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Abstrakt

Tato zaverecna praca sa zameriava na detekciu povrchovych poskodeni materidlu z fotografie
s vyuzitim technik pocitacového videnia, konvoluénych neurénovych sieti a modelov pre
detekciu objektov ako Faster R-CNN a YOLOvS. V préci st podrobne popisané jednotlivé
metdédy detekcie povrchovych poskodeni, spracovanie obrazu, neurénové siete a strojové
ucenie. Praca porovnava vykonnost tychto modelov pri identifikacii povrchovych poskodeni
na dreve a oceli s vyuzitim roznych augmentacii tychto datovych sad.

Abstract

This thesis focuses on the detection of surface defects from photograph using computer
vision techniques, convolutional neural networks and models for object detection such as
Faster R-CNN and YOLO. Different methods of surface damage detection, image proces-
sing, neural networks and machine learning are described in detail. The thesis also compares
the performance of these models in identification of surface defects on wood and steel using
different augmentations of these datasets.
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Kapitola 1

Uvod

Jednym zo zakladnych procesov vo vyrobnom priemysle je kontrola kvality, ktorda zabez-
pecuje kvalitu vyrabanych vyrobkov. Doéleziti tlohu pri tomto procese zohrava vizualna
kontrola kvality. Tito vizualnu kontrolu zvycajne rucne vykonavaju pracovnici vyskoleni
na identifikdciu komplexnych povrchovych chyb [28]. AvSak manudlna vizudlna kontrola je
pracna a subjektivna, v mnohych pripadoch prili§ pomala a nakladna. V désledku toho sa
v poslednych desatroc¢iach dostavaji do popredia automatizované systémy vizualnej kon-
troly. Medzi hlavné vyhody takychto systémov patria nestranné a reprodukovatelné vy-
sledky kontroly, kompletnd a detailnd dokumentécia, rychlost kontroly a nizsie naklady
[28].

V minulosti tieto systémy fungovali na principe tradi¢nych metéd pocitacového vide-
nia, ktoré dokdzali pokryt aspon niektoré z problémov manudlnej vizudlnej kontroly [60].
V dnesnej dobe je potrebné aby bolo mozné takuto metddu rychlo adaptovat na novy vy-
robok a tradi¢né metédy pocitacového videnia nie st schopné poskytnit takuato flexibilitu.
Riesenie, ktoré umoznuje lepsiu flexibilitu a pontka zniZenie inzinierskeho tusilia je mozné
najst v metédach hlbokého ucenia. Metédy hlbokého ucenia sa ucia potrebné funkcie priamo
z konkrétnych détovych sdd, ¢im sa pre inZiniera (programétora) znizuje usilie pracne vy-
tvarat takéto funkcie. Metédy hlbokého ucenia v poslednych rokoch dosiahli a prekonali
schopnost ludi riesit tlohy spojené s obrazom, akymi je napr. klasifikicia obrazu [11].

Tato praca sa zameriava na detekciu poskodenia materidlu z fotografie prostrednictvom
roznych technik pocitacového videnia, konvoluénych neurénovych sieti a modelov pre de-
tekciu objektov ako Faster R-CNN a YOLO. Cielom je skimat a porovnat vykon tychto
metod pri identifikacii povrchovych poskodeni na drevnych a ocelovych materidloch. V ka-
pitole 2 je podrobne popisané spracovanie obrazu a jednotlivé metédy detekcie povrchovych
poskodeni. V kapitole 3 st néasledne opisané neurénové siete, strojové ucenie a niektoré zo
sucastnych detektorov objektov. Navrhnuté riesenie v kapitole 4 obsahuje vyber vhodnych
modelov, opis trénovacieho prostredia, vybrané datové sady a metriky na porovnévanie
vysledkov experimentov. Vysledky experimentov v kapitole 5 nakoniec ukazuji ti¢innost a
potencial navrhnutych metéd v aplikacidch stuvisiacich s kontrolou kvality materidlov.



Kapitola 2

Metody detekcie povrchovych
poskodeni

Tato kapitola sa zaoberd metédami detekcie povrchovych poskodeni a kontrolou kvality,
pri¢om sa zameriava na vyuzitie pocitacového videnia. St tu predstavené metddy predspra-
covania obrazu, ako je odstranovanie Sumu a normalizacia, a metddy spracovania obrazu,
ako s detektory hran a rozpoznavanie obrazov. Jednotlivé metody si podrobne vysvetlené
a popisané s cielom poskytnitf prehlad o moznostiach, ktoré si k dispozicii pre detekciu a
povrchovych poskodeni z obrazovych dat.

2.1 Kontrola kvality

Kontrola kvality je kritickym prvkom vyrobnych procesov, ktory zabezpecuje, ze vyrobky
st vyrobené s presnostou, spolahlivostou, kvalitou a spliiaji o¢akdvania zdkaznikov. V roz-
nych odvetviach sa vyuzivaju rézne metdédy kontroly kvality, od manuélnej kontroly az po
pokrocilé technologie zalozené na pocitacovom videni a strojovom uceni. Manualna kontrola
povrchovych chyb je dolezity, ale naroény proces, ktory si vyzaduje vyskoleny persondl a
vela Casu. NavysSe je tento proces nachylny na chyby, ¢o stazuje zachovanie vysokej irovne
kvality. Ludski kontroléri si nachylni na tnavu, ¢o moze casom viest k nezrovnalostiam
a znizenej presnosti tejto kontroly. Systémy automatickej vizualnej detekcie povrchovych
chyb pontikajui rieSenie, ktoré dokéze tieto obmedzenia prekonat vyuzitim pokrocilych algo-
ritmov a technik pocitacového videnia na rychlu a presnud identifikdciu chyb na obrazkoch.
Téato technolégia pomaha skratit ¢as potrebny na kontrolu a eliminuje moznost Tudskej
chyby. Jednou z najvyznamnejsich vyhod automatickej vizualnej detekcie povrchovych po-
skodeni je jej schopnost dosledne a presne analyzovat poskytnuté data, ¢o vedie k lepsej
spolahlivosti a ddslednosti kontroly kvality.

Vyuzitie automatickej kontroly kvality v praxi

Systémy automatickej kontroly kvality dokazu zabezpecit monitorovanie vyrobného procesu
v redlnom case, ¢o umoznuje okamzité odhalenie a odstranenie chyb. Takéto monitorovanie
umoznuje véasnd reakciu a tym sa znizuje riziko néslednej expedicie chybnych vyrobkov.
Okrem toho dokaze odhalit aj tie najmensie chyby, ktoré by mohli byt pri manualnej kon-
trole prehliadnuté, ¢im sa zlepsuje celkova kvalita vyrobku.

Automatizacia detekcie povrchovych chyb najde uplatnenie aj v oblasti adrzby a mo-
nitorovania infrastruktary, ako st cesty, mosty, tunely a budovy. Ziskavanie a digitalizacia



obrazu je v tomto kontexte este narocnejsia, pretoze podmienky snimania st ¢asto menej
kontrolované a kvalita zachytenych snimok moze byt ovplyvnena premenlivym osvetlenim,
poveternostnymi podmienkami a faktormi prostredia. Pokrocilé zobrazovacie technoldgie,
akymi st LIDAR, multispektralne a hyperspektralne zobrazovanie umoznuju identifikovat
siroku skalu chyb, ktoré nemusia byt viditeIné na tradi¢nych fotografiich. Integracia tychto
technoldgii s algoritmami strojového ucenia a umelej inteligencie dalej zlepSuje moznosti
detekcie a klasifikdcie chyb v systémoch. Integracia systémov detekcie poskodeni s dronmi
umoznuje efektivnejsie a lacnejsie kontroly velkych a fazko dostupnych oblasti. Drony vy-
bavené kamerami s vysokym rozliSenim alebo inymi snimacmi mézu zachytavat snimky
z roznych uhlov a perspektiv, ¢o poskytuje komplexné tidaje na detekciu a analyzu chyb.
Pri kontrole a udrzbe infrastruktiry sa ¢oraz viac pouziva robotika v kombindcii s pocitaco-
vym videnim a systémami na zistovanie poskodeni pretoze robotické systémy maja pristup
aj do ¢loveku nedostupnych a stiesnenych priestorov. [34]

Systémy na detekciu povrchovych chyb maji uplatnenie aj v oblasti leteckej a ves-
mirnej techniky [61]. V tejto oblasti sa pouzivaji na detekciu a analyzu chyb na povrchu
lietadiel, satelitov a inych vesmirnych lodiach. Vzhladom na extrémne podmienky, ktorym
su tieto objekty vystavené, je nutné predchidzat poskodeniam, ktoré by mohli mat vplyv
na bezpecnost tychto zariadeni.

2.2 Pocditacové videnie

Clovek dokaze vnimat, rozpoznéavat a nasledne reagovat na svoje okolie pomocou zmyslovych
orgdnov. Jednym z najdolezitejSich zmyslovych organov je Tudsky zrak, vdaka ktorému
¢lovek ziskava az 80% vsetkych informacii zo svojho okolia [49]. Je preto pochopitelné, ze
existuje stale viacsia snaha implementovat a vyvijat tito vlastnost aj v oblasti poc¢itacovej
techniky. Schopnost vnimat a nésledne reagovat na svoje okolie predstavuje v pocitacovej
technike velmi dolezit dlohu.

Pocitacové videnie je odvetvie, ktoré sa zaoberd ziskavanim doélezitych informacii zo
zachyteného obrazu. Pod pojmom ziskat informaécie je myslené spravne rozoznanie skupiny
objektov ¢i javov a nasledovné vyuzitie tychto informécii pre dalsie spracovanie. Obrazové
data moézu mat rozne formy ako napriklad fotografie, video sekvencie, pohlady z viacerych
kamier alebo viacrozmerné data z réznych skenerov. Tieto data moézu byt ulozené v pa-
méti pocitaca, alebo ziskané z pripojenej kamery. Spracovanie obrazu ako jedna z oblasti
pocitacového videnia ma siroké uplatnenie vo vyrobnom priemysle, medicine, vojenskom
priemysle, bezpec¢nostnych systémoch alebo dopravnom priemysle.

Pojem spracovanie obrazu predstavuje cely proces od digitalizidcie nasnimaného obrazu
az po konecné vyhodnotenie vysledkov. Systémy automatickej vizualnej kontroly kvality
zvicsa pozostavaji zo styroch zdkladnych komponentov: ziskanie a digitalizacia obrazu,

predspracovanie (angl. preprocessing), extrakcia priznakov a nédslednd klasifikdcia (obrazok
2.1).
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Obr. 2.1: Cely proces spracovania obrazu.

2.2.1 Ziskanie a digitalizacia nasnimaného obrazu

Obraz sa dé definovat ako vizualna scéna, ktord je zachytend zobrazovacim systémom (napr.
fotoapardtom) transforméciou z objektového (3D) priestoru objektu do obrazového (2D)
priestoru. Obraz ako dvojrozmerny (2D) signédl je matematicky popisany spojitou alebo
diskrétnou obrazovou funkciou s dvoma premennymi f(x,y), kde x a y predstavuji rovinné
priestorové suradnice a funkéna hodnota predstavuje hodnotu jasu v bode danych strad-
nic [29]. Pre spracovanie takéhoto obrazu digitdlnymi metédami je potrebné najprv obraz
zdigitalizovaf.

Proces digitalizacie pozostéva z navzorkovania obrazu do matice bodov (pixelov) s roz-
mermi M xN. Navzorkovanim obrazu sa zo spojitej funkcie stane funkcia diskrétna. V su-
casnosti sa vSetko spracovanie obrazu vykondva na pocitaci, takze obraz sa digitalizuje uz
v Case ziskavania udajov. KedZze je niekedy tazké zabezpecit linearitu prenosu signialu cez
zobrazovaci systém, obraz nemusi vzdy presne zodpovedat redlnej scéne z hladiska farieb,
priestorového skreslenia a moze obsahovat Sum alebo iné chyby. Tieto chyby mo6zu branit
kvalitnej interpreticii a vizualnej analyze. Preto boli vyvinuté metédy, ktorymi sa daja
tieto obrazové chyby potlacit.

2.2.2 Predspracovanie obrazu

Predspracovanie obrazu je proces upravy obrazu pred dalSou analyzou a spracovanim. Jeho
tlohou je pripravit snimky na extrakciu a klasifikidciu priznakov. Cielom predspracovania
je zlepsit kvalitu obrazu, odstranit Sum, skreslenie a napriklad tym zvysit presnost detekcie
poskodeni. Vyber spravnych technik predspracovania obrazu moéze v urcitych pripadoch
vyrazne napomoct tspesnosti detekcie povrchovych chyb. Nasledujica cast preto blizsie
rozoberd niektoré z najpouzivanejsich technik predspracovania obrazu.

Odstranenie Sumu

Hlavnym cielom filtrovania je zlepsit kvalitu obrazu odstrdanenim Sumu a neziaducich ar-
tefaktov, ale pri tom zachovat zdkladné vlastnosti, ako st hrany a textiry (obrézok 2.2).
Nizsie st zhrnuté najcastejsie pouzivané typy filtrov. [16]

e Gaussov filter alebo Gaussovo vyhladzovanie, je linedrna filtracna technika, ktora
vyuziva Gaussovo jadro na konvoltciu so vstupnym obrazom. Tento proces ma za na-
sledok znizenie vysokofrekvenéného Sumu a zaroven zachovava nizkofrekvenéné vlast-



nosti. Gaussovo filtrovanie sa vyuziva hlavne na vyhladzovanie obrazov bez toho, aby
doslo k vyraznému skresleniu alebo strate detailov.

e Medianovy filter je nelinedrna metdda filtrovania, ktora nahradza hodnotu kazdého
pixelu medidnom hodndét jeho susednych pixelov. Tato technika je velmi uc¢inné pri
odstranovani tzv. impulzného Sumu a zaroven zachovava hrany a ostré prechody. Me-
didnové filtrovanie sa ¢asto pouziva pre svoju schopnost zachovat struktaru obrazu a
zaroven ucinne redukovat sum.

e Bilateralny filter kombinuje priestorové informécie a informécie o intenzite na vy-
hladenie obrazkov. Na rozdiel od Gaussovho filtrovania, ktoré zohladnuje len pries-
torovi vzdialenost medzi pixelmi, bilateralne filtrovanie berie do tvahy aj rozdiely
v intenzite medzi pixelmi. Tieto dodatocné informéacie pomahaji zachovat hrany a
jemné detaily v obraze a zaroven znizuju Sum.

Originalny obrazok Gaussov filter Medidnovy filter Bilateralny filter
Obr. 2.2: Porovnanie filtrov.

Normalizacia

Normalizacia [16] je technika predspracovania obrazu, ktora standardizuje hodnoty intenzity
obrazu. Cielom je zabezpecit, aby hodnoty intenzity spadali do urcitého rozsahu, napriklad
<0, 1>. Normalizacia pomocou transformacie intenzity obrazu zlepsuje konzistenciu a kom-
patibilitu obrazov pre nasledné kroky spracovania, ako je extrakcia a klasifikacia priznakov.

¢ Min-max normalizacia transformuje hodnoty intenzity obrazu tak, aby spadali do
pozadovaného rozsahu. Tato metéda meni kazdi hodnotu intenzity na zaklade linear-
nej funkcie, ktord mapuje pévodny rozsah na cielovy rozsah. Ten moze byt definovany
ako rozsah od 0 do 1 alebo od 0 do 255. Normalizdcia min-max zabezpeci vypoctom
minimalnych a maximalnych hodno6t intenzity v obraze, ze vSetky hodnoty intenzity
budu spadat do pozadovaného rozsahu.

e Vyrovnéavanie histogramov (angl. histogram equalization) je technika, ktora upra-
vuje hodnoty intenzity obrazu s cielom dosiahnut rovnomerné rozlozenie intenzity. Na
prerozdelenie intenzit sa pouziva kumulativna distribuénd funkcia (CDF) histogramu
obrazu, ktora tieto intenzity efektivne rozlozi v celom rozsahu. Vyrovnanie histogramu
ma za nasledok zvysenie kontrastu a zvysenie viditelnosti prvkov v obraze, ¢o zlepsuje
celkovi kvalitu obrazu pre dalsie kroky spracovania.



2.3 Spracovanie obrazu

Oblast spracovania obrazu zastresuje Siroké spektrum metod a algoritmov, ktoré umoznuju
spracovavat fotografie a videa a vyuzivat ich na roézne tcely. V stcastnosti je spracovanie di-
gitalnych obrazov stale castejsie a ma mnoho roéznych vyuziti, od priemyselnych procesov az
po analyzu medicinskych obrazov. Nasledujica cast je venovana niektorym z najbeznejsich
technolégii a algoritmov pouzivanych v oblasti spracovania obrazu.

2.3.1 Detektory hran

Detektory hran umoznuja identifikovat v obraze oblasti, kde dochddza k rychlemu zmenso-
vaniu intenzity a teda aj zmene kontrastu. Tieto oblasti sa vyskytuji na hranach objektov,
kde nastava prechod z jednej oblasti do druhej. Detekcia hran preto hré doélezitu tlohu pri
rozpoznavani tvarov a kontiur v obraze. V nasledujiicej Casti s blizsie porovnané najpouzi-
vanejsie detektory hran a ich princip detekcie.

Cannyho detektor hran

Cannyho detektor [4] je Specidlny typ detektora hran v obraze, ktory pozostava z niekol-
kych krokov. Tento komplexny algoritmus sa snazi maximalizovat pravdepodobnost detek-
cie skuto¢nych hran a minimalizovat pravdepodobnost detekcie falosnych hran sposobenych
sumom. Jeho hlavnymi kritériami spravnej detekcie hran su:

e Nizka chybovost: Cannyho detektor minimalizuje pocet falo$ne detekovanych hran
sposobenym Sumom a maximalizuje pravdepodobnost detekcie skuto¢nych hran.

e Spravna lokalizacia hran: detekované hrany by mali byt ¢o najblizsie k skutoénym
hranam, aby sa zabezpecila spravna lokalizacia objektov v obraze.

e Minimalny pocet detekovanych hran: jedna skuto¢nad hrana by nemala byt de-
tekovand viac nez raz.

Samotny algoritmus Cannyho detektoru pozostéva z piatich krokov (obrazok 2.4):

1. Vyhladzovanie obrazu: Pri ziskavani obrazovych dat ¢asto dochiddza k zasume-
niu obrazu a preto je nutné tento Sum odstranit. Cannyho detektor tento problém
odstranuje vyuzitim Gaussovho filtra. Filtrovanie je vykonané pomocou konvolicie
vstupného obrazu f(z,y) a Gaussového jadra G(z,y) nasledovne:

fs(x7y) :G(x,y)*f(:v,y) (2'1)

2. Ziskanie gradientu: Hrana sa da popisat ako vektor o urcitom smere a velkosti.
V dalsom kroku teda Cannyho detektor vypocita velkost a smer gradientu v kazdom
bode obrazu podla rovnic 2.2 a 2.3. Vysledkom je obraz, ktory reprezentuje velkost a

smer gradientu.
IVf(xy)| = \/(&U> + (&y) (2.2)

9(z,y) = arctan (gi /%) (2.3)




3. Potlac¢enie nemaximalnych hodnét: Dalsim krokom je v podstate ztizenie a doos-
trenie zistenych hran v obraze ziskanom z kroku 2. Toho sa d4 dosiahnut zachovanim
lokalnych maxim hrany, t.j. hodnoét, ktoré najpresnejsie odpovedaja skutoc¢nej hrane,
kedze gradient je v tomto bode najvacsi, a potlac¢enim vsetkych ostatnych hodnét [16].
Jednym zo sposobov, ako tuto operdciu vykonat, je zaokrihlit smer gradientu (x,y)

na najblizsich 45°. Okolie jedného pixelu v kazdom 45° skoku je tvorené vsetkymi jeho
priamo susediacimi pixelmi (obrazok 2.3).

4

Y

Obr. 2.3: Susedné pixely a smery gradientov zaokrihlené na 45° skoky.

Hodnota pixelu je vzdy porovnavana s hodnotami dvoch susediacich pixelov v smere
aj proti smeru gradientu. Ak je hodnota vybraného pixelu vécsia ako hodnoty tychto
dvoch susediacich pixelov, tato hodnota zostane zachovand, inak je tato hodnota po-
tlacend. Vysledkom tohto kroku je obraz detekovanych zizenych hran.

4. Dvojité prahovanie: Je pravdepodobné, ze medzi detekovanymi hranami z predcha-
dzajuceho kroku budt aj falosne detekované hrany, ktoré mézu byt sposobené sumom.
Pri tomto kroku sa vyuzivaju dva prahy, Ty a Tp, pri ktorych plati ze Ty > Tp.
V pripade pixelov s hodnotou vysSou ako Tg st tieto pixely oznacené ako tzv. silné
hrany a zostani ponechané. Pixely s hodnotou medzi Ty a T, st oznacené ako tzv.
slabé hrany a tiez zostanu zachované, zatial ¢o pixely s hodnotou mensou ako Ty st
potlacené.

5. Spojenie hran: Poslednym krokom Cannyho detektoru je spojenie detekovanych
hran. Kedze je nepravdepodobné, Ze by Ssum po prechadzajicich krokoch mohol tvorit
silnd hranu, tieto hrany si automaticky povazované za skuto¢né hrany. Slabé hrany
vsak moézu byt tvorené aj detekovanym Sumom. Do vysledného obrazu sa preto za-
komponuju len tie slabé hrany, ktorych pixely priamo susedia s pixelmi silnych hréan.
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Obr. 2.4: Ukazka algoritmu Cannyho detektoru hran.

2.3.2 Rozpoznavanie obrazov

Cielom procesu rozpoznévania obrazov (angl. image recognition) je identifikicia a kate-
gorizacia objektov alebo vzorov v digitdlnych obrazoch. Tento proces analyzuje obraz a
rozpoznd Specifické vlastnosti, ktoré umoznuji pocitacovému systému rozlisit jeden objekt
od druhého. Rozpoznavanie obrazov je dolezitou sucastou oblasti pocitacového videnia a
mé mnoho praktickych vyuziti ako napriklad analyza lekarskych obrazov ako st rontgenové
snimky, detekcia ciest a prekazok v systémoch autonémnych vozidiel alebo prave detekcia
poskodeni v procese kontroly kvality. Medzi najcastejsie pouzivané techniky patria klasifi-
kacia obrazu, detekcia objektov, sémantickd segmentacia a segmentacia instancii.

Klasifikacia obrazu

Klasifikdcia obrazu [26] je proces kategorizédcie obrazkov do roznych tried alebo kategorii.
Tato technika sa zvycCajne pouziva v pripadoch, ked je potrebné identifikovat jednoduché
a dobre definované objekty, ako si napriklad zvieratd, rastliny alebo dopravné prostriedky.
Klasifikdcia obrazu spociva v nauceni modelu na trénovacej datovej sade, kde kazdy obrazok
je oznaceny spravnou kategoériou. Ked je model natrénovany, méze sa pouzif na predpove-
danie triedy novych obrazkov.

Detekcia objektov

Detekcia objektov je pokrocilejsia technika, ktora na rozdiel od klasifikdcie obrazu nielen
identifikuje objekty na obrazku, ale ich aj lokalizuje. Hlavnou tlohou detekcie objektov je
lokalizovat vsetky pripady vopred definovanych tried a poskytnut ich priblizné umiestne-
nie v ramci obrazu alebo videa [63]. Tato technika je uZitoéna najmé v pripadoch, kde



je dolezité poznat polohu objektu v obraze, napriklad v samojazdiacich autach alebo bez-
pecnostnych systémoch. Trénovacia sada obsahuje oznacenia (angl. labels), ktoré urcuji
pravdivé umiestnenie vsetkych objektov réznych tried v ramci obrazkov.

Nézorna ukéazka klasifikicie obrazu a detekcie objektov je zobrazena na obrazku 2.5.

Klasifikacia obrazu Detekcia objektov

macka macka, pes, kacka

Obr. 2.5: Porovnanie klasifikdcie obrazu a detekcie objektov, upravené z [25].

Sémanticka segmentacia

Sémantickd segmentécia [10] je proces, ktory rozdeluje obraz na rozne oblasti (segmenty)
na zaklade vyznamu alebo kontextu pixelov. Cielom sémantickej segmentécie je priradit
kazdému pixelu v obraze vopred definovant triedu ako napriklad budova alebo strom. Sé-
mantickd segmentécia nerozlisuje rozne vyskyty tej istej triedy.

Segmentacia instancii

Segmentécia instancii je zlozitejsia technika, ktord kombinuje tilohy detekcie objektov a sé-
mantickej segmentacie. Segmentacia instancii nielen identifikuje a lokalizuje objekty v ob-
raze, ale aj ich segmentuje na jednotlivé inStancie alebo objekty [46]. Na rozdiel od séman-
tickej segmentacie, ktora zoskupuje pixely na zéklade ich spolo¢ného sémantického vyznamu
su algoritmy segmentacie instancii navrhnuté tak, aby segmentovali kazdy vyskyt objektu
v obraze samostatne, aj ked sa v obraze vyskytuje viacero insStancii rovnakej triedy objektov.

Rozdiel medzi sémantickou segmenticiou a segmentaciou instancii je zndzorneny na
obrazku 2.6.

Osoba 2

Sémanticka segmentacia Segmentacia indancii

Obr. 2.6: Porovnanie sémantickej segmentacie a segmentécie instancii, upravené z [7].
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Kapitola 3

Neuronové siete a strojové ucenie

V poslednych rokoch dochadza k rapidnemu rozvoju oblasti umelej inteligencie a strojo-
vého ucenia, ktoré sa stavaju stdle dolezitejsimi nastrojmi v mnohych odvetviach akym
je aj spracovanie obrazu. Tato kapitola sa zameriava na popis fungovania réznych typov
neurénovych sieti a metdéd strojového ucenia, ktoré sa vyuzivaju v detekcii povrchovych
chyb. Najviac pozornosti je venované konvoluénym neurénovym siefam, ktoré st jednym
z najpouzivanejsich typov neurénovych sieti v oblasti spracovania obrazu. Okrem toho su
v tejto kapitole opisané aj rozne metody strojového ucenia, ako st ucCenie s ucitelom a bez
ucitela a taktiez je vysvetleny princip detektorov zalozenych na regiénoch a jednokrokovych
detektorov.

3.1 Umelé neurénové siete

Umelé neurénové siete (ANN) st vypoc¢tové modely inspirované struktirou a fungovanim
biologickych neurénovych sieti. St zlozené z prepojenych uzlov alebo neurénov, organizo-
vanych do vrstiev, ktoré spracivaju a prenasaji informécie na rieSenie réznych typov tloh,
ako je napr. rozpozndvanie vzorov alebo spracovanie prirodzeného jazyka. ANN sa dokdzu
naucit rozpoznavat zlozité vzory, dokdzu sa bez explicitného programovania prispdsobit
novym informaciam a dokéazu cerpat z predchadzajucich skiisenosti.

Koncept ANN prvykrat predstavili Warren McCulloch a Walter Pitts v roku 1943, ked
navrhli zjednoduseny model biologickych neurénov, tzv. McCulloch-Pittsov neurén [41].
Neskor pokracoval rozvoj ANN predstavenim algoritmov ucenia neurénovych sieti, ako je
perceptrénové ucenie Franka Rosenblatta v roku 1958 [47] a algoritmus spéatného Sirenia
chyby [48], ktoré predstavili v roku 1986 David Rumelhart, Geoffrey Hinton a Ronald
Williams.

3.1.1 Perceptréon

Perceptron sa sklada z viacerych vstupov, vah, aktiva¢nej funkcie a jedného vystupu. V per-
ceptréne sa kazdy vstup vynasobi prislusnou vahou a potom sa vSetky tieto vazené suciny
spocitaju. Koneény vystup perceptronu urcuje aktivacna funkcia, ktord upravuje vysledny
sucet. Perceptron najcastejsie pouziva krokovia aktivacni funkciu, ktora na zaklade praho-
vej hodnoty posiela na vystup 0 ak je jej vstup mensi ako tato prahova hodnota alebo 1
ak je jej vstup vadsi ako prahova hodnota. Casto sa vyuzivaju aj iné aktivacné funkcie, ako
napriklad hyperbolicky tangens alebo sigmoid.

11



Vazeny sucet Aktivacna Vystup
funkcia

Obr. 3.1: Schéma perceptréonu.

Perceptrény mozno vyuzit na jednoduché klasifika¢né lohy, kde st iidaje linedrne odde-
liteIné. Ich schopnost naucit sa zlozitejsie, linedarne neoddelitelné vzory je vSak obmedzena.
Na riesenie zlozitejsich problémov boli vyvinuté komplexnejsie architektiry neurémovych
sieti [40] ako napriklad dopredné neurénové siete (feed-forward neural networks), reku-
rentné neurénové siete alebo konvoluéné neurénové siete.

3.2 Konvoluéné neuréonové siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN) st jednym z typov umelych neurénovych sieti. Konvo-
luéné neurénové siete maju rovnako ako klasické neurénové siete parametre (vahy), ktorych
hodnoty sa ucenim menia. Ich architektira sa sklada z vrstiev, ktoré obsahuji neurény.
Kazdy neurén pocita skalarny sucin svojho vstupu a parametrov a ndasledne na zdklade
nelinedrnej funkcie aktivuje svoj vystup. V porovnani s klasickymi neurénovymi sietami
obsahujt tzv. konvoluénu vrstvu, v dosledku ktorej maji menej parametrov a vyrazne me-
nej spojeni medzi vstupnymi neurénmi, ¢o znamend jednoduchsie trénovanie. Konvoluéna
neurénova siet sa zvycajne sklada z niekolkych vrstiev, z ktorych kazda plni Specificka fun-
kciu v celkovej ¢innosti siete. V nasledujtcich podkapitolach st opisané hlavné typy vrstiev,
ktoré sa nachadzaju v CNN.

3.2.1 Konvoluéna vrstva

Parametre konvoluénej vrstvy pozostavaju zo sady filtrov, ktorych hodnoty si predmetom
uéenia. Filter mé definovant §irku, vysku a hibku. Napriklad typicky filter na prvej vrstve
konvoluénej siete moze mat velkost 5x5x3 (t. j. 5 pixelov na sirku a vysku a hibku 3 -
farebné kanaly RGB/HSV). Kazdy filter sa postva (konvuluje) po vstupnej matici a pocita
skalarny suc¢in medzi hodnotami filtra a vstupom na kazdej pozicii. Postivanim filtra sa
vytvori dvojrozmerna aktivacna mapa, ktora udava odozvy daného filtra. Siet sa intuitivne
naudi filtre, ktoré sa aktivuju pri Specifickej situacii - napriklad na prvej vrstve to mdze
byt hrana alebo skvrna urcitej farby, pri vyssich vrstvach to uz mézu byt celé vzory pripo-
minajuce vcelie plasty. Vysledkom tejto vrstvy je sada filtrov na kazdej konvoluc¢nej vrstve
(napriklad 12 filtrov) a kazdy z nich vytvara samostatni dvojrozmernt aktivaéni mapu.[53]
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Obr. 3.2: Operacia konvolucie.

3.2.2 Pooling vrstva

Ulohou pooling vrstvy je postupne zmensit rozmery vstupu. Typickym spésobom ako toto
dosiahnut je tzv. max-pooling [53]. NajcastejSou a najefektivnejsou formou je pooling vrstva
s filtrami s velkostou 2x2 a krokom 2. Pri tejto operacii sa z oblasti 2x2 vyberie z kazdej
oblasti maximum a nésledne sa z tychto hodn6t vytvori nova vystupova matica.

12 120 | 30 | O

8 {121 2 [ 0 | 2% 2 MaxPool |20 |30

34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Obr. 3.3: Max-pooling (2x2), prevzaté z [1].

3.2.3 Plne prepojena vrstva

V plne prepojenej vrstve je kazdy neurdn spojeny so vsetkymi neurénmi z predchadzajicej
vrstvy. Tato vrstva je typickd pre klasické neurémové siete, ale taktiez sa vyskytuje aj
v konvoluénych neurénovych siefach. Plne prepojené vrstvy byvaji narocné na vypocetny
vykon pretoze obsahuju velmi vysoky pocet spojeni.

3.2.4 Aktivacna funkcia

Aktiva¢nd funkcia urcuje vystupné hodnoty jednotlivych neurénov a vnasa do modelu neli-
nearitu. V stcasnosti je v konvoluénych sietach najpouzivanejsou funkcia ReL.U (Rectified
Linear Unit), ktord dokaze zastavit trénovanie urcitych neurénov, ¢im vyrazne zrychluje
trénovanie vdaka jej nulovej derivacii pre zaporné vstupy. Definicia funkcie ReLu je uve-
den& v rovnici 3.1. Historicky bola ¢asto pouzivand aj sigmoidova funkcia a hyperbolicky
tangens.

f(z) = max(0,x) (3.1)
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Obr. 3.4: Aktivacné funkcie.

3.2.5 Stratova funkcia

Stratova funkcia (angl. loss function) je matematicka funkcia, ktord urcéuje rozdiel medzi
predpovedanym vystupom a skutoénym vystupom (cielom) pre dany vstup. Hlavnym cielom
v strojovom uceni je minimalizovat stratovi funkciu, ¢o vedie k presnejsim predpovediam
a lepsej vykonnosti modelu. Stratové funkcie hraju klticovi rolu pri trénovani neurénovych
sieti a inych modelov strojového ucenia, pretoze poskytuji metriku na optimalizdciu pocas
procesu ucenia. Stratové funkcie mozno vseobecne rozdelit na dva typy: regresné stratové
funkcie a klasifikacné stratové funkcie. Regresné stratové funkcie sa zvic¢sa pouzivaju, ked je
cielom predpovedat spojité hodnoty ako napriklad cenu nehnutelnosti alebo teplotu, zatial
¢o klasifikacné stratové funkcie sa pouzivaju, ked je cielom predpovedat diskrétne triedy,
napriklad urcenie, ¢i je na obrazku pes alebo macka.

Spravny vyber stratovej funkcie méze byt kriticky doélezity pre tspesné trénovanie mo-
delov strojového ucenia, preto je dolezité poznat zdkladné typy a ich pouzitie pre rdzne
druhy problémov. Nasleduje priklad najbeznejsich stratovych funkcii.[42]

1. Absoliatna chyba (L1 Loss): Pouziva sa pri regresnych problémoch a vypocitava
priemerny absolitny rozdiel medzi predpovedanymi a skuto¢nymi hodnotami. Abso-
ldtna chyba je definovand rovnicou 3.2, kde n vyjadruje pocet bodov, g; vyjadruje
skuto¢ni hodnotu bodu a y; vyjadruje predpovedani hodnotu vrateni modelom.

1 n
Ll=— — i 2
- ;1 ly — il (3.2)

2. Stredné kvadratickad chyba (MSE): Pouziva sa pri regresnych problémoch a vypo-
Citava priemerny Stvorcovy rozdiel medzi predpovedanymi a skutoénymi hodnotami.
MSE je popisand rovnicou 3.3, kde n vyjadruje pocet bodov, §; vyjadruje skutoént
hodnotu bodu a y; vyjadruje predpovedani hodnotu vratenti modelom.

n

BER VR
MSE =3 = 5) (33)

3. Strata krizovej antropie (Cross-Entropy Loss): Pouziva sa pri klasifika¢nych prob-
lémoch a meria rozdiel medzi dvoma rozdeleniami pravdepodobnosti, zvycajne pred-
povedanym rozdelenim pravdepodobnosti a skuto¢nym rozdelenim pravdepodobnosti.
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Tuto stratovi funkciu opisuje rovnica 3.4, kde P*(i) je skuto¢né rozdelenie pravde-
podobnosti, P(7) je predpovedané rozdelenie pravdepodobnosti a n znaci pocet tried.

1 n
Losscpr = - Z P*(i)log P(7) (3.4)
i=1

4. Hinge Loss: Bezne sa pouziva pre metédu podpornych vektorov (SVM) a niektoré
dalsie klasifika¢né problémy, meria vzdialenost medzi predpovedanymi a skuto¢nymi
oznaceniami tried. Vypocet tejto vzdialenosti je vyjadreny rovnicou 3.5, kde n je
pocet bodov, 7; predstavuje skutocni hodnotu bodu a y; predstavuje predpovedani
hodnotu vratent modelom.

1 n
Lossyg = - Z max (0,1 — g;y;) (3.5)
i=1

3.3 Metddy strojového ucenia

Strojové ucenie (angl. machine learning) je v sucasnosti vdaka zvysenej dostupnosti dat,
vykonnejsim vypoctovym technolégidm a vyvoju novych algoritmov jednou z najrychlejsie
sa rozvijajucich oblasti v oblasti umelej inteligencie. Strojové ucenie sa zaobera algoritmami
a technikami, ktoré umoznuju pocitacom prispésobif sa novym situdciam bez explicitného
programovania. Medzi najpouzivanejsie metédy strojového ucenia patria ucenie s ucitelom
(angl. supervised learning), u¢enie bez ucitela (angl. unsupervised learning), ucenie s ¢ias-
toénym dohladom (angl. semi-supervised learning) a ucenie formou odmerovania (angl.
reinforcement learning).

3.3.1 TUcenie s uditelom

V pripade ucenia s ucitelom sa datova sada sklada z parovych dvojic vstup-vystup, pricom
vystup sa ¢asto oznacuje ako label (oznacenie) alebo target (ciel). Diagram takéhoto ucenia
je znazorneny na obrazku 3.5. Neurénova siet sa u¢i mapovat vstupy na spravne vystupy
minimalizovanim chyby medzi svojimi predpovedami a skutoé¢nymi cielovymi hodnotami.
Pocas procesu trénovania sa upravuji vahy siete s cielom zlepsit jej vykonnost na tréno-
vanych tdajoch. Po natrénovani sa sief moze pouzif na vytvaranie predpovedi na novych
détach, ktoré neboli sticastou trénovacej datovej sady [26]. Uéenie s ucitelom sa bezne po-
uziva v tulohach, ako je klasifikdcia obrazov, rozpoznavanie reci a spracovanie prirodzeného
jazyka. V tejto praci je vyuzity prave tento pristup. Vstupom bude fotografia, ktora bude
obsahovat rozne triedy poskodeni.
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Obr. 3.5: Diagram ucenia s ucitelom, upravené z [30].

3.3.2 Ucenie bez uditela

Ucenie bez ucitela oznacuje techniku ucenia, ktord nevyuziva parové dvojice vstup-vystup,
ani ziadne oznacené (cielové) tidaje. Cielom je identifikovat zakladné struktiry, vzory alebo
korelacie vo vstupnych datach bez toho, aby sa spoliehala na vopred definované vystupné
oznacenia. Techniky ucenia bez ucitela je mozné vyuzit na rézne ucely, napriklad na zhlu-
kovanie, redukciu dimenzionality [20] alebo extrakciu priznakov zo vstupnych tdajov. Pri-
kladmi algoritmov ucenia bez dohladu st k-means, analyza hlavnych komponentov (PCA)
a autoenkodéry.

3.3.3 Ucenie so spatnou vizbou

Ucenie so spéatnou viazbou je technika, kde sa na zacéiatku vytvori tzv. agent, ktory nésledne
interaguje s prostredim a uci sa robit rozhodnutia. Agent za vykonané akcie v prostredi
dostava spéatni vdzbu vo forme odmien alebo trestov. Cielom je dostat sa z aktualneho
stavu prostredia do stavu, ktory ¢asom maximalizuje odmenu. Ucenie s posiliovanim sa
od ucenia pod dohladom lisi tym, Ze sa nespolieha na vopred definovani datova sadu ale
namiesto toho sa agent uc¢i metédou pokus-omyl a postupne zlepsuje svoj vykon prostred-
nictvom skusenosti. Medzi algoritmy posiliiovania ucenia patria metédy Q-learning, Deep
Q-Networks (DQN) a policy gradient [54]. Takdto forma ucenia sa vyuziva pri robotike a
autonémnych systémoch riadenia vozidiel.

3.3.4 Ucenie s ¢iastocnym dohladom

Ucenie s ¢iastocnym dohladom je kombinacia ucenia s ucitelom a ucenia bez ucitela, pricom
pocas procesu ucenia vyuziva udaje s oznac¢enymi pravdivymi vystupmi ako aj neoznacené
udaje. Ziskanie oznacenych udajov je ¢asto ndkladné, pracné alebo ¢asovo narocné, zatial ¢o
neoznacenych tdajov je ¢asto dostatok. Cielom algoritmov ucenia s ¢iastoénym dohladom
je vyuzit informécie z neoznacenych tdajov na zlepsenie vykonu modelu na oznacenych
udajoch [6]. Medzi techniky pouzivané pri ¢iasto¢ne kontrolovanom uceni patri tzv. self-
training (samo-Studium), co-training (spolo¢né skolenie) a met6dy zalozené na grafoch.

Self-training

Pri self-trainingu [64] sa pociatocny klasifikdtor trénuje na malej datovej sade, ktora ob-
sahuje udaje s oznaCenymi pravdivymi vystupmi. Tento klasifikdtor sa neskoér pouzije na
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predpovedanie oznaceni pre neoznacené tdaje. Po pociato¢nom natrénovani sa predpovede
s najvyssim skére doveryhodnosti pridaji do trénovanej mnoziny idajov spolu s predpo-
vedanymi sStitkami (cielovymi vystupmi). Klasifikitor sa potom znovu trénuje na tomto
rozsirenom stubore tdajov a proces sa iterativne opakuje az kym sa nesplni kritérium pre
zastavenie. Toto kritérium mdze byt napriklad dosiahnuty maximalny pocet iteracii alebo
situacia, kedy za urcity pocet iteracii nenastane ziadne vyrazné zlepSenie vykonu modelu.
Hlavnym predpokladom pri self-trainingu je, Ze predpovede modelu s vysokym skére do-
veryhodnosti s pravdepodobne spravne, ¢o umoznuje zlepsit jeho vykonnost zaclenenim
dodatoc¢nych oznacenych tidajov do trénovacej datovej sady.

Co-training

Co-training [64] sa skladd z dvoch samostatnych klasifikdtorov, ktoré st nezavisle od seba
trénované na jednej oznacenej datovej sade na zdklade dvoch réznych priznakov. Napri-
klad by sa jeden klasifikator mohol trénovat na zaklade farebnych histogramov obrazkov,
zatial Co iny klasifikdtor by sa mohol trénovat na zaklade textirnych vlastnosti. Po po-
¢iatocnom trénovani sa oba klasifikatory pouziji na predpovedanie cielovych oznaceni pre
neoznacené udaje. Pre kazdy klasifikdtor sa vyberie podmnozina predpovedi s najvacsim
skére doveryhodnosti a nasledne sa tato podmnozina prida do trénovacej datovej sady. Oba
klasifikatory sa potom znovu trénuju na svojich rozsirenych datovych sadach a proces sa
iterativne opakuje. Zékladnym predpokladom pri spolo¢nom trénovani je, ze obe mnoziny
priznakov poskytuju doplnkové informacie a oba klasifikdtory mézu vzajomne zlepsit ich
vykonnost zdielanim svojich predpovedi s vysokym skére déveryhodnosti.

3.3.5 Prenesené ucenie

KedZze trénovanie neurénovej siete moze byt ¢asovo velmi narocny proces, ktory v niekto-
rych pripadoch nemusi viest k zZelanym vysledkom, pouziva sa ako ,skratka“ prenesené
ucenie (angl. transfer learning). Prenesené ucenie je technika, pri ktorej sa vopred natréno-
vanéd neurénova siet pouziva ako vychodiskovy bod na trénovanie nového modelu na inej,
ale pribuznej tlohe. Namiesto vytvarania modelu s ndhodne inicializovanymi vahami, ktoré
sa neskér trénuji, moéze byt ¢ast modelu inicializovand s vahami uz predtrénovanymi na
velkych datovych sadéch, ako je napriklad ImageNet. Vyuzitim znalosti ziskanych z predt-
rénovaného modelu sa pri prenesenom uceni skracuje ¢as trénovania a znizuju sa poziadavky
na mnozstvo dat potrebnych pre novu tlohu, ¢o casto vedie k zlepseniu vykonu.

Hlavnym princip preneseného ucenia je, ze neurénové siete sa ucia hierarchické priznaky,
kde nizsie vrstvy zachytavaju nizkourovinové vlastnosti, akymi st hrany a textury, zatial ¢o
vyssie vrstvy zachytévaju vlastnosti, ktoré su Specifické pre dani tlohu. Pri tlohach, ktoré
st si podobné sa casto dobre zovseobecnuji nizkotroviové vlastnosti, ¢o umoznuje prenos
znalosti medzi modelmi. Prenesené ucenie sa zvycajne vyuziva pri extrakeii priznakov (angl.
feature extraction) alebo doladovani neurénovej siete (angl. fine-tuning):

1. Extrakcia priznakov: Predtrénovana siet sa pouziva ako fixny extraktor priznakov
a na zaklade tychto priznakov sa trénuje novy klasifikator.

2. Doladovanie: Vopred natrénovana siet sa jemne doladi na novej ilohe, ¢o umoznuje
prisposobenie sa charakteristikdm Specifickym pre danu tlohu.
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Extraktor priznakov ResNet a ResNetv2

Siet ResNet vznikla v roku 2015, kedy sa skupina vyskumnikov okolo Kaiminga Hea zaobe-
rala otazkou, ako trénovat hlboké neurénové siete, ktoré by mali byt schopné dosahovat este
vysSej presnosti pri klasifikdcii a detekcii objektov v obrazkoch [18]. Jednym z problémov,
ktorym sa vyskumnici v tej dobe zaoberali, bol problém mizntceho gradientu. Tento prob-
lém sa tykal hlbokych sieti a spocival v tom, ze gradienty prechadzajice siefou sa s kazdou
dalsou vrstvou zmensovali a mohli tak viest k pomalému uceniu alebo k tzv. zaseknutiu
sa v lokalnych extrémoch. He a jeho kolegovia navrhli riesenie tohto problému pomocou
tzv. zvyskovych spojeni, ktoré umoznuju prenasat informacie o stave predoslej vrstvy cez
aktualnu vrstvu priamo na nasledujicu vrstvu. Vdaka tomu je mozné trénovat ovela hlbsie
siete, bez toho aby trpela kvalita vystupu alebo vypoctova narocnost.

Hlavnym vylepsenim v ResNetv2 je zavedenie tzv. predaktivicie rezidualnych jednotiek
a mapovania identity, ¢im sa zlepsil tok informacii a gradientov cez siet. Mapovanie identity
spociva v tom, ze zvyskové spojenia v rezidudlnych blokoch prechadzaju priamo zo vstupu
na vystup bez akejkolvek upravy, ¢o umoznuje sieti efektivnejsie sa ucit rezidudlne funkcie
[19]. Okrem toho ResNetv2 pouziva aj nové typy normalizaénych vrstiev, vratane tzv. batch
renormalizdcie [27], ktord umoziiuje lepsiu distribiiciu parametrov siete pocas trénovania.

Dalsie zname extraktory priznakov

o« VGG (Visual Geometry Group): Siete VGG, ktoré v roku 2014 predstavili Simo-
nyan a Zisserman v ¢ldnku [50], sa vyznacuju jednoduchou, ale hlbokou architektirou
pozostavajicou z viacerych konvoluénych vrstiev, po ktorych nasleduji max-pooling
vrstvy.

o Inception (GoogLeNet): Architekttira Inception, ktort navrhol Szegedy a spol.
v roku 2014 v ¢lanku [55], vyuziva viacero paralelnych konvoluénych vrstiev s roz-
nymi velkostami jadier na zlepSenie schopnosti siete zachytavat vlastnosti v réznych
mierkach.

e DenseNet: Systém DenseNet, ktory predstavili Huang a spol. v roku 2016 v ¢lanku
[22] spaja kazdu vrstvu s kazdou dalSou vrstvou spésobom ,feed-forward”, ¢o umoz-
nuje efektivne opakované pouzitie funkcii a znizuje pocet parametrov.

o MobileNet MobileNet vyvinuty Howardom a spol. v roku 2017 v ¢ldanku [21] vy-
uziva hibkovo oddelitelné konvoltcie na zniZenie vypoctovej zlozitosti siete, vdaka
¢omu je vhodny pre prostredia s obmedzenymi zdrojmi ako st napriklad mobilné a
,embedded* zariadenia.

3.4 Detektory zalozené na regiéonoch

Detektory zalozené na regiénoch st v oblasti poc¢itacového videnia ¢asto vyuzivanou techni-
kou na detekciu objektov v obraze. Tento typ detektorov moézeme rozdelif do dvoch hlavnych
faz. V prvej faze sa na zdklade urc¢itych prahovych hodnét a Sablén vygeneruja z obrazu
navrhy regionov, ktoré by mohli obsahovat hladany objekt. V druhej faze sa tieto regiény
spractuvaji pomocou konvoluénej neurénovej siete, kde sa v tychto navrhnutych regiénoch
detekuju a klasifikuju jednotlivé objekty. Tento pristup k detekcii objektov méa vysoku
presnost, avsak zaroven aj vysokd vypoc¢tovi ndroc¢nost, pretoze je nutné prechadzat kazdy
vygenerovany region.
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3.4.1 R-CNN

Konvoluénéd neurénové siet zalozend na regiéne (R-CNN) je model na detekciu objektov
v obrazovych datach, ktory vyuziva vysoko-kapacitné konvolué¢né neurénové siete. Tento
pristup pozostava z dvoch krokov. V prvom kroku sa vygeneruju navrhy regiénov v obrazku,
v ktorych sa predpokladd, Ze sa nachadza objekt. Na identifikdciu kandidatov na regiény
sa pouziva algoritmus selektivneho vyhladdvania [56], ktory z kazdého regiénu extrahuje
vlastnosti urcené na klasifikaciu. V druhom kroku sa kazdy navrh regionu pouzije ako vstup
do konvoluénej neurénovej siete, ktord vyhodnoti pritomnost objektu v danom regiéne a
zaradi ho do jednej z kategorii. Vystup kazdej CNN sa vlozi do supervektora, ktory pouzije
na klasifikdciu algoritmus Support Vector Machine (SVM) [15]. Na konci tohto procesu
sa pouzije linedrna regresia na presnejsie urcenie ohranic¢ujiceho ramceka, ktory objekt
obklopuje. Fungovanie takejto siete je zndzornené na obrazku 3.6.

Hoci R-CNN poskytuje relativne vysoku presnost pri detekcii objektov, existuji aj nevy-
hody, ktoré treba brat do tivahy. Trénovanie R-CNN je velmi pomalé a vypoctovo narocné,
pretoze je potrebné prejst kazdy navrh regiénu. Okrem toho, R-CNN potrebuje vela miesta
na disku a inferencia tiez trva relativne dlho a je vypocCtovo naro¢na.

& lietadlo? nie.

TR PN > osoba? ano. |
--------------------

CNN'N,
Vstupny Extrakcia navrhov Konvolu&na siet Klasifikacia
obrazok regionov oblasti

Obr. 3.6: Fungovanie siete R-CNN, upravené z [15].

3.4.2 Fast R-CNN

Tvorca R-CNN, Ross Girschik, vyvinul aktualizovani verziu modelu s ndzvom Fast R-CNN
[14], ktorej cielom bolo zvysit rychlost detekcie objektov. Hoci zdkladna myslienka R-CNN
zostala rovnakd, Fast R-CNN vyrazne zlepsil a zrychlil proces detekcie. Namiesto toho, aby
sa CNN spustal nad kazdou oblastou, Fast R-CNN berie cely obrazok a spusta CNN nad
nim. Na dalsSie urychlenie procesu bola zavedend nova technika nazvana zdruzovanie oblasti
zdujmu (angl. Rol pooling). Této technika funguje tak, Ze oblast zdujmu sa rozdeli na siet
rovnako velkych ciastkovych okien a potom sa na kazdom ¢iastkovom okne vykona nezédvisle
max pooling. To umoznuje efektivne spracovanie kazdej oblasti zaujmu a predstavuje zlep-
Senie oproti predchadzajicim metédam, ktoré vyzadovali samostatny priechod neurénovej
siete pre kazdua oblast.

Na odstranenie potreby vytvarania nového modelu bol algoritmus Support Vector Ma-
chine nahradeny vrstvou softmax. Tato vrstva rozsiruje sief na predpovede a zapuzdruje
regresiu, ¢o znamenad, ze Fast R-CNN pouziva len jeden model namiesto predchadzajtcich
troch modelov (CNN, SVM, regresor). Zavedenie vrstvy softmax tiez zlepsilo presnost Fast
R-CNN v porovnani s jeho predchodcom. Struktiira siete Fast R-CNN je zndzornend na
obrazku 3.7.
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Obr. 3.7: Diagram struktiry Fast R-CNN, upravené z [9].

3.4.3 Faster R-CNN

Ani po vylepseniach, ktoré priniesla Fast R-CNN vsak stdle nebolo mozné rozpoznavanie
objektov v redlnom case. Zistilo sa, ze hlavnou prekazkou je spésob generovania navrhov
regiénov. Na prekonanie tejto prekazky bol nahradeny algoritmus selektivneho vyhladavania
neurénovou sietou na navrh regionov Region Proposal Network - RPN, ¢o viedlo ku vzniku
Faster R-CNN [45].

RPN je plne konvoluéna neurénova siet, ktord predpoveda ndvrhy priznakov. Tato siet
pouziva techniku posuvného okna, ktoré sa pohybuje po kazdej mape priznakov a vypoci-
tava pocet potencidlnych ohrani¢ujicich rdmcekov na kazdej pozicii. Kazdému ohranicuji-
cemu ramceku sa priradi skore doveryhodnosti, ktoré udava pravdepodobnost, ze objekt je
v ramceku spravne umiestneny. Diagram fungovania siete Faster R-CNN je mozné vidiet
na obrazku 3.8.

Po procese generovania ohranic¢ujucich ramcéekov sa navrhy vlozia do Fast R-CNN na
klasifikdciu a spresnenie ohranic¢ujicich boxov. Kombinacia RPN a Fast R-CNN umoziuje
Faster R-CNN dosiahnut este rychlejsiu a presnejsiu detekciu objektov v porovnani s pred-
chadzajicimi metédami.
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Obr. 3.8: Diagram struktiry Faster R-CNN, upravené z [9].

3.5 Jednokrokové detektory

Novt generaciu detektorov zalozenych na strojovom ucéeni predstavuji jednokrokové detek-
tory. Jednokrokové detektory si zalozené na regresnej analyze a maji schopnost priamo
mapovat pixely obrazov na suradnice ohranicujicich ramcekov a poskytnit pravdepodob-
nosti zaradenia objektov do jednotlivych tried pri jednom priechode obrazu siefou.

Na rozdiel od detektorov zalozenych na regionoch zlozenych z viacerych casti, ktoré
vyzaduji samostatné trénovanie je mozné trénovat jednokrokové detektory ako celok, ¢im
sa zjednodusuje proces trénovania a vyvoja.

Vyhodou jednokrokovych detektorov je aj vysokd rychlost spracovania obrazu, kedze
na detekovanie a lokalizaciu objektov staci jeden prechod sietou. V porovnani s metédami
zalozenymi na regiénoch st jednokrokové detektory vypoctovo nenarocéné a ich presnost je
porovnatelna az na detekovanie malych objektov, kde detektory zalozené na regiéonoch do-
sahuju vyssiu presnost. To ¢ini jednokrokové detektory vhodnymi pre aplikacie v oblastiach,
ako je rozpoznavanie obrazov v realnom case.

3.5.1 YOLO - You Only Look Once

Model YOLO (You Only Look Once) [43] je zalozeny na jednej konvoluénej sieti a umoziuje
predpovedaf ohranic¢ujice ramceky a tzv. skére pravdepodobnosti triedy, ktora sa v nich
nachadza jednym prechodom sietou. Vstupny obrazok sa najskor rozdeli na mriezku o vel-
kosti §xS. Ak stred objektu spadd do bunky mriezky, tato bunka je zodpovedné za jeho
detekciu. Kazda bunka mriezky predpovedd niekolko ohrani¢ujicich raméekov a skére do-
veryhodnosti pre kazdy tento raméek, ktoré reprezentuje mieru istoty, ze obdlznik obsahuje
objekt. Bunka tiez predpovedd pravdepodobnosti prislusnosti objektu k triedam, za predpo-
kladu, ze bunka obsahuje objekt. Séria modelov YOLO je Specidlne navrhnuta pre scenére,
kde je potrebné spracovanie obrazu v redlnom case s imyslom zvysenia rychlosti inferencie
pri zachovani presnosti.
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YOLO prinasa vdaka spracovaniu celych obrazkov naraz niekolko vyhod. Nepotrebuje
komplexné zretazené spracovanie, ¢o zaistuje vysokt rychlost detekcie. Na rozdiel od posuv-
ného okna a metdd zalozenych na navrhoch regiénov vidi YOLO pri trénovani a testovani
cely obraz, ¢im implicitne kéduje kontextové informécie o triedach a ich vzhlade. Oproti
Fast R-CNN ma YOLO o polovicu menej chyb pri detekcii pozadia.

Avsak YOLO ma problémy s presnym urcenim polohy niektorych objektov, najmé ma-
Iych. Model YOLO sa radi medzi najrychlejsie metédy - napriklad model YOLOv5 Nano
bezi rychlostou az 230 FPS na GPU [52].

Vyvoj modelov YOLO

o YOLOv1 [43] vyuzival GoogLeNet[55] na extrakciu map priznakov zo vstupnych
obrazkov s velkostou 448 x448x 3. Priznakové mapy potom presli cez dve plne prepo-
jené vrstvy na koneény vystup, pricom sa na vyrazné znizenie vypocetného vykonu a
zvysenie rychlosti inferencie pouzila priama regresia.

e YOLOv2 [44] pouzil ako zdkladnu siet (angl. backbone) DarkNet-19 s pridanim prie-
chodnej vrstvy na kombindciu sémantickych informacii z vysokych a nizkych trovni.
Tym sa zlepsila schopnost modelu detekovat malé objekty.

e YOLOV3 [12] zaviedol modifikovant chrbtovi siet DarkNet53 a implementoval tzv.
siete pyramidovych priznakov (Feature Pyramid Networks - FPN) [37] na detekciu
objektov pomocou viacrozmernych map priznakov.

« YOLOv4 [3] skombinoval techniku Cross Stage Partial (CSP)[58] a zakladnu siet
DarkNet-53 a vytvoril zakladnt sief CSPDarkNet-53, ktora poskytla bohatsie infor-
mécie o zliceni gradientov. Model tiez pouzil architektiiru Spatial Pyramid Pooling
(SSP) [17] na rozsirenie receptivneho pola a do ,sije* modelu (angl. neck) pridal na
znizenie vypocetnej narocnosti modul Path Aggregation Network (PAN) [38].

o VYOLOVS5 [31] nahradila architektiru SPP vylepsend technika Spatial Pyramid Po-
oling - Fast (SPPF) [17] a na zlepSenie vykonu bol pridany modul Focus. Model YO-
LOvV5 tiez vyuzival namiesto open-source frameworku Darknet framework PyTorch.

e YOLOV6 [36] vyuzival EfficientRep [59] ako chrbticovi siet a do $ije modelu zaclenil
Rep-PAN;, zaloZeny na metédach PAN [38] a Rep [8]. InSpirdciou bola architektira
YOLOX [13], konkrétne pouzitie oddelenej ,hlavy“ (angl. head) z architektiry YO-
LOX v architektire YOLOV6 .

e YOLOVT7 [57] zaviedol planovany preparametrizovany konvoluény modul a koncept
skdlovania a rozsirovania modelu pre zvysSenie efektivity parametrov.

YOLOvS

V januari 2023 sa spoloc¢nost Ultralytics, ktora stdla za vyvojom tspesného YOLOvV5 roz-
hodla vydat novi verziu svojho modelu pre detekciu objektov v obraze YOLOvS [32]. YO-
LOv8 sa drzi sucasného trendu a je bez kotiev (angl. anchors), ¢o znizuje pocet potrebnych
predpovedi rdmcéekov a tym zrychluje proces post-processingu, konkrétne zrychluje algorit-
mus NMS (Non-Maximum Suppression). Okrem toho YOLOvS8 vyuziva poc¢as trénovania
tzv. mozaikové rozsirenie, ktoré vsak moze byt niekedy skodlivé, ak sa pouziva pocas celého
procesu trénovania a preto je v poslednych desiatich epochach vypnuté. Model YOLOVS je
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mozné spustit pomocou rozhrania prikazového riadka (CLI) alebo méze byt nainstalovany
ako balik PIP. Navyse, model YOLOvVS je doddvany s viacerymi integraciami na oznaco-
vanie, trénovanie a nasadenie, co ulahcuje jeho pouzitie v praxi. V nasledujtcej casti je
opisand architektira tohto modelu, ktord je zobrazend na obrazku 3.9.

Zakladna siet (Backbone)

Model YOLOvV8 pouziva techniku CSP [58] na rozdelenie mapy prvkov na dve casti, pri-
¢om jedna cast vyuziva konvolucné operacie a druha je spojend s vystupom konvoluénych
operacii predchadzajicej casti. Tym sa zlepsuje schopnost modelu ucit sa a znizuje sa jeho
vypoctova narocnost. Namiesto modulu C3 pouzitého v ' YOLOv5 pouziva YOLOv8 modul
C2f, ¢o umoznuje modelu ziskat bohatsie informécie o gradientnom toku. YOLOvVS tiez
znizuje pocet blokov v kazdej Casti a na zvysSenie rychlosti inferencie modelu vyuziva modul
SPPF.[17]

Krcéna cast (Neck)

Vo vseobecnosti hlbsie neurénové siete poskytuju viac informécii a vedi k lepsim vysled-
kom. V pripade malych objektov vSak moze prilis vela konvoluénych operécii viest k strate
informécii. Na vyrieSenie tohto problému je potrebna tzv. viacskalova fazia vlastnosti [23]
pomocou architekttir FPN [37] a PAN [38]. Krénd ¢ast architektiry vyuziva viacskalové zli-
¢enie vlastnosti obrazov, pricom horné prvky maja viac informécii vdaka vacsiemu poctu
vrstiev siete, zatial ¢o dolné prvky si zachovavaju viac informacii o polohe vdaka mensiemu
poctu konvoluénych vrstiev.

Hlava (Head)

Na rozdiel od jeho predchodcov, ktori pouzivaju spojent hlavu, YOLOvV8 namiesto toho
pouziva tzv. oddelent hlavu (angl. decoupled head), ktora oddeluje klasifika¢ni a deteként
hlavu. YOLOvS8 nahradza pristup zalozeny na kotvach tzv. Anchor-Free pristupom, ktory
tieto kotvy nepotrebuje a objekt lokalizuje podla jeho stredu - predpovedd vzdialenost od
stredu k ohrani¢ujicemu ramceku.
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Obr. 3.9: Architektiira modelu YOLOvS, upravené z [33].

3.5.2 SSD: Single Shot MultiBox Detector

Model SSD [39] je zalozeny na doprednej konvoluc¢nej sieti, ktora vytvéara kolekciu ohranic¢u-
jucich rdmcéekov s pevnou velkostou a skére doveryhodnosti pre pritomnost triedy objektov
v tychto boxoch. Po tomto kroku nasleduje algoritmus potlacenia nemaximalnych hodnot
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(NMS), ktory vyfiltruje prekryvajice sa ramceky, ktoré zdielaju viac ako 50% oblasti vy-
branim ramceka s najvacsim skore doveryhodnosti pre dant triedu. Prvé vrstvy siete su
zalozené na standardnej architektire konvolu¢nej siete pouzivanej pre klasifikaciu obrazu,
ktora sa nazyva zakladna sief. Ide konkrétne o siet VGG-16 ale autori tvrdia, ze pouzi-
tie podobnych sieti by tiez malo produkovat dobré vysledky [39]. Na tuto zdkladnt siet
navizuji postupne sa zmensujice konvolucné vrstvy, ktoré umoznuju detekciu objektov
v roznych mierkach. Na rozdiel od modelov YOLO, ktoré detekuju objekty iba na jednej
vrstve priznakov, detekuje SSD na viacerych vrstvach, ¢o moze mat za nasledok vyssi pocet
celkovych detekcii.

Vrstvy priznakov st dalej rozdelené do mriezky (obrazok 3.10). Kazdej bunke v tejto
mriezke je priradend sada povodnych ohrani¢eni, od ktorych sa nasledne spolu so skére
doveryhodnosti predpoveda aj relativny posun.
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a.) Obrazok s pravdivymi b.) 8 x 8 mapa priznakov b.) 4 x 4 mapa priznakov

ohranicujucimi ramikmi

Obr. 3.10: Detekcia SSD. Na obrazku a je vstupny obrazok a pravdivé ohranic¢ujiice ramy.
Na obrazkoch b a ¢ je mapa priznakov rozdelend na bunky podla mierky. Pre kazda bunku
je odhadnuté skére déveryhodnosti pre dant triedu a posun ohranicenej oblasti, upravené
z [39].
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Kapitola 4
Navrh riesenia

V tejto kapitole st najskor zvolené modely pre detekciu povrchovych poskodeni a nésledne je
opisané trénovacieho prostredie pouzité na tréning tychto modelov. Dalej st popisané datové
sady pouzité na trénovanie a testovanie modelov, ako aj metriky pouzité na zrovnédvanie
vysledkov. Tato kapitola umoznuje blizsie sa zoznamit s néstrojmi a prostriedkami, ktoré
boli v tomto vyskume pouzité a ktoré umoznili dosiahnut vysledky opisané v nasledujtcej
kapitole.

4.1 Zvolené modely

Pre praktické vypracovanie tejto prace bol ako zastupca detektorov zalozenych na regiénoch
model Faster R-CNN so zdkladnou sietou ResNetv2 a to kvoli jeho vysokej presnosti a
zaroven znizenej vypocetnej narocnosti trénovania v porovnani s jeho predchodcami R-
CNN a Fast-RCNN. Tento model a jeho postupny vyvoj je blizsie opisany v casti 3.4.3. Ako
zastupca jednokrokovych detektorov bol zvoleny model YOLOvS, kvoli jeho dosahovanej
presnosti, jednoduchosti trénovania a jednoduchosti pouzitia. Tento model je viac opisany
v casti 3.5.1. Obidva zvolené modely st implementované v programovacom jazyku Python.

4.2 Trénovacie prostredie

V tejto praci som ako prostredie vyuzival dve sluzby. Pre vypoctovo menej nédrocné tré-
novanie som kvoli bezplatnosti vyuzival sluzby prostredia Google Colab. Pre vypoctovo
naroc¢nejsie trénovanie som pouzival cloudové prostredie Google Cloud Platform.

4.2.1 Google Colab

Google Colab je bezplatna online sluzba zalozenad na Jupyter notebookoch, ktora posky-
tuje vypocetné prostriedky, ulozisko a integraciu s Google Drive pre trénovanie modelov
neurénovych sieti. Tato platforma umoznuje efektivne trénovanie a experimentovanie pre
vyskumnikov, Studentov a odbornikov v oblasti strojového ucenia. Vdaka poskytovanym
vypocetnym zdrojom ako su grafické procesory (GPU) a tensorové procesory (TPU) sa zni-
Zuje Cas trénovania a umoznuje rychlejsie experimentovanie. Google Colab tiez podporuje
sirokt skédlu kniznic strojového ucenia ako si TensorFlow, PyTorch a Keras. Sluzba posky-
tuje aj plan, ktory je zdarma a umoznuje akceleraciu vypoctou pomocou grafickych kariet
Tesla T4 s pamétou 16GB. Nevyhodou tohto prostredia je, ze kazdy uzivatel moéze mat
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spusteny maximélne jeden virtualny stroj, musi byt aktivny, maximalna doba spustenia
kazdého virtudlneho stroja je obmedzend a data na disku nie st perzistentné.

4.2.2 Google Cloud Platform (GCP)

GCP je cloudové prostredie, ktoré okrem iného umoznuje aj trénovanie a nasadenie modelov
strojového ucenia. Poskytuje rézne vypoctové zdroje, vratane CPU, GPU a TPU, ktoré
umoznuju efektivne trénovanie a nasadenie modelov. Hlavnou sluzbou, ktord som v tomto
prostredi vyuzival bola Vertex Al, ktora zjednodusuje pracu s modelmi strojového ucenia
a poskytuje moznosti pre spravu modelov. Najviac som vyuzival jej stucast Workbench,
ktora je podobne ako Google Colab zalozena na Jupyter notebookoch. Taktiez som vyuzival
sluzbu Cloud Storage, ktord umoznuje rychle a bezpecné ukladanie velkych datovych sad.
Vsetky trénovania v tejto sluzbe prebiehali na virtudlnom stroji, ktory poskytoval 4 CPU
procesory a 26 GB paméite RAM. Pre akcelerovanie vypoctov bola k tomuto virtualnemu
stroju pridand aj grafickd karta NVIDIA V100 s pamétou 16GB.

4.3 Datové sady

Pre potreby tejto prace boli zvolené dve datové sady poskodeni. Prva z nich snima rdzne
druhy poskodeni na povrchu ocele, zatial ¢o druhéd zachytava poskodenia na drevenom
povrchu. Tieto dva typy materidlov boli zvolené z dévodu ich Sirokého vyuzitia v priemysle
a potreby monitorovania kvality povrchu. Zvolené datové sady poskytuji vhodny zdklad
pre analyzu a hodnotenie modelov pre detekciu poskodeni. V nasledujicej casti st tieto
détové sady blizsie predstavené.

4.3.1 NEU-DET

NEU-DET [51] je détova sada povrchovych chyb od Northeastern University (NEU), ktora
obsahuje Sest tried - Sest typov poskodeni. Tieto povrchové chyby st zozbierané na povrchu
ocelového plechu valcovaného za tepla. Stbor tdajov obsahuje 1800 obrizkov v odtienioch
sedej, t. j. 300 vzoriek v kazdej triede povrchovych poskodeni. Origindlne rozlisenie kazdého
obrazku je 200 x 200. Triedy poskodeni st zobrazené na obrazku 4.1 a v ddtovej sade si
pomenované nasledovne:

o Inclusion (In): Inklizia je typickym poskodenim kovovych povrchov a reprezentuje
rozne nekovové materidly, ktoré vnikni do ocele pocas jej vyroby na oceliarnach.
Niektoré inklazie st volné a lahko odpadavaji, niektoré si vtlacené do plechu.

o Crazing (Cr): Malé praskliny, ktoré vznikaji na povrchu materidlu.
« Patches (P): Casti kovu, ktoré sa od zvysku odlisuji uréitou vlastnostou.

« Pitted surface (Ps): Dierkovany povrch je forma korozie, ktord sa vysktuje na kovovych
povrchoch a prenika do vnutra kovov. Takéto poskodenie ma spravidla maly priemer,
ale zasahuje viac do hlbky.

« Scratches (Sc): Skrabance st stopy oderu na povrchu.

o Rolled-in scale (Rs): Vada vzniké, ked sa tzv. okuje, ¢o st okyslicené platky kovu
(oxidy zeleza) vznikajice pri tepelnom tvarovani kovu pocas procesu valcovania za-
valcuju do kovu.
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Obr. 4.1: Triedy povrchového poskodenia, ktoré obsahuje datova sada NEU-DET.

4.3.2 Large Scale Image Dataset of Wood Surface Defects

Tato datova sada [2] obsahuje zmensené obrazky origindlnej datovej sady ,A large-scale

tmage dataset of wood surface defects for automated vision-based quality control processes*

[35].

¢

Povodna datova sada obsahovala fotografie s vysokym rozlisenim a velkostou az 12MB

zatial ¢o autor tejto datovej sady zredukoval velkost jednej fotografie na priblizne 1MB a
rozlisenie 2800 x 1024. Obsah datovej sady tvori rozsiahly siibor 4000 autentickych fotografii
8 typov najcastejsich povrchovych poskodeni dreva z vyrobnej linky. Nasleduje prehlad
obsiahnutych tried poskodeni [5], [62]:

Quartzity: kremenitost je lokdlna zmena Struktiry dreva v Casti kmena vystavenej
tlaku, ktora sa prejavuje vyraznym zviacsenim zény letokruhov. Tato vada sa vyskytuje
len u ihliénatych drevin.

Live Knot: zivy uzol (zivd hréa) je ¢ast vetvy obrastend drevom. Ide o prirodzeny
jav spdsobeny zarastanim konarov, ktoré s zakladnym funkénym orgéanom kazdého
stromu, do kmetia. Zivy uzol méa zvycajne svetlejsiu farbu a spravidla nikdy nevy-
padne.

Dead Knot: mftvy uzol je uzol, ktory stratil vlaknité spojenie s okolitym drevom.
Takyto uzol je tmavsi a mdze sa lahko uvolnif a vypadnif, ¢o mdéze mat vplyv na
pevnost dreva.

Knot with crack: uzol, ktory obsahuje prasklinu alebo rozstiepenie.

Knot missing: chybajici uzol je miesto v dreve, kde mal byt uzol, ale z nejakého
dovodu tam nie je. V niektorych pripadoch to moéze byt ziaduce, pretoze tak modze
v dreve vzniknut ¢istd oblast bez chyb.

Marrow: dren, ktora je vo velkej vzdialenosti od geometrického stredu prierezu kmena.

Resin: cast dreva, ktord je impregnovand zivicou. Takato oblast vznikd mechanic-
kym poskodenim rastiiceho stromu, napr. tazbou zivice, poranenim zvieratami alebo
niektorymi hubami.

Crack: bo¢na prasklina kmena sposobena vyrubom alebo prepravou dreva.
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Obr. 4.2: Triedy povrchového poskodenia, ktoré obsahuje datova sada Large Scale Image
Dataset of Wood Surface Defects. (A) Live Knot, (B) Dead Knot, (C) Quartzity, (D) Knot
with crack, (E) Knot missing, (F) Crack, (G) Resin, (H) Marrow. Upravené z [35].

4.3.3 Augmentacia datovej sady

Metody augmentécie dat sa silngm nastrojom, ktory moéze pomdct zabranif pretrénova-
niu neurénovej siete. Pretrénovanie je pojem, ktory znamena, ze dany klasifikdtor podéava
dobré vysledky na trénovacich détach, ale vyrazne horsie vysledky na valida¢nych (predtym
nevidenych) datach. Principom augmentacie dat je umelé zvicsovanie pdvodnej trénovacej
datovej sady. Ide napriklad o techniky ako rotécia pévodného obrazu (zrotovanie obrézku
o niekolko stuprnov), zrkadlenie (vertikdlne, horizontalne), pribliZenie, tpravu farieb, kon-
trastu, jasu, pridanie Sumu alebo mozaikové kombinovanie trénovacich obrazov. Existuju
dva pristupy k augmentacii:

e Offline augmentacia: Predbeznd augmentécia sa pouziva pred trénovanim modelu
a sltzi na zvicSenie datovej sady. Obrazky, ktoré prejdi touto augmentéaciou, sa na-
sledne pridaju do datovej sady. Pri vicsej datovej sade vsak moze byt potrebné zo-
hladnit aj potrebné zvysené miesto na disku, ktoré takito datova sada zabera.

¢ Online augmentacia: Augmentacia v redlnom case sa na rozdiel od offline augmen-
técie aplikuje priamo pocas trénovania modelu. Cielom tejto augmentécie je vytvorit
vacsiu rozmanitost medzi obrazkami, ¢o vedie k lepsej priprave neurénovej siete. Tato
augmentacia sa uplatiiuje na jednotlivé obrazky alebo davku obrazkov s vyuzitim na-
hodnych hodn6t. To znamend, ze model uvidi pri kazdej epoche rézne obrazky, ¢im

.....

dat, ¢im sa Setri miesto na disku.
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Obr. 4.3: Techniky augmentécie datovej sady.

4.4 Metriky pre zrovnavanie

Intersection over Union (prieseénik nad zjednotenim, dalej len IoU) meria prekryvanie
predpovedaného ohranic¢ujiceho ramceku alebo masky s pravdivym ohrani¢ujicim ramce-
kom alebo masku pre dany objekt na obrazku. IoU sa vypocita vydelenim prieniku predpo-
vedanych a pravdivych oblasti zjednotenim tychto oblasti. Vyslednd hodnota sa pohybuje
od 0 do 1, pricom hodnota 1 znamené dokonalti zhodu medzi predpovedanymi a pravdivymi
oblastami.

Oblast prieniku
loU =

Oblast zjednotenia

Obr. 4.4: Definicia metriky IoU

Pre urcity dataset méze byt vopred definovany prah IoU (napriklad 0,5), podla ktorého
je mozné rozdelit predikcie do nasledujicich tried [24].

o skuto¢ne pozitivna (TP) - sprdvne detekovany objekt (IoU > prah)
o faloSne pozitivna (FP) - nespravne detekovany objekt (IoU < prah)
o skutoc¢ne negativna (TN) - sprdavne nedetekovany objekt
o falosne negativna (FN) - nespravne nedetekovany objekt

Na zdklade tychto tried je mozné urcit dalsie délezité metriky (medzi odbornikmi v obore
je zvykom vyuzivat anglické formy) - precision (presnost), recall (citlivost) a average preci-
sion (priemerna presnost).
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Precision udéava presnost predpovedi, t. j. percento pravdivych predpovedi.

TP
Precision = ———— 4.1
recision = 7o s (4.1)

Recall meria kolko zo vSetkych skutocne pozitivnych pripadov bolo predpovedané
spravne.
TP

Recall = m (42)

Average precision (AP), je metrika, ktord sa pouziva na meranie presnosti objekto-
vého detektoru. Tato metrika, ktora sa urcuje zvlast pre kazdu triedu detekovanych objektov
udava priemer maximalnych hodnot precision pre jednotlivé hodnoty recall, tym padom na-
dobtda hodnoty z intervalu <0,1>, kde 1 oznacuje najlepsi pripad. Princip AP je rovnaky
ako pocitanie plochy pod precision-recall krivkou [24].

Mean average precision (mAP) sa vypocita uré¢enim AP pre kazdu triedu detekova-
nych objektov a spocitanim ich priemeru. Najcastejsie sa pouziva mAP s prahom ToU 0,5
(mAP(0,50)) a mAP s prahom IoU 0,95 (mAP(0,95)).

k=n
1
AP = — AP 4.3
m - ; 2 (4.3)

Ohranicujice ramceky

Pre kazdy ohranic¢ujuci ramcek (angl. bounding box) existuje pat predpovedi: z, y, w, h,
¢, kde (z, y) su stradnice stredu detekovaného objektu, (w, h) st sirka a vyska vzhladom
na velkost obrazka a c je skére déveryhodnosti, ktoré predstavuje Intersection over union
(IOU) medzi zakladnym pravdivym a predpovedanym ohranic¢ujicim ramcéekom. Skore do-
veryhodnosti je formélne definované ako:

¢ = P(Object) *x IOU (0, x) (4.4)

30



Kapitola 5

Experimenty

Tato kapitola sa zaobera sériou experimentov zameranych na porovnavanie presnosti dvoch
vybranych modelov detekcie objektov, Faster RCNN a YOLOvS. Experimenty prebiehali
na rozne upravenych datovych sadich, aby sme ziskali hlbsie pochopenie o ich vykonnosti a
presnosti. Prvy experiment sa zaoberal porovnanim presnosti tychto modelov. Nasledne bola
skiimand ich presnost na upravenych datovych sadach so zmenenym rozlisenim. Nakoniec
boli porovnané presnosti modelov pri pouziti réznych druhov augmentécii datovych sad.

5.1 Porovnanie presnosti modelov na originalnych datovych
sadach

Cielom tohto experimentu bolo zistit, ktory z modelov poskytuje lepsiu presnost detekcie
poskodeni na vybranych testovacich datovych sadach. V prvom kroku experimentu som na-
trénoval a porovnal rézne velkosti YOLOv8 modelu obidvoch datovych sadach. Na zaklade
vysledkov tohto porovnania som pre dalSie experimenty vybral model YOLOvS8s, ktory sa
ukézal ako najlepsi kompromis medzi vykonnostou a efektivitou, nakolko trénovanie vacsich
modelov bolo naroc¢nejsie na vypocetny vykon.
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Obr. 5.1: Porovnanie metriky AP(0,50) YOLOv8 modelov na datovej sade NEU-DET.
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Obr. 5.2: Porovnanie metriky AP(0,50) YOLOv8 modelov na datovej sade Large Scale
Image Dataset of Wood Surface Defects.

V dalsej faze experimentu som natrénoval modely Faster R-CNN na tych istych déato-
vych sadach. Tieto modely boli pouzité ako alternativne riesenie pre porovnanie s vybranym
YOLO modelom s cielom zistit ich silné a slabé stranky. Na zaklade vysledkov tohto po-
rovnania bolo mozné urcit, ktory model je pre konkrétnu datovi sadu vhodnejsi. Tieto
vysledky budu tiez slizit ako zaklad pre dalSie experimenty.

Z analyzy tabulky 5.1 mozno vyvodit, Ze model YOLOvS8s dosiahol vyrazne lepsie vy-
sledky v kategérii crazing, zatial ¢o Faster R-CNN mal mierne lepsie hodnoty v kategérii
rolled-in__scale. V ostatnych kategoériach boli rozdiely medzi modelmi menej vyrazné. V cel-
kovej metrike mAP dosahoval model YOLOvVS8s lepsie vysledky v obidvoch pripadoch.

Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
crazing 0,317 0,092 0,472 0,193
inclusion 0,777 0,395 0,752 0,405
patches 0,918 0,558 0,946 0,586
pitted__surface 0,786 0,475 0,824 0,553
rolled-in__scale 0,594 0,258 0,53 0,224
scratches 0,931 0,585 0,915 0,576
all/mAP 0,72 0,394 0,74 0,423

Tabulka 5.1: Porovnanie presnosti modelu Faster R-CNN a YOLOv8s na datovej sade NEU-
DET

Z tabulky 5.2 vyplyva, ze model YOLOvS8s je vyrazne lepsi v detekcii tried quartzity
a marrow. V ostatnych kategériach boli rozdiely medzi modelmi menej vyrazné. Celkova
hodnota mAP dosiahnutd modelom YOLOvS8s (0,696) bola vyssia v porovnani s hodno-
tou dosiahnutou modelom Faster R-CNN (0,618), z ¢oho vyplyva, ze YOLOv8s ma lepsiu
celkovi vykonnost aj na tejto datovej sade.
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Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
quartzity 0,141 0,086 0,429 0,305
live__knot 0,759 0,31 0,796 0,379
marrow 0,729 0,508 0,902 0,611
Tesin 0,752 0,324 0,744 0,356
dead__knot 0,779 0,362 0,82 0,446
knot__with__crack 0,467 0,29 0,471 0,312
missing__knot 0,704 0,373 0,738 0,338
crack 0,616 0,321 0,672 0,362
all/mAP 0,618 0,322 0,696 0,389

Tabulka 5.2: Porovnanie presnosti modelu Faster R-CNN a YOLOvS8s na datovej sade Large
Scale Image Dataset of Wood Surface Defects.

Na obrazkoch 5.3 a 5.4 je znazornené porovnanie vstupnych a vystupnych obrizkov
modelu YOLOvS8 na obidvoch datovych sadéch.

Pravdivé oznacenia poskodeni Poskodenia predpovedané modelom

Obr. 5.3: Porovnanie pravdivych oznaceni a oznaceni predpovedanych YOLOv8 modelom
na datovej sade NEU-DET.
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Pravdivé oznacenia poskodeni Poskodenia predpovedané modelom

Obr. 5.4: Porovnanie pravdivych oznaceni a oznaceni predpovedanych YOLOv8 modelom
na datovej sade Large Scale Image Dataset of Wood Surface Defects.

5.2 Vplyv zmeny rozliSenia datovych siad na presnost mode-
lov

Cielom tohto experimentu bolo zistit ako zmena rozliSenia datovych sad ovplyvnuje vykon
modelov Faster R-CNN a YOLOvVS a ako sa tieto zmeny prejavuji v porovnani s predcha-
dzajtucimi vysledkami.

5.2.1 Zvicsenie rozlisenia sady NEU-DET

Déatovej sade NEU-DET som s cielom zlepsit presnost detekcie zvysil rozliSenie z pdvodnych
200x200 na 416x416 pixelov. Néasledne som na tejto upravenej datovej sade natrénoval
modely Faster R-CNN a YOLOvS8. Tymto krokom som sa snazil zistif, ¢i takdto zmena
moze pomdcet dosiahnut lepsiu presnost detekcie poskodeni. Presnost tychto natrénovanych
modelov som nasledne porovnal.

Faster R-CNIN YOLOvVS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
crazing 0,422 0,137 0,485 0,206
inclusion 0,763 0,375 0,782 0,419
patches 0,923 0,57 0,943 0,598
pitted__surface 0,748 0,476 0,798 0,55
rolled-in__scale 0,674 0,25 0,573 0,281
scratches 0,93 0,573 0,916 0,568
all/mAP 0,743 0,397 0,749 0,437

Tabulka 5.3: Porovnanie presnosti modelu Faster R-CNN a YOLOvS8s na datovej sade NEU-
DET zvécsenej na rozlisenie 416x416.
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Z porovnania vysledkov povodnej ddtovej sady (tabulka 5.1) a datovej sady so zvySenym
rozliSenim (tabulka 5.3) mozno pozorovat urcité zlepsenia v presnosti pri triedach crazing a
rolled-in__scale, kde sa zaznamenala zvysSend presnost AP(0,50) pre obidva modely. Celkova
presnost sa pre oba modely zvysila, avSak nie vyrazne.

5.2.2 Znizenie rozlisenia sady Large Scale Image Dataset of Wood Surface
Defects

Experimentovanie s druhou datovou sadou Large Scale Image Dataset of Wood Surface
Defects malo za ciel znizit vypocetnii narocnost trénovania modelov na tejto datovej sade
znizenim rozlisenia datovej sady z pévodnych 2800x1024 na 640x640. Na takto upravenej
datovej sade som natrénoval obidva modely a néasledne som porovnal vysledky presnosti
tychto modelov s vysledkami z predchadzajiceho experimentu (tabulka 5.2).

Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
quartzity 0,129 0,083 0,252 0,108
live__knot 0,794 0,342 0,807 0,407
marrow 0,723 0,444 0,713 0,418
resin 0,73 0,333 0,707 0,363
dead__knot 0,826 0,401 0,849 0,464
knot_with__crack 0,589 0,369 0,663 0,463
missing__knot 0,643 0,325 0,796 0,444
crack 0,59 0,25 0,61 0,298
all/mAP 0,628 0,318 0,675 0,371

Tabulka 5.4: Presnost modelov Faster R-CNN a YOLOvS8s na datovej sade Large Scale
Image Dataset of Wood Surface Defects pri rozliSeni 640 x 640.

V porovnani s povodnym rozliSenim (2800x1024) dosiahli modely zmiesané vysledky.
Zatial ¢o u modelu Faster R-CNN sa dosiahlo zlepSenie hodnoty mAP(0,50) z pévodnych
0,618 na 0,628, model YOLOv8s zaznamenal zhorsenie tejto hodnoty na 0,675 (z pévodnych
0,696). Z tychto vysledkov vyplyva, ze znizenie rozliSenia datovych sad negativne ovplyviuje
presnost modelov, avSak pri mensom rozliSeni (640x640) sa presnost modelu YOLOvS8s
zhorsila iba mierne. ZniZenie rozlisenia vsak dokédzalo vyrazne znizit vypocéetné naroky na
trénovanie a tym tento proces urychlif.

5.3 Vplyv augmentacii datovych sad na presnost modelov

V ramci tretieho experimentu som sktimal vplyv réznych augmentacii datovych sad na
presnost modelov. Vychadzal som pritom z datovych sdd z minulého experimentu, kedze
sa tym pri datovej sade NEU-DET mierne zvysila presnost a pri druhej datovej sade zas
zmensSila vypocetna naroc¢nost trénovania.

5.3.1 Odtiene sivej

Prvou z aplikovanych augmentécii bolo prevedenie upravenej datovej sady dreva s rozlisSenim
640x640 z experimentu 5.2.2 na odtiene sivej, s cielom este viac zjednodusit trénovanie
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modelov. Modely boli nasledne natrénované na upravenej datovej sade a vysledky tychto
zmien boli nasledne porovnané s vysledkami z predchadzajicich experimentov.

Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
quartzity 0,135 0,077 0,127 0,057
live__knot 0,739 0,326 0,808 0,393
marrow 0,682 0,408 0,723 0,426
resin 0,694 0,296 0,715 0,361
dead__knot 0,774 0,375 0,853 0,456
knot_with_crack 0,546 0,33 0,675 0,466
missing__knot 0,749 0,382 0,74 0,44
crack 0,571 0,281 0,621 0,298
all/mAP 0,611 0,31 0,658 0,362

Tabulka 5.5: Porovnanie presnosti modelov Faster R-CNN a YOLOvS8s na upravenej datovej
sade Large Scale Image Dataset of Wood Surface Defects zmensenej na rozlisenie 640x640
a prevedenej do odtienov sivej.

Pri porovnani vysledkov détovej sady prevedenej na odtiene sivej (tabulka 5.5) s vy-
sledkami datovej sady z minulého experimentu s rozliSenim 640x640 (tabulka 5.4) bol
zaznamenany mierny pokles celkovej mAP pre obidva modely, z 0,628 na 0,611 u Faster
R-CNN a z 0,675 na 0,658 u YOLOvS8s modelu.

V porovnani dosiahnutych vysledkov s vysledkami z origindlnej neupravenej datovej
sady (tabulka 5.2) si model Faster R-CNN dokézal zachovat vysokd celkovi mAP (0,611
oproti pévodnej 0,618). Vysledky modelu YOLOv8s na druht stranu ukazuju vyraznejsie
znizenie celkove] mAP aj ked v niektorych kategoériach, ako napriklad knot with_crack a
dead__knot, sa presnost mierne zvysila. Napriek tomu, dosiahnuta presnost stale umoznuje
pouzitie modelu pre prototypovanie. Tieto zistenia ukazuji, zZe znizZenie rozlisenia a prevod
na odtiene sivej mézu byt v urcitych pripadoch vhodnym kompromisom medzi vypocetnou
naroc¢nostou a presnostou detekcie.

5.3.2 Rozsirenie datovej sady

V dalsej ¢asti som skimal vplyv offline augmentacie datovej sady NEU-DET z experimentu
5.2.1 na presnost modelov. Pri tejto offline augmentacii bola pouzita iba technika otocenia
o 90°. Touto technikou sa podarilo rozsirit datovi sadu z pdvodnych 1800 obrazkov na
dvojnésobok. Treba poznamenat, ze techniky zrkadlenia ako napriklad zrkadlenie sa uz
vyuzivaju v online augmentaciach pri kazdom experimente.

Experiment ukézal mierny nérast presnosti modelov na augmentovanej détovej sade
v porovnani s péovodnou datovou sadou, avSak nie vyrazny. Podrobnejsie vysledky st uve-
dené nizsie.
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Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
crazing 0,406 0,112 0,506 0,197
inclusion 0,762 0,366 0,79 0,426
patches 0,934 0,557 0,923 0,577
pitted__surface 0,806 0,491 0,792 0,501
rolled-in__scale 0,525 0,204 0,655 0,277
scratches 0,915 0,521 0,89 0,538
all/mAP 0,725 0,375 0,759 0,419

Tabulka 5.6: Presnosti modelov Faster R-CNN a YOLOvVS na rozsirenej datovej sade NEU-
DET s rozlisenim 416x416.

Vysledky experimentu ukazujd, ze offline augmentécia datovej sady priniesla zmieSané
vysledky. Pri modeli Faster R-CNN sa celkova presnost (mAP) znizila z 0,743 (0,397 pri
AP(0,95)) v povodnej datovej sade na 0,725 (0,375 pri AP(0,50)) v augmentovanej déto-
vej sade. Model YOLOvS8 zaznamenal mierne zvysenie celkovej presnosti z 0,749 (0,437 pri
AP(0,95)) na 0,759 (0,419 pri AP(0,95)). Tieto zmeny v presnosti modelov mézu byt sposo-
bené rozdielnou uc¢innostou augmentacii na rozne triedy objektov alebo interakciami medzi
jednotlivymi augmenticiami. V niektorych pripadoch mohla augmentacia zvysit zlozitost
dét, ¢o zhorsilo presnost modelov. Napriklad pri kategorii rolled-in_ scale sa presnost mo-
delu Faster R-CNN zlepsila, zatial ¢o presnost modelu YOLOvS8 v tejto kategorii poklesla.

5.3.3 Zvysenie kontrastu

V tomto experimente som skimal vplyv zvySenia kontrastu na presnost detekcie. V prvom
pripade som vychadzal z datovej sady z experimentu 5.2.1. Tejto datovej sade bol pomo-
cou nastroja Pinetools’ na hodnotu 50. Nésledne som na takto upravenej datovej sade
natrénoval modely a vysledky porovnal s vysledkami (tabulka 5.3) z experimentu 5.2.1.

Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
crazing 0,413 0,128 0,535 0,209
inclusion 0,752 0,375 0,763 0,392
patches 0,919 0,578 0,898 0,56
pitted_surface 0,781 0,439 0,842 0,524
rolled-in__scale 0,499 0,196 0,646 0,293
scratches 0,920 0,55 0,922 0,557
all/mAP 0,714 0,378 0,767 0,423

Tabulka 5.7: Presnosti modelov Faster R-CNN a YOLOvVS na upravenej datovej sade NEU-
DET so zvysenym kontrastom.

Experiment ukazal rozdielny vplyv zvySenia kontrastu na jednotlivé triedy poskodeni.
U modelu Faster R-CNN sa v porovnani s vysledkami z minulého experimentu (tabulka
5.3) celkova presnost znizila a iprava kontrastu nemala pozitivny vplyv. Naopak, pri modeli
YOLOVSs sa celkova presnost zvysila, ale pri vysSom prahu presnosti st vysledky menej kon-
zistentné. Pri porovnani vysledkov modelov YOLO mozeme pozorovat pri triedach crazing

Thttps://pinetools.com/bulk-batch-change-image-contrast
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a pitted_surface vyraznejsi narast presnosti. Tento narast moéze byt dosledkom zvyraznenia
jemnych detailov poskodenia v désledku zvysenia kontrastu. Pri modeli Faster R-CNN bol
zaznamenany pokles presnosti (AP 0,50) hlavne pri detekcii rolled-in__scale z 0,674 na 0,499.
Tento pokles méze byt sposobeny tym, ze zvysenie kontrastu zmenilo textiru a vlastnosti
obrazu takym sposobom, ze model bol menej schopny spravne detekovat poskodenie.

Rovnaki zmenu kontrastu som vykonal aj na upravenej datovej sade poskodeni dreva
z experimentu 5.3.1. Po Uprave som na takto zmenenej datovej sade natrénoval modely a
ich vysledky porovnal s vysledkami (tabulka 5.5) z toho istého experimentu.

Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
quartzity 0,129 0,054 0,174 0,055
live__knot 0,8 0,343 0,814 0,399
marrow 0,73 0,437 0,745 0,435
resin 0,678 0,295 0,739 0,348
dead__knot 0,838 0,416 0,823 0,444
knot__with__crack 0,527 0,326 0,665 0,474
missing__knot 0,701 0,336 0,701 0,379
crack 0,533 0,228 0,601 0,287
all/mAP 0,617 0,304 0,658 0,352

Tabulka 5.8: Presnosti modelov Faster R-CNN a YOLOvVS8 na upravenej datovej sade Large
Scale Image Dataset of Wood Surface Defects so zvySenym kontrastom.

Porovnanim vysledkov datovej sady so zvysenym kontrastom (tabulka 5.8) a vysledkov
modelov natrénovanych na pévodnej datovej sade (tabulka 5.5) z experimentu 5.3.1 mozme
vidiet, ze celkova presnost modelu Faster R-CNN sa mierne zvysila, zatial ¢o celkova pres-
nost modelu YOLOVS sa pri AP(0,50) nijako nezmenila a pri AP(0,95) sa mierne zhorsila.
V tomto pripade moze byt kontrast medzi objektom a pozadim uz dostatoéne vyrazny a
zvysenie kontrastu celého obrazka moze skor sposobuje straty detailov alebo zvySenie Sumu.
¢o negativne ovplyviuje presnost modelu.

5.3.4 Metbda tiling

V poslednom experimente som sa pokisil zlepsit presnost detekcie poskodeni na dreve
pomocou metddy nazyvanej ,,tiling®. Cielom tohto experimentu bolo overit, ¢i pouzitie tejto
rozliSeniach tazsie rozpoznatelné.

Povodny obrazok s rozlisenim 2800x1024 som rozdelil na 6 mensich casti, z ktorych
kazda mala rozliSenie 416x416. Priklad takejto upravy je zndzorneny na obrazku 5.5.
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Obr. 5.5: Priklad jedného obrazku z upravenej datovej sady.

Tymto som dosiahol zvécsenie malych poskodeni. Nésledne som na takto upravenej
datovej sade natrénoval modely a ich presnost porovnal s presnostou modelov natrénovanych
na originalnej datovej sade.

Faster R-CNN YOLOvS8s
AP(0,50) | AP(0,95) | AP(0,50) | AP(0,95)
quartzity 0,104 0,048 0,193 0,096
live__knot 0,707 0,3 0,735 0,366
marrow 0,617 0,381 0,551 0,345
resin 0,569 0,256 0,679 0,362
dead__knot 0,76 0,38 0,791 0,433
knot__with__crack 0,435 0,25 0,556 0,367
missing__knot 0,545 0,27 0,557 0,346
crack 0,516 0,213 0,538 0,239
all/mAP 0,532 0,262 0,578 0,319

Tabulka 5.9: Presnosti modelov Faster R-CNN a YOLOvS8 na upravenej datovej sade Large
Scale Image Dataset of Wood Surface Defects v odtienioch sivej, kde bol kazdy obrazok
rozdeleny na 6 mensich s rozliSenim 416x416.

7 vysledkov vyplyva, Ze pouzitie metddy ,tiling“ v tomto konkrétnom pripade nepri-
nieslo ocakavané zlepsSenie presnosti detekcie. Naopak, uplatnenie tilingu sp6sobilo vyrazny
pokles presnosti pri oboch testovanych modeloch. Tieto zistenia naznacuju, ze pri zlepso-
vani detekcie malych poskodeni tdto metdda nie je i¢inna. Taktiez sa rozdelenim jedného
obrazku na 6 mensich vyrazne zvysila vypoctova naroc¢nost tréningu.

Pokles presnosti mohla spdsobit strata informécii o kontexte, kedze kazda c¢ast obrazu
sa spracovavala samostatne. Taktiez sa niektoré poskodenia mohli ocitniit na hranici medzi
dvoma castami obrazu a tym znemoznili ich detekciu. Tieto pripady by sa dali odstranit
zlozitejsou implementaciou tejto metddy, ktora by brala ohlad na sirsi kontext jednotlivych
poskodeni a zamedzila by rozdeleniu poskodenia na dva obrazy.
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Kapitola 6

Zaver

Tato zaverecnd praca bola zamerana na detekciu povrchového poskodenia materidlu na
zaklade fotografie. Na tvod som si nastudoval a opisal zaklady spracovania obrazu, ktoré
st nevyhnutné pre pochopenie tejto problematiky. Nasledne som sa zameral na fungovanie
neurénovych sieti s dérazom na konvolu¢né neurénové siete. Opisané boli rézne metddy stro-
jového ucenia a detektory objektov. Tieto znalosti som vyuzil pri vybere vhodnych modelov
na riesenie problému detekcie poskodenia, konkrétne som sa rozhodol pre modely Faster
R-CNN a YOLOvS. Tieto modely boli nasledne trénované na vybratych datovych sadach
poskodeni dreva a ocele, ktoré st v praci podrobne opisané spolu s trénovacim prostre-
dim. Posledné cast bola venovana experimentom, kde som vyhodnocoval vykon pouzitych
modelov a skiimal vplyv réznych augmentécii datovych sad na presnost modelov.

Pri datovej sade poskodeni dreva sa podarilo vyrazne znizit vypocetné naroky na tré-
novanie prevedenim tejto datovej sady do odtienov sivej a zmenseni rozlisenia. Pri tychto
upravach sa presnost sice znizila, ale iba mierne. Vysledky ukazuju, ze takéto ipravy moézu
byt v uré¢itych pripadoch vhodnym kompromisom medzi vypocetnou naro¢nostou a pres-
nostou detekcie a mézu najst vyuzitie napriklad pri prototypovani. Najvyssia presnost bola
zaznamenand pri origindlnej datovej sade bez augmentacii s vyuzitim modelu YOLOvVS a
to 0,696 pri AP(0,50) a 0,389 pri AP(0,95). Pri datovej sade povrchovych poskodeni ocele
bola najvyssia presnost zaznamenand pri zvysSeni rozlisenia tejto datovej sady a zvysSenom
kontraste zaroven. V tomto pripade model YOLOvS8 zaznamenal presnost AP(0,50) 0,767
a AP(0,95) 0,423.

Dalsf vyvoj v tejto oblasti by mohol smerovat k vytvoreniu $pecifickych metéd aug-
mentacie zameranych na konkrétne charakteristiky poskodenia materidlu. Dalsie zlepSenie
by mohlo priniest zvic¢senie rozsahu datovych sad a v niektorych pripadoch aj presnejsie
oznacenie pravdivych oznaceni. K lepsej presnosti a rychlosti detekcie by mohlo prispiet aj
pouzitie inych architektir neurénovych sieti alebo implementécia vlastnych Specializova-
nych architektur.

40



Literatura

[1] Maz-pooling [online]. [cit. 2023-01-12]. Dostupné z:
https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling.

[2] AHSAN, N. Large Scale Image Dataset of Wood Surface Defects. 2022. Dostupné z:
https://www.kaggle.com/datasets/nomihsa965/large-scale-image-dataset-of-wood-
surface-defects.

[3] BocHKOVSKIY, A., WANG, C. a L1ao, H. M. YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy
of Object Detection. CoRR. 2020, abs/2004.10934. Dostupné z:
https://arxiv.org/abs/2004.10934.

[4] CaNNY, J. A Computational Approach to Edge Detection. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence. 1986, PAMI-8, ¢. 6, s. 679-698. DOLI:
10.1109/TPAMI.1986.4767851.

[5] CARPENTER, R. D. Defects in hardwood timber. US Department of Agriculture,
Forest Service, 1989.

[6] CHAPELLE, O., SCHOLKOPF, B. a ZIEN, A. Semi-Supervised Learning (Chapelle, O.
et al., Eds.; 2006) [Book reviews|. IEEE Transactions on Neural Networks. 2009,
2v. 20, & 3, 5. 542-542.

[7] D1az, A. 5 Aspects of Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation
[online]. [cit. 2023-01-17]. Dostupné z: https://www.marscrowd.com/blog/text/fully-
convolutional-networks-for-semantic-segmentation/.

[8] DING, X., ZHANG, X., MA, N., HAN, J., DING, G. et al. Repvgg: Making vgg-style
convnets great again. In: Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer
vision and pattern recognition. 2021, s. 13733-13742.

[9] Du, L., ZHANG, R. a WANG, X. Overview of two-stage object detection algorithms.
Journal of Physics: Conference Series. Maj 2020, zv. 1544, s. 012033. DOI:
10.1088/1742-6596/1544,/1/012033.

[10] DwiveDL, P. Semantic Segmentation — Popular Architectures [online]. [cit.
2023-03-16]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/semantic-segmentation-
popular-architectures-dff0a75£39do0.

[11] ErRcAN OzTEMELL, S. G. Literature review of Industry 4.0 and related technologies.
Journal of Intelligent Manufacturing. 2018, ¢. 31, s. 127-182. Dostupné z:
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/

326584283 _Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/

41


https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling
https://www.kaggle.com/datasets/nomihsa965/large-scale-image-dataset-of-wood-surface-defects
https://www.kaggle.com/datasets/nomihsa965/large-scale-image-dataset-of-wood-surface-defects
https://arxiv.org/abs/2004.10934
https://www.marscrowd.com/blog/text/fully-convolutional-networks-for-semantic-segmentation/
https://www.marscrowd.com/blog/text/fully-convolutional-networks-for-semantic-segmentation/
https://towardsdatascience.com/semantic-segmentation-popular-architectures-dff0a75f39d0
https://towardsdatascience.com/semantic-segmentation-popular-architectures-dff0a75f39d0
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

[24]

5c8e37beabfdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-
technologies.pdf.

FARHADI, A. a REDMON, J. Yolov3: An incremental improvement. In: Springer
Berlin/Heidelberg, Germany. Computer vision and pattern recognition. 2018, sv.
1804, s. 1-6.

GE, Z., L1u, S., WANG, F., L1, Z. a SUN, J. YOLOX: Ezceeding YOLO Series in
2021. 2021.

GIRSHICK, R. B. Fast R-CNN. CoRR. 2015, abs/1504.08083. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1504.08083.

GIRSHICK, R. B., DONAHUE, J., DARRELL, T. a MALIK, J. Rich feature hierarchies
for accurate object detection and semantic segmentation. CoRR. 2013,
abs/1311.2524. Dostupné z: http://arxiv.org/abs/1311.2524.

GONzZALEZ, R. C. a Woobs, R. E. Digital image processing (3rd Edition). Upper
Saddle River, N.J.: Pearson Education, 2007. ISBN 978-0131687288.

HE, K., ZHANG, X., REN, S. a SUN, J. Spatial pyramid pooling in deep convolutional
networks for visual recognition. IEEFE transactions on pattern analysis and machine
intelligence. IEEE. 2015, zv. 37, ¢. 9, s. 1904-1916.

HE, K., ZHANG, X., REN, S. a SUN, J. Deep Residual Learning for Image
Recognition. In: Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR). June 2016.

HE, K., ZHANG, X., REN, S. a SUN, J. Identity Mappings in Deep Residual Networks.
2016.

HinTON, G. E. a SALAKHUTDINOV, R. R. Reducing the Dimensionality of Data with
Neural Networks. Science. 2006, zv. 313, ¢. 5786, s. 504-507. Dostupné z:
https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.1127647.

HowaRrbD, A. G., ZHU, M., CHEN, B., KALENICHENKO, D., WANG, W. et al.
MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks for Mobile Vision Applications.
2017.

Huang, G., Liu, Z., MAATEN, L. van der a WEINBERGER, K. Q. Densely Connected
Convolutional Networks. In: Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR). July 2017.

Huang, L., CHEN, C., YUN, J., SUN, Y., TIAN, J. et al. Multi-Scale Feature Fusion
Convolutional Neural Network for Indoor Small Target Detection. Frontiers in
Neurorobotics. 2022, zv. 16. DOI: 10.3389/fnbot.2022.881021. ISSN 1662-5218.
Dostupné z: https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2022.881021.

Hur, J. MAP (mean Average Precision) for Object Detection [online]. 2018 [cit.
2023-01-19]. Dostupné z: https://jonathan-hui.medium.com/map-mean-average-
precision-for-object-detection-45c121a31173.

42


https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Samet-Gursev/publication/326584283_Literature_review_of_Industry_40_and_related_technologies/links/5c8e37bea6fdcc38175916f1/Literature-review-of-Industry-40-and-related-technologies.pdf
http://arxiv.org/abs/1504.08083
http://arxiv.org/abs/1311.2524
https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.1127647
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2022.881021
https://jonathan-hui.medium.com/map-mean-average-precision-for-object-detection-45c121a31173
https://jonathan-hui.medium.com/map-mean-average-precision-for-object-detection-45c121a31173

[25] HULSTAERT, L. A Beginner’s Guide to Object Detection [online]. [cit. 2023-01-17].
Dostupné z: https://www.datacamp.com/tutorial/object-detection-guide.

[26] IAN GOODFELLOW, A. C. Deep Learning. MIT Press, 2016. ISBN 978-0-262-03561-3.

[27] 1OFFE, S. Batch Renormalization: Towards Reducing Minibatch Dependence in
Batch-Normalized Models. 2017.

[28] J. BEYERER, F. P. L. a. C. F. Machine Vision : Automated Visual Inspection:
Theory, Practice and Applications. Springer, 2016. ISBN 978-3-662-47794-6.

[29] JAN, J. Cislicovd filtrace, analijza a restaurace signdli. Vyd. 2. Brno: VUTIUM,
2002. ISBN 80-214-1558-4.

[30] JAVATPOINT. Supervised Machine Learning [online]. 2021 [cit. 2023-03-02]. Dostupné z:
https://www.javatpoint.com/supervised-machine-learning.

[31] JOCHER, G. YOLOw5 by Ultralytics. 2020. Dostupné z:
https://github.com/ultralytics/yolovb.

[32] JOCHER, G., CHAURASIA, A. a QIu, J. YOLOvS by Ultralytics. Januar 2023.
Dostupné z: https://github.com/ultralytics/ultralytics.

[33] Ju, R.-Y. a CA1, W. Fracture Detection in Pediatric Wrist Trauma X-ray Images
Using YOLOv8 Algorithm. 2023.

[34] KocH, C., GEORGIEVA, K., KASIREDDY, V., AKINCI, B. a FIEGUTH, P. A review on
computer vision based defect detection and condition assessment of concrete and
asphalt civil infrastructure. Advanced Engineering Informatics. 2015, zv. 29, ¢. 2,

s. 196-210. DOLI: https://doi.org/10.1016/j.a€i.2015.01.008. ISSN 1474-0346.
Infrastructure Computer Vision. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474034615000208.

[35] KODYTEK, P., BoDzAS, A. a BILIK, P. A large-scale image dataset of wood surface

defects for automated vision-based quality control processes [version 2; peer review: 2
approved]. F1000Research. 2022, zv. 10, ¢. 581. DOI: 10.12688/f1000research.52903.2.

[36] Li, C., L1, L., JiaNG, H., WENG, K., GENG, Y. et al. YOLOv6: A Single-Stage
Object Detection Framework for Industrial Applications. 2022.

[37] LiN, T.-Y., DOLLAR, P., GIRSHICK, R., HE, K., HARIHARAN, B. et al. Feature
pyramid networks for object detection. In: Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition. 2017, s. 2117-2125.

[38] Liu, S., Qr, L., QIN, H., SHI, J. a J1a, J. Path aggregation network for instance
segmentation. In: Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition. 2018, s. 8759-8768.

[39] Liu, W., ANGUELOV, D., ERHAN, D., SZEGEDY, C., REED, S. et al. Ssd: Single shot
multibox detector. In: Springer. Computer Vision-ECCV 2016: 14th European
Conference, Amsterdam, The Netherlands, October 11-14, 2016, Proceedings, Part I
14. 2016, s. 21-37.

43


https://www.datacamp.com/tutorial/object-detection-guide
https://www.javatpoint.com/supervised-machine-learning
https://github.com/ultralytics/yolov5
https://github.com/ultralytics/ultralytics
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474034615000208

[40] MARVIN MINSKY, S. P. Perceptrons : an introduction to computational geometry.
Expanded ed., 4th print. Cambridge (Mass.): MIT press, 1990. ISBN 0-262-63111-3.

[41] McCurLrocH, W. S. a PrrTs, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics. Springer. 1943, zv. 5, s. 115-133.

[42] NIELSEN, M. A. Neural networks and deep learning. Determination press, 2015.

[43] REDMON, J., D1vvaLA, S. K., GIRSHICK, R. B. a FARHADI, A. You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection. CoRR. 2015, abs/1506.02640. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1506.02640.

[44] REDMON, J. a FARHADI, A. YOLO9000: Better, Faster, Stronger. CoRR. 2016,
abs/1612.08242. Dostupné z: http://arxiv.org/abs/1612.08242.

[45] REN, S., HE, K., GIRSHICK, R. a SUN, J. Faster r-cnn: Towards real-time object
detection with region proposal networks. Advances in neural information processing
systems. 2015, zv. 28.

[46] RICHARD, S. Computer Vision: Algorithms and Applications. Springer London,
Limited, 2010. ISBN 9781848829343.

[47) ROSENBLATT, F. The perceptron: a probabilistic model for information storage and
organization in the brain. Psychological review. American Psychological Association.
1958, zv. 65, ¢. 6, s. 386.

[48] RUMELHART, D. E., HINTON, G. E. a WILLIAMS, R. J. Learning representations by
back-propagating errors. Nature. Nature Publishing Group UK London. 1986,
zv. 323, ¢. 6088, s. 533-536.

[49] SIKUDOVA, E., CERNEKOVA, Z., BENESOVA, W., BERGER HALADOVA, Z.

a KUCEROVA, J. Pocitacové videnie: Detekcia a rozpoznavanie objektov. - 1. vydanie.
Januar 2014. 268 s. ISBN 978-80-87925-06-5.

[50] SIMONYAN, K. a ZISSERMAN, A. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition. 2015.

[51] SongG, K. a YAN, Y. A noise robust method based on completed local binary

patterns for hot-rolled steel strip surface defects. Applied Surface Science. Elsevier.
2013, zv. 285, s. 858-864.

[52] SoviT RATH, V. G. Performance Comparison of YOLO Object Detection Models —
An Intensive Study [online]. [cit. 2023-04-14]. Dostupné z:

https://learnopencv.com/performance-comparison-of-yolo-models/.

[53] STANFORDUNIVERSITY. Convolutional Neural Networks for Visual Recognition
[online]. [cit. 2023-01-11]. Dostupné z:
https://cs231n.github.io/convolutional-networks/.

[54] SuTTON, R. a BARTO, A. Reinforcement Learning: An Introduction. /EEE
Transactions on Neural Networks. 1998, zv. 9, ¢. 5, s. 1054-1054.

44


http://arxiv.org/abs/1506.02640
http://arxiv.org/abs/1612.08242
https://learnopencv.com/performance-comparison-of-yolo-models/
https://cs231n.github.io/convolutional-networks/

[55] SzEGEDY, C., Liu, W., JIA, Y., SERMANET, P., REED, S. et al. Going Deeper With
Convolutions. In: Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR). June 2015.

[56] UnLINGs, J. R. R., SANDE, K. E. A. van de, GEVERS, T. a SMEULDERS, A. W. M.
Selective Search for Object Recognition. International Journal of Computer Vision.
2013, zv. 104, ¢. 2, s. 154-171. Dostupné z:
https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/UijlingsIJCV2013.

[57] WANG, C.-Y., BOCHKOVSKIY, A. a Liao, H.-Y. M. YOLOwv7: Trainable
bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-time object detectors. 2022.

[58] WaANG, C.-Y., L1ao, H-Y. M., Wu, Y.-H., CHEN, P.-Y., HSIEH, J.-W. et al.
CSPNet: A new backbone that can enhance learning capability of CNN.
In: Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer vision and pattern
recognition workshops. 2020, s. 390-391.

[59] WENG, K., CHu, X., Xu, X., HuaNG, J. a WEL, X. EfficientRep: An Efficient
Repvgg-style ConvNets with Hardware-aware Neural Network Design. CoRR. 2023,
abs/2302.00386. DOI: 10.48550/arXiv.2302.00386. Dostupné z:
https://doi.org/10.48550/arXiv.2302.00386.

[60] X1ANGHUA, X. A Review of Recent Advances in Surface Defect Detection using
Texture analysis Techniques. FElectronic Letters on Computer Vision and Image
Analysis. 2008, ¢. 7, s. 1-22. Dostupné z:
https://pdfs.semanticscholar.org/b809/841f0f45fb91e70£9623¢cf70bd4514cf4f91.pdf.

[61] Yasupa, Y. D., CappaBIANCO, F. A., MARTINS, L. E. G. a GrIpPpP, J. A. Aircraft
visual inspection: A systematic literature review. Computers in Industry. 2022,
zv. 141, s. 103695. DOL: https://doi.org/10.1016 /j.compind.2022.103695. ISSN
0166-3615. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0166361522000926.

[62] ZEIDLER, A. Lexikon vad dreva. 2011. Dostupné z:
http://r.fld.czu.cz/vyzkum/multimedia/lexikon_vad/mechanicke_poskozeni.htm.

[63] ZHAO, Z.-Q., ZHENG, P., XU, S.-T. a Wu, X. Object Detection With Deep Learning:
A Review. IEFEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems. 2019,
zv. 30, ¢. 11, s. 3212-3232.

[64] Znu, X. a GOLDBERG, A. Introduction to Semi-Supervised Learning. Synthesis
Lectures on Artificial Intelligence and Machine Learning. 2009, zv. 3, ¢. 1.

45


https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/UijlingsIJCV2013
https://doi.org/10.48550/arXiv.2302.00386
https://pdfs.semanticscholar.org/b809/841f0f45fb91e70f9623cf70bd4514cf4f91.pdf
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0166361522000926
http://r.fld.czu.cz/vyzkum/multimedia/lexikon_vad/mechanicke_poskozeni.htm

Priloha A

Obsah prilozenej SD karty

Prilozend SD karta obsahuje:
o models/ - prie¢inok s natrénovanymi modelmi
o tex/ - priec¢inok so zdrojovymi sibormi textovej ¢asti prace

e bp.pdf - textova cast prace
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