ny proces. Bylo by zajimavé provést
uceni sit¢ na PC s vykonngjsi grafickou kartou a proces jesté vice zautomatizovat. Presto
se podafilo vytrénovat sit’ s vysokou pfesnosti (96.62 %) a informovanosti (0.9629), které
slouzi jako vychozi sit’.

Aplikace by bylo vhodné v budoucnu dale rozvijet. Efektivnéj$i zapojeni do procesu
vyroby by mohlo byt dosazeno migraci z PC do embedded zatizeni, zalozeného napiiklad
na NVIDIA Jetson’. Algoritmus pro predzpracovani obrazovych dat by mohl byt zrychlen
tim, ze by se v ném vyuzivaly funkce knihovny Tensorflow. LepsSich vysledki pii uceni by
mohlo byt dosazeno augmentaci dat. Ta obvykle spociva v zrcadlovém otoCeni obrazku,
pouziti pouze vyfezu z obrazku, otoCeni obrazku ¢i upravé intenzity pixell piictenim
nahodné slozky. Ale vzhledem k tomu, jak relativné velkd byla datovd mnozina, bylo
rozhodnuto tyto upravy neprovadeét.

? http://www.nvidia.com/object/embedded-systems.html
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Prilohy

Pfiloha A: Vysokotroviiovy pohled na predzpracovani obrazki (diagram)

«FC_Begin» Begin
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Pfiloha B: Diagram procesu Pfiprava obrazku a Finalni apravy
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Pfiloha C: Diagram procesu Detekce svarii
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Priloha D: UML diagram trid
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