VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION

VIZUALNI DETEKCE ANOMALII V PRUMYSLOVE VYROBE

VISUAL ANOMALY DETECTION IN INDUSTRIAL PRODUCTION

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Jakub Lukaszczyk
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Karel Horak, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2023



VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
V BRNE TECHNOLOGII

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni program Kybernetika, automatizace a méreni

Ustav automatizace a méfici techniky

Student:  Bc. Jakub Lukaszczyk ID: 211157
Rocnik: 2 Akademicky rok: 2022/23
NAZEV TEMATU:

Vizualni detekce anomalii v priimyslové vyrobé

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Prace se zabyva architekturami klasifikatorti vhodnych pro unarni (jednotfidni) klasifikaci obrazovych dat. Cilem
prace je navazat na predchozi vysledky detekce anomalii a navrhnout a implementovat ulohu experimentalniho
ovéfeni jednotfidni klasifikace, a to na multi-kamerovém systému. Jde tedy o uUlohu tfizeni vstupnich vizudlnich
dat s anotaci pouze jedné tfidy. V primyslovém prostfedi Uloha odpovida stavu, kdy jsou ve vyrobnim provozu
znamy pouze OK kusy a vadné kusy nejsou implicitné ani explicitné definovany (anotaci ani modelem).

1. Nastudujte oblast klasifikaCnich metod pro unarni, binarni a obecnou multi-class klasifikaci.

2. Sestavte seznam architektur vhodnych pro unarni klasifikaci se zevrubnym popisem funkce.

3. Rozsifte/modifikujte stavajici Fidici aplikaci pro pouziti s HW platformou detekce anomalii (pofizeni obrazu
z vice kamer sou€asné a fizeni HW platformy).

4. Podle domluvy s vedoucim pofidte vlastni anotovany dataset €itajici 1000+ realizaci primyslového vyrobku.

5. Spole¢né s vedoucim zvolte vhodny klasifikacni algoritmus a provedte z hlediska Fidici aplikace nutné zmény,
popf. algoritmus modifikujte podle potfeb vami navrzenych experimentu.

6. Pomoci fidici aplikace provedte na pofizeném datasetu sadu experimentl se zaméfenim na zjiSténi vlivu
definice anomalii na vykonnost klasifikatoru.

7. Vysledky experimentd vyhodnotte formou matice zamén a z pohledu vypocetni naro€nosti.

DOPORUCENA LITERATURA:

1. Alla S., Adari S. K. Beginning Anomaly Detection Using Python-Based Deep Learning. 2019, Apress. 416 p.
ISBN 9781484251768.

2. Tax D.: One-class classification - Concept-learning in the absence of counter-examples.

Termin zadani: 6.2.2023 Termin odevzdani: 17.5.2023

Vedouci prace: Ing. Karel Horak, Ph.D.

doc. Ing. Petr Fiedler, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNEN:I:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porus$it autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledk( poru$eni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich dusledkd vyplyvajicich z ustanoveni €asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 / 616 00 / Brno



ABSTRAKT

Prace se zabyva detekci anomalii v obrazovych datech pofizenych na priimyslovém vy-
robku. V prvni ¢asti je nastinéna problematika a pristupy k jejimu feSeni pomoci hlubo-
kého ucCeni. Dale jsou rozebrany nékteré z pouzivanych architektur, které Ize pro tuto
tlohu pouzit. V praktické Casti je poté popsana platforma pro priimyslovou inspekci,
pouZzity software a tvorba vlastniho anotovaného datasetu. Poskytnuty software je roz-
Sifen o funkcionalitu pro ovladani platformy a praci s vice kamerami. Posledni Cast se
zabyva experimenty, jejichZ cilem je zjistit vliv datasetu na vysledny model a odhad jeho
vykonnosti. Experimenty vyhodnocuiji vliv jak v trénovaci, tak i v testovaci fazi.

KLICOVA SLOVA

Detekce anomadlii, Obraz, DeepSVDD, DDR-ID, AnoGAN, Autoenkodér, Vice pohledd,
Tvorba datasetu, Vliv datasetu

ABSTRACT

This work deals with the detection of anomalies in image data taken on an industrial
product. The first part outlines the problem and approaches to its solution using deep
learning. Then, some of the architectures that can be used for this task are discussed.
The practical part then describes the platform for industrial inspection, the software
used and the creation of the annotated dataset. The software is extended with features
for controlling the platform and working with multiple cameras. The last section deals
with experiments designed to investigate the eléct of the dataset on the resulting model
and the estimation of its performance. The experiments evaluate the influence in both
training and testing phases.
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Uvod

V dne2ni dob¥ m-°eme nap°®if pr-myslovymi odv¥tvimi pozorovat velky tlak na
kvalitu vyroby. Zatimco v dob¥ prvni pr-myslové revoluce byl tlak kladen na d¥leni

a zrychleni vyroby, tak dnes, o 200 let pozd¥ji, se dostavame do stavu, kdy se vyrobni
takt stava natolik rychlym, °e klasické systémy pro kontrolu kvality ji° nestihaji s
vyrobou drlet krok.

Navic jsou v dne2ni dob¥ poCadavky na kvalitni vyrobu na velice vysoké urovni.
Viyrobce musi toti® splnit nejen speci kaci, kterou sam de noval, ale také musi spinit
mnao°stvi norem, na°izeni, zakon- a dal2ich p°edpis-, které de nuji po®adavky na
vyrobky uvad¥né na trh. Vypu2t¥ni vyrobku, ktery neodpovida speci kaci do prodeje
tak p°edstavuje obrovsky marketingovy problém a s nim spojené nan£ni ztraty.
Prav¥ proto jsou systémy pro detekci anomalii stale vice °adané.

Anomalie mohou mit mnoho podob v r-znych doménach, od elektronickych od-
chylek, p°es mechanickou odolnost a® po samotny vzhled vyrobku. Prav¥ vzhledu
vyrobku se v¥nuje tato prace. Zpracovani obrazové informace je obecn¥ slo®ita uloha,
jeliko® se potyka s mno°stvim dat, a i pouha zm¥na polohy objektu ve snimku na-
prosto m¥ni jeho vlastnosti.

V p°ipad¥, °e jsou anomalie znamé a jasn¥ de novatelné, nabizi se p°istup k
detekci pomoci na miru navreenych algoritm-. Bohu®el, v technické praxi je obvykle
nedostatek vzor-:, které p°edstavuji anomalni vyrobky a vy£et mo°nych anomalii
byva omezeny a nekompletni.

Proto je vhodn¥j2i vyuCiti prost®°edk- hlubokého u£eni. To znamend, °e pro navrh
detekEniho systému nepot®ebujeme znat analyticky popis kontrolovaného produktu.
Stafi pouze dostate£Ené mnao°stvi jeho realizaci. Jedna se o elegantni systém, ktery
vytva®i model pouze z vyhovuijicich vyrobk- a p°i nasledné detekci anomalii zkouma,
zda p°edlo®ena data tomuto modelu odpovidaji £i nikoliv.

Cilem této prace bude prozkoumat existujici metody pro vizualni detekci ano-
malii a zvolit metodu vhodnou pro detekci vad v pr-myslovém vyrobku. Dale bude
zkouman vliv zm¥ny de nice anomalii na vysledny model. Je toti® velice d-leité
zZjistit, jaky vliv ma nap°iklad pou®iti jen omezeného typ- anomalii p°i testovani
datasetu. Pokud nema typ anomadlii vliv na odhad vykonnosti, pak neni nutné vy-
tva°et rozsahly a nakladny testovaci dataset. Naopak pokud vliv typu testovacich
anomalii na vysledné odhady je vyznamny, pak je nutné ji° ve fazi navrhu systému
zajistit dostupnost dostateEného mno°stvi anomalnich vyrobk-.

Cela problematika je v praci rozd¥lena do t°i £4sti. V prvni £asti bude provedena
re2er2e existujicich metod. Druha £4st se potom zabyva pouCitym inspekEnim systé-
mem, jeho Upravami a tvorbou datasetu. Naplni t°eti, posledni, £asti bude provedeni
experiment- za UEelem zji2t¥ni vlivu de nice anomalii na vysledny model.
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1 Teorie klasi kaEnich metod

Kapitola se zabyva typy klasi kaEnich uloh, které jsou kratce popsany a je disku-
tovana jejich vhodnost pro pouiti pro detekci anomalii. Druha £ast této kapitoly
se potom zabyva konkrétnimi architekturami pro unarni klasi kaci obrazovych dat.
Posledni £ast potom kratce p°edstavuje technické prost°edky pro evaluaci klasi ka-
tor-.

1.1 Klasi kaEni metody

V ramci strojového u£eni de nujeme t°i zakladni typy klasi kaEnich uloh: Vicet®idni
klasi kace, binarni klasi kace a jednot°idni klasi kace [1]. N¥kdy jsou tyto skupiny
dale d¥leny na vyva®ené a nevyvaené [2] podle po£tu trénovacich vzor- v jednotli-
vych t°idach.

P°i °e2eni libovolné dlohy strojového u£eni je nutné v prvé °ad¥ spravn¥ ur£it typ
klasi kace, ktery bude pro dany problém vhodny. 'patna volba m-°e toti°® vést k
vytvo°eni neobjektivniho klasi katoru a to proto, °e se pou®ije mechanismus, ktery
klasi kuje na zaklad¥ p°edpoklad-, které neodpovidaji skute£né povaze ulohy. Cilem
této kapitoly je tudi® kratce popsat a de novat r-zné p°istupy k °e2eni klasi kaEnich
problém- vyskytujicich se v oblasti strojového ufeni a vyd¥lit Ulohy, pro které je
jejich volba vhodna. Vzhledem k povaze této prace je na vhodnost metod pohli®eno
p°eva’n¥ z perspektivy detekce anomalii.

Obr. 1.1: Srovnani z&kladnich typ- klasi kaEnich uloh

1.1.1 Multi-class klasi kace

Také ozna£ovana jako diskrimina£ni p°istup. Cilem je p°i°adit vzor do jedné z p°ed-
de novanych t°id (minimaln¥ dvou). Pro pouCiti tohoto p°istupu ke klasi kaci je
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zasadni, aby v2echny t°idy byly jasn¥ de novany a reprezentativn¥ zastoupeny ve
form¥ vzor- [3].

PouCiti vicet®idni klasi kace pro detekci anomalii p°ichazi v ivahu pouze v p°i-
pad¥, °e jsou p°edem znamy v2echny mo°né anomalie, které mohou nastat a je k
dispozici dostatek vzor-, pro reprezentativni nauf£eni modelu.

Dal2i mo®nosti vyuCiti vicet°idni klasi kace pro detekci anomalii, je kombinace s
unarni klasi kaci, kde vyu®ijeme unarni klasi kator pro detekci anomalnich vzor- a
ty nasledn¥ pomoci vicet®idniho klasi katoru t°idime do p°edem de novanych t°id
de nujicich r-zné vady.

Obecn¥ je vicet®idni klasi kace vhodn¥j2i pro d¥leni r-znych objekt- do t°id, ne°
pou®iti pro p°imou detekci vad v ramci jednoho objektu [4].

Mezi metody pro vicet®idni klasi kaci se °adi nap°iklad:

Naivni Bayes-v klasi kator
K-nejbli°2ich soused-
Rozhodovaci stromy
Neuronove sit¥

S rostouci dimenzi vstupnich dat (obraz) roste pot°eba extrakce p°iznak:. Pro
tyto Ufely Ize pou®it nap°iklad konvoluEni sit¥ [5].

1.1.2 Binarni klasi kace

Binarni klasi kace je speci ckym typem vicet®idni klasi kace. V ramci binarni kla-
si kace rozli2ujeme pouze mezi dv¥ma t°idami [6].

fastou aplikaci tohoto p°istupu jsou ulohy, kde p°edem vime, °e vzory budou
vedy p°ipadat do jedné ze dvou t°id. P°ikladem m-°e byt klasi kator vyhodnocuijici,
zda se v obraze nachazi pes nebo kofka. D-le®itou vlastnosti, kterou je t°eba mit
p°i pouCiti na pams¥ti, je fakt, °e v p°ipad¥ p°edlo®eni vzoru, ktery nepat®i ani do
jedné z t°id, bude i tak vystupem klasi kace do jedné z t¥chto t°id.

Dal?i £astou aplikaci pro binarni klasi kaci je kontrola shody se speci kaci. Zde
jedna t°ida reprezentuje shodu se speci kaci a do druhé t°idy pat®i vzory, které spe-
ci kaci neodpovidaji. V takovémto p°ipad¥ je odpovidajici t°ida dob°e de novatelna
a vzory lze obvykle dob°e realizovat.

Naproti tomu t°ida, ktera speci kaci neodpovida je obvykle reprezentovana p°ili2
malym mno°stvim vzor- a neni dostateEn¥ konkrétn¥ de novana (apriorn¥ nejsou
znamy v2echny mo°nosti, jak se mohou vzory vymykat speci kaci). Tato nevyva®e-
nost vede k neobjektivnim klasi kaEnim pravidl-m a dale potom k neobjektivnim
klasi kacim pro nové vzory [3].

Je tedy z°ejmé, °e afkoliv byva binarni klasi kator pou®ivan pro detekci anomalii,
tak tento p°istup m-°e vést k neobjektivnim a zaujatym zav¥r-m [3].
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Pro binarni klasi kaci se obecn¥ pou®ivaji podobné metody jako pro klasi kaci
obecnou. Tyto metody jsou £asto upraveny pro binarni povahu klasi kaEniho pro-
blému.

1.1.3 Unéarni klasi kace

Unarni nebo také jednot°idni (one-class) klasi kace je typ ulohy, kde cilem neni
rozt°idit vstupni data do n¥kolika t°id, ale pouze identi kace zajmovych objekt:
(vzor-) jedné t°idy mezi vzemi ostatnimi objekty. Typické pro tento typ klasi kace

je u£eni pouze se vzory zajmové t°idy [7].

P°ikladem m-%e byt op¥t Uloha shody se speci kaci. Oproti binarni klasi kaci,
zde pofadujeme pouze sestaveni modelu zajmové t°idy, tedy jasnou de nici reali-
zaci, které vyhovuji speci kaci a jejich dostate£né zastoupeni ve form¥ vzor-. Tento
tkol je ji° v praxi mnohem realisti£t¥j2i, jeliko® speci kace byvaji jasn¥ de novany
spoleEn¥ s mo°nymi odchylkami. Realizace mnao°stvi vzor-, které tuto speci kaci
reprezentativn¥ pokryvaji také neni problematicka.

Obr. 1.2: Ukazka obrazovych anomalii a jejich detekce (p°evzato z [8])

Na z&klad¥ t¥chto Udaj- Ize potom sestavit model, ktery de nuje hranici kolem
zajmove t°idy a noveé vzory jsou pak klasi kovany objektivn¥, jeliko® rozhodovani
neni zati®eno 2patn¥ reprezentovanotfidou neodpovidajici speci kaci

Tento typ ulohy je nejtypiEt¥j2i pro detekci anomalii [3], ktera je naplni této
prace. Obvykle jsou toti® znamy realizace, které jsou v po°adku, a anomalni realizace
nejsou explicitn¥ zadany.
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Unarni klasi kace m-°e byt pou®ita pro jednot°idni i vicet®idni problémy. Pro
pou®iti s vicet®idnim problémem je nutné pro ka°dou de novanou t°idu sestavit
vlastni model nezavisly na ostatnich t°idach. Je vZak nutné mit na pam#ti, °e vy-
tvo°enim nezavislych model- mohou vzniknout nejednozna£nosti, kdy je vzor zaro-
ve- klasi kovan do vice t°id [3]. Tyto nejednozna£nosti je nutno °e2it busato dal?imi
mechanismy, nebo zvaCit, zda p°ekryvajici se oblasti t°id ve skutef£nosti nede nuji
samostatnou t°idu.

Metody pouPivané pro unarni klasi kaci jsou obvykle speci cky navreené pro
tuto Ulohu. Mezi takové metody se °adi nap°iklad UNEQ [9] nebo SVM [10]. V
praxi je také popularni p°istup, kdy jsou pro detekci anomalii pouCity modi kace
metod, slou®icich p-vodn¥ k jinému U£elu. Zde se °adi nap°iklad metody zalo®ené
na autoenkodérech nebo GAN sitich. Jednotlivé metody pro unérni klasi kaci v
kontextu detekce anomalii budou probrany v kapitole 1.2.

1.1.4 Volba vhodného klasi katoru

Jak ji° bylo uvedeno v p°edchozich kapitolach, volba vhodného klasi katoru zale®i
v prvé °ad¥ na povaze ulohy.

Binarni, nebo obecn¥ vicet®idni, klasi kator p°ipada v uvahu v p°ipadech, kdy
jsou jednotlivé t°idy jasn¥ de nované a cilem je z p°iznak- odvodit hranici mezi
t¥mito t°idami. V idealnim p°ipad¥ jsou trénovaci mno®iny pro vZechny t°idy p°i-
bli°n¥ stejn¥ velké, aby se p°ede2lo zaujatosti vysledného modelu v-£i n¥kterym
t°idam £ist¥ z d-vodu jejich po£etnosti.

Naopak jednot°idni klasi kace je vhodna v p°ipadech, kdy je cilem ur£it, zda
vzor odpovida nau£ené reprezentaci nebo nikoliv. V t¥chto tlohach mame de novanu
pouze jednu t°idu a vyhodnocujeme, zda p°edlo®eny vzor této t°id¥ odpovida nebo
ne. Mnao®ina vzor-, které speci kaci neodpovidaji, je heterogenni a nelze ji tedy
apriorn¥ popsat nebo pro ni vytvo°it reprezentativni sadu vzor-.

Pro detekci anomalii tedy v naprosté v¥t2in¥ p°ipad- budou voleny architektury
klasi kator- urEené pro jednot°idni klasi kaci, ktera umao®°ni odd¥leni homogenni
mnao®iny de novanych vzor- od heterogenni mnoCiny anomalii. Pokud by bylo po-
%adovano t°id¥ni anomalii do kategorii, pak je vhodné pou?it vicet®idni klasi kator
a° na vystup této unarni ulohy a t°idit pouze vzory, které v p°edchozim kroku byly
oznafeny za anomalini.
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1.2 Architektury pro unéarni klasi kaci

Architektury siti hlubokého u£eni pro detekci anomalii Ize v zdsad¥ rozd¥lit do t°i
zakladnich kategorii [11]. Prvni dv¥ kategorie jsou metody, které pro detekci vyPivaji
p°evzaty princip a anoméalie detekuji spi2e jako vedlej?i produkt. T°eti skupinou jsou
potom metody, které byly navreeny p°imo pro ulohu detekce anomalii, a tudi® v
pr-b¥hu u£eni probiha p°imo optimalizace kritéria udavajiciho anomalitu.

Obr. 1.3: Koncepce metod pro detekci anomadlii (p°evzato z [11])

Pro detekci anomalii za pouCiti hlubokého u£eni tedy existuji t°i zakladni para-
digmata, ktera budou dale rozebrana:
~ WuCiti hlubokého ufeni pro extrakci p°iznak-
U£eni p°iznak-, které de nuji normalitu
End-to-end ufeni s de nici anomélniho skoére

1.2.1 Vyuliti hlubokého ufeni pro extrakci p°iznak-

Cilem je vyuCiti hlubokého uf£eni pro extrakci p°iznakovych vektor- o nizké dimenzi
z vysoko-dimenzionalnich p°iznakovych vektor- (obraz). Hluboké u£eni je zde vyu-
%ito £ist¥ jako mechanismus pro redukci dimenzionality, ktery |ze symbolicky zapsat
nasledovn¥ [11]:

z= (x;) (1.1)

Kde p°edstavuje funkci mapovani p°iznak:, jeji® parametry jsou ziskény po-
moci hlubokého ufenix p°edstavuje vstupni dataa potom p°edstavuje vahy dané
Sit¥.
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Oproti metodadm jako je PCA [12] nebo ndhodné& projekce [13], techniky hlu-
bokého ufeni opakovan¥ vykazuji podstatn¥ lep2i schopnost extrakce sémanticky
relevantnich a nelinearnich vztah- mezi p°iznaky [11].

P°i navrhu t¥chto metod se vychazi z p°edpokladu, °e nizko-dimenzionalni p°i-
znaky identi kované pomoci hlubokého ufeni si zachovavaji diskriminativni infor-
maci, ktera je d-le®itéa pro separaci anomdlii a normalnich instanci. Pro samotnou
detekci anomalii se poté pouPivaji klasické metody, vhodné pro nizko-dimenzionalni
detekci.

Vyhodou tohoto p°istupu je mo°nost vyu®it p°edtrénované modely a ji° existu-
jici metody pro detekci anomalii v nizko-dimenzionalnich datech. Oproti klasickym
metodam je vyuCiti hlubokého u£eni pro detekci anomalii mnohem efektivn¥j?i. Dale
umao®-uji jednoduchou implementaci a nasazeni vzhledem k pouCiti dnes u® stan-
dardnich néstroj- [14].

Mezi nevyhody se potom °adi odd¥leni mechanismu extrakce p°iznak- a detekce
anomalii, které vede k suboptiméalnim vysledk-m.

Nizko-dimenzionalni reprezentace obvykle pom-°e s detekci skrytych anomalii
a sniuje mnao°stvi falezn¥ pozitivnich detekci, zarove- vZak m-°e dojit ke stavu,
kdy jsou vstupni data natolik zkomprimovand, °e vystup extraktoru neni schopen z
d-vodu kapacity pojmout n¥které typy komplexn¥j2ich anomdlii. Z tohoto d-vodu
je nutné vhodn¥ zvolit mno®stvi extrahovanych p°iznak:, aby byly dostate£n¥ kon-
krétni, ale zarove- aby jich pro klasi kator nebylo p°iliZ mnoho z d-vodu vypo£etni
naro£nosti [11].

1.2.2 U£eni p°iznak:, které de nuji normalitu

Oproti p°edchozimu p°istupu, tyto metody do jisté miry spojuji extrakci p°iznak-
s ohodnocovanim anomalii. Mechanismy extrakce a klasi kace nejsou tedy pIn¥ od-
d¥lené [11].

De nice této kategorie je pom¥rn¥ obecna a zahrnuje mnoho metod s mirn¥
rozdilnym p°istupem k °e2eni problému. Z toho d-vodu bude pouze nastin¥n p°istup
k °e2eni a p°ipadny bli°? popis bude uveden a° u konkrétnich metod v dal?i kapitole.

Reprezentace dat je nauf£ena optimalizaci obecného cile pro u£eni p°iznak-. Tento
p°istup vyuiva podobnosti mezi ulohami extrakce p°iznak- a detekci anomalii a
nede nuje tedy p°imo ulohu detekce anomalii.

Jednim z p°istup- je vyuiti teoretického zékladu z klasickych metod mezi-
p°iznakové analyzy nebo model- p°iznak- [15]. V praxi funguji metody tak, °e
sestavime soubor model-, kdy ka°dy model se sna® p°edpov¥d¥t jeden p°iznak na
zaklad¥ ostatnich p°iznak-. Konzistence p°edpov¥di nap®i£ modely potom udava
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anomalni skére. Konkrétni vypo£et skére zale®i na zvolené metod¥ (pr-m¥r, v¥t2ina,
logaritmické metody...).

Dalzim p°istupem m-°e byt snaha o provedeni jednot°idni klasi kace normalni
t°idy. Jednéa se o nejvhodn¥j2i p°istup pro detekci anomalii [3]. fasto se vyuCiva
metod odvozenych od SVM - Support Vector Machines [10] a SVDD [16].

T°eti p°istup vychazi ze shlukové analyzy, kde se p°edpoklada, °e anomalie jsou
jednozna£n¥ odd¥litelné od hustych shluk- normalnich instanci. Shlukova analyza a
detekce anomalii spolu Uzce souvisi a neni tedy p°ekvapivé, e existuje velké usili o
p°evedeni Ulohy analyzy shluk- na Ulohu detekce anomalii.

Mezi tyto metody se také °adi metody vyuCivajici rekonstrukci dat. Jedna se
p°evan¥ o metody zalo®ené na GAN sitich [17][18] a na sitich typu autoenkodér
[19][20][21][22][23]. Zakladni my2lenka vychazi ze snahy porovnat p°edlo®eny vzor
a vzor, ktery je siti rekonstruovan. Pokud je vzor rekonstruovan dob°e (si” byla
na obdobné vzory naufena a umi je dob°e rekonstruovat), pak je vzorek oznaten za
normalni. V p°ipad¥, e je rekonstrukEni chyba velka, je vzorek oznaEen za anomalii.

Metody néle®ejici do skupiny extrakce p°iznak- de nujicich normalitu maji tu
vyhodu, °e stavi na silnych zakladech metod pro extrakci p°iznak-. Tyto metody
jsou v dne2ni dob¥ dob°e prozkoumané a chovani takovych architektur Ize relativn¥
dob°e p°edpovidat, a" u® z pohledu p°esnosti, tak i z pohledu vypo£etni naro£nosti.

Na druhou stranu tyto metody obvykle trpi na problémy spojené se 2patn¥ ano-
tovanymi nebo zazum¥nymi daty, které jsou p°edlo®eny ve fazi ufeni [24]. Dale,
jeliko® uEime sit¥ extrahovat p°iznaky a teprve na jejich zaklad¥ de nujeme ohodno-
ceni anomalie, tak se vystavujeme riziku, °e vysledna reprezentace anomalii nebude
optimalni. V pr-b¥hu uf£eni mohou byt extrahovany p°iznaky, které jsou d-leité
pro rekonstrukci nebo klasi kaci normalnich vzork-, ale neni garantovano, °e tyto
p°iznaky budou relevantni také pro anomalie.

1.2.3 End-to-End u£eni s de nici anomalniho skore

Oproti ostatnim metodam, tyto metody optimalizuji vahy uvnit® siti na zaklad¥
ztratové funkce, ktera optimalizuje Ulohu detekce anomalii p°imo [11]. Nasledujici
p°eresolutions °ika, °e se sna®ime najit takové nastaveni vah a parametr- sit¥

tak, aby vysledna ztratova funkce byla minimalni pro v2echny vstupni vzory x [11].

= argmin . ( (x;)) (1.2)

X

sx= (X; ) (1.3)
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Kde:
- neuronova si’
X - vstupni data
- parametry sit¥
© - ztrdtova funkce
sx - vysledné anomalni skére

Dale, na rozdil od ostatnich metod, reprezentace p°iznak- a anomalni skore jsou
vypo£itavany soufasn¥ ji° v pr-b¥hu ufeni. Tato vlastnost dava metodam v¥t3i
potencial pro kvalitni detekci anomalii.

Jednou z takovych metod m-%e byt metoda, ktera svou architekturou vychazi ze
siti GAN [25], ale de nuje inovativni p°istup k ufeni. Oproti d°ive uvedenym meto-
dam, se nesnalime naufit generator generovat v¥rohodnou reprezentaci, ale sna’ime
se nau£it diskriminator rozeznat rozdil mezi normalni instanci a anomalii [17]. Jeliko®
anomalie nebyvaji dostupné, m-%°e byt si” sestavena tak, aby byla schopna si gene-
rovat vlastni um¥lé anomalie. Tato lozo e p°edpoklada, °e anomalie Ize efektivn¥
syntetizovat. Normalni instance Ize potom t°idit pomoci jednot°idniho diskrimina-
toru.

Vyhodou je, °e detekce anomalii probiha end-to-end. Si” je optimalizovana p°imo
na Ulohu detekce anomalii. Nevyhodou v2ak je, °e syntéza anomalii negarantuje, °e
tyto anomalie budou odpovidat skuteEnym anomaliim, které se v datech mohou
objevit. Dale obecna nestabilita p°i uEeni GAN siti m-°e vést ke generovani subop-
timalnich syntetickych snimk- a degradovat tak schopnost sit¥ detekovat anomalie.

Jednda se 0 metody s nejv¥t2im potencialem, av2ak tato oblast je v souEasné dob¥
mnohem mén¥ probadand, ne® oblast metod p°ejatych [11].

1.3 Rozbor architektur

V ramci prace byly prozkoumany r-zné pou®ivané metody. V nasledujicich kapito-
lach jsou n¥které z metod popsany. Metody byly vybirany podle jejich zastoupeni
v literatu®e, ale také podle r-znorodych p°istup- k °e2eni problém-. Nutno po-
dotknout, % v¥t2ina t¥chto metod jsou spi2e nadskupinou, v rdmci které existuje
mnoho modi kaci, z nich® n¥které jsou zmin¥ny, ale vzhledem k po£tu t¥chto mo-
di kaci se ani zdaleka nejedna o kompletni p°ehled.
Metody, které budou rozebrany dale jsou nasledujici:

Autoenkodér
"~ GAN
" DDR-ID
" DeepSVDD

A
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1.3.1 Autoenkodér

Autoenkodér je metoda, ktera stavi na redukci dimenzionality vstupnich dat. Za-
kladni my2lenka je takova, °e vstupni data jsou komprimovana do prostoru o nizké
dimenzi a nasledn¥ jsou opa£nou siti zp¥tn¥ rekonstruovana [23]. Optimalizace me-
tody je °izena snahou o minimalizaci rekonstrukeni chyby (rozdilu mezi p-vodnim
a rekonstruovanym vzorkem). Jeliko® vystup kodéru a vstup enkodéru p°edstavuje
prostor s ni%i kapacitou, ne° je kapacita vstupnich dat, je si” v pr-b¥hu ufeni
nucena extrahovat p°iznaky, které jsou kritické pro rekonstrukci [20].

Jeliko® p°i ufeni dostava si” pouze normalni vzorky, tak se nauf£i kvalitn¥ re-
konstruovat pouze tuto normalni t°idu. Kdy® je potom v klasi kaEni fazi p°edlo®en
anomalni vzorek, tak se ofekava, °e si’ nebude schopna jej kvalitn¥ rekonstruovat
a tim padem dojde ke zvy2eni rekonstrukEni chyby, ktera je pouCita jako anomalni
ukazatel.

Celd my2lenka vychazi z p°edpokladu, °e normalni t°ida ma prom¥nné, které
jsou spolu vysoce korelovany a Ize je tedy promitnout do prostoru o ni°?i dimenzi,
zatimco vztahy a korelace mezi t¥mito prom¥nnymi jsou u anomalii velmi rozdilné,
a tudi® Ize anomalitu v ni°2im prostoru lépe odhalit [11].

Autoenkodéry jsou pro detekci anomalii £asto pouCivany pro jejich jednoduchost
a p°imo£ary p°istup k Uloze detekce anomalii [11][20][26]. Dal?i vyhodou je, °e au-
toenkodéry s konvoluEnimi neuronovymi sit¥mi jsou schopny kvalitn¥ detekovat i
anomalie ve obzvla2t¥ vysoko-dimenzionalnich datech.

U£eni sit¥ cili na minimalizaci rekonstrukEni chyby. RekonstrukEni chyba je de-
novana nasledovn¥ [20]:

(x (i) #(0)? (1.4)
=1

Kde:
Xj (i) - j-ty p°iznak v i-tém p°iznakovéem vektoru
R; (i) - ekvivalentni p°iznak, ktery je rekonstruovan po piném pr-chodu siti
Vysledky t°i r-znych architektur zalo®enych na autoenkodérech byly porovnany
v £lanku [27]. Vysledky Ize vid¥t v tabulce 1.1.
Modi kace - p°evzorkovani latentniho prostoru
Toto modi kace °e?i problém, °e autoenkodér ma £asto dostateEnou kapacitu
a je schopen p°esv¥d£fiv¥ rekonstruovat také anomalni prvky [22] a tim efektivn¥
sabotuje celou koncepci jeho vyu©iti pro detekci anomalii.
*e2enim je podle autor- vyuCiti hlubokého autoregresivniho modelu. Tim je ome-
zen latentni prostor schopny generovat anomalni vzory a je misto toho rekonstruovan

N

22



Obr. 1.4: Architektura autoenkodéru [20]

Tab. 1.1: Vysledky autoenkodér- na datasetu MNIST (p°elo®eno a zkraceno z [27])

T°ida Metoda
Konvolu£ni VariaEni Soupe’ici
autoenkodér | autoenkodér | autoenkodér
0 0,9999 0,9999 0,9999
ol 2 0,9933 0,9989 0,9974
g 3 0,9964 0,9986 0,9966
8 4 0,9980 0,9984 0,9974
<[5 0,9979 0,9990 0,9982
6 0,9942 0,9900 0,9959

normalni vzorek, ktery je této anomalii nejpodobn¥j?i. Dale také pro detekci ano-
malii nespoléhaji pouze na jednoduché prahovani rekonstrukeni chyby, ale hloub¥ji
porovnavaji rozdil mezi rekonstrukci s omezenim latentniho prostoru a bez n¥j [22].
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Obr. 1.5: Autoenkodér s p°evzorkovanim latentniho prostoru - Architektura [22]

Vykonnost takto modi kované sit¥ byla otestovana na datasetu MVTech. Oproti
testovani na MNIST nebo CIFAR-10 je vyhodou, °e tento dataset byl vytvo°en p°imo
pro ulohu detekce anomalii, diky tomu lze t¥mto vysledk-m p°ikladat mnohem v¥t3
vahu ne® v p°ipad¥ zbylych dvou zmin¥nych dataset..

Z vysledk- (viz tabulka 1.2) je patrné, °e ve srovnani s ostatnimi metodami,
které auto®i testovali, navreeny algoritmus podava velmi dobré vysledky s pr-m¥r-
nou Usp¥2nosti 85 %. Za zminku stoji p°eva®n¥ porovnani s AnoGAN, ktery bude
rozebran pozd¥ji, ten m¥l usp¥2nost o 30 % ni%i [22].
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Tab. 1.2: Autoenkodér s p°evzorkovanim latentniho prostoru - Vysledky (p°elo®eno
a zkraceno z [22])

Kategorie | NAVeY | GAVGA-D |, | AE ssm | AE 1 | ANOGAN
klasi kator

Koberec | 0,71 0,73 0,67, |0,550 |0,49
2 | M°ika 0,91 0,75 0,69 0,78 |0,51
£ [ D°evo 0,96 0,85 0,83 0,74 | 0,68
= ' Koe 0,96 0,71 0,46 0,44 | 0,52
5, | Lahev 0,99 0,89 0,88 0,80 | 0,69
% | Kabel 0,72 0,63 0,61 0,56 | 0,53
S | Kapsle 0,68 0,83 0,61 0,62 |0,58
& | Tranzistor | 0,73 0,73 0,52 0,71 | 0,67

Pr-m¥r 0,85 0,78 0,63 0,71 | 0,55

1.3.2 GAN - Generative Adversial Network

GAN vyu®iva dv¥ sit¥, generator a diskriminator. V pr-b¥hu ufeni se generator na
zaklad¥ 2umu sna®i vygenerovat obraz, o kterém se nasledn¥ diskriminator sna®i pro-
hlasit, zda jde o original nebo synteticky vygenerovany obraz. Cilem uf£eni diskrimi-
natoru je maximalizovat mno°stvi odhalenych fale2nych datrhaxp). Pro generator
se sna®ime minimalizovat mno°stvi vygenerovanych falzi kat-, které diskriminator
korektn¥ odhali ming). Tyto dv¥ sit¥ spolu tedy hraji minimax hru tak dlouho, do-
kud nedosahnou Nashovy rovnovahy a ani jedna si” u® neni schopna ziskat vyhodu
nad siti druhou [28].

T¥chto vlastnosti m-°eme vyuCit také pro detekci anomalii. P°istup-, jak vyuCit
vlastnosti GAN siti je vice a n¥které z nich budou dale probrany.

Zakladni rovnice, popisujici uEeni t¥chto siti [25] je nasleduijici:

mGin mDaxV(D;G): Ex pow 0 [109D(X)] + E; p,(»[log(l  D(G(2)))] (1.5)

Kde:
D - Si” diskriminatoru
G - Si” generatoru
Z - 'umovy vstupni vektor
X - SkuteEna vstupni data
Ex puw (x) - ENtropie skuteEnych dat, ktera prochazeji diskriminatorem
E. pn.(» - Entropie 2umovych dat, ktera prochazeji generatorem a nasledn¥
diskriminatorem
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U£eni GAN siti je v praxi problematickou zaleCitosti, jeliko® se ukazalo, °e mize-
jici gradienty ve vysoko-dimenzionalnich prostorech zamezuji dosaleni uspokojivych
vysledk- [18]. Tyto nestability se sna®i vy°e?it mnoho modi kaci GAN siti. Na za-
klad¥ toho vznikly metody jako WGAN [24] nebo DCGAN [29].

Architektura ADGAN

Tato architektura pracuje s p°edpokladem, °e pokud byl generator naufEen na
spravné vzorky, pak se da v latentnim prostoru generatoru nalézt bod, ktery kdy°
projde generatorem, tak vystupem bude prvek velmi podobny vstupnimu OK vzorku.
Tato podobnost je poté pou®ita pro rozhodovani o tom, zda se jedna o OK vzorek
nebo anomalii. Jeliko® v procesu ufEeni nem¥la si” k dispozici anomalni vzorky, tak
generovany NOK vzorek z latentniho prostoru bude mit velkou odchylku od skute£-
ného vzorku.

Jak je z popisu metody z°ejmé, Diskriminator se pouiva pouze v procesu ugeni.
V procesu klasi kace u® dochazi pouze k porovnani generovaného a skuteEného
vzorku [18].

Algoritmus samotny nijak neupravuje u£eni GAN sit¥. VWhodnocovani anomalii
probih& a° po tom, co GAN si” na zaklad¥ u£icich vzork- konvergovala.

Nyni je p°edlo®en vzorek, ktery mé byt klasi kovan. Pomoci generatoru je vy-
generovana prvotni rekonstrukce. Z této rekonstrukce a vzorku se vypof£te rekon-
strukEni chyba podle rovnice 1.4.

nyni se vk krocich rekonstrukEni chyba zp¥tn¥ propaguje. V tomto kroku je
generatoru umo®°n¥na drobna parametrizace, aby bylo vyhodnoceni exibiln¥j2i, dle
£lanku [18], tato Uprava podava lep?i vysledky ne° plné zmrazeni generatoru po
ukonf£eni ufeni. V dalkim kroku je pak vygenerovana nova rekonstrukce, ktera by
se m¥la vice bli°it p°edlo®enému vzorku (tuto zp¥tnou rekonstrukci bli°e popisuje
[30]). Jakmile je dosaendk-té iterace, vzorek je oznafen za anomadlii, pokud je
rekonstrukEni chyba v¥t2i ne® nastaveny prah. Gpravy provedené v generatoru v
pr-b¥hu vyhodnocovani jsou poté vraceny do stavu p°ed vyhodnocovanim.

Obr. 1.6: ADGAN - Pr-b¥h rekonstrukce [18]
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Vysledky auto®i porovnali s dalZimi metodami na datasetech MNIST a CIFAR-
10, a to pro ka°dou ze t°id, zatimco ostatni t°idy slou®ily jako anomalie. Toto po-
rovnani m-%e byt trochu zavads¥jici, jeliko® mezi t°idami jsou £asto rozdily mnohem
V¥t2i, ne® jaké odpovidaji realnym anomaliim. Z tohoto srovnani vy2el ADGAN v
pr-m¥ru jako nejlep?i metoda [18].

Architektura - End-to-End GAN

Oproti p°edchozimu p°istupu, tato metoda po nauf£eni diskriminator D nevy°a-
zuje, ale pou®iva jej jako detektor anomalii nebo také one-class klasi kator. Gene-
rator, ktery je v této architektu°e zna£en jako R, potom podporuje diskriminator
tim, e zlep2uje kvalitu (ra nuje, rekonstruuje) OK vzork-, a naopak je2t¥ vice zne-
hodnocuje anomalni vzorky. Tim by m¥lo byt dosa®eno lep2i separability dat pro
diskriminator [17].

Obr. 1.7: End-to-End GAN - architektura [17]

Cilem u£eni je potom snaha o to, aby si” R byla schopna generovat p°esv¥d£ivé
vzorky, které si” D nerozezné od skute£nych, podobn¥ jako v klasické GAN archi-
tektu®°e. Diky tomu, °e jsou sit¥ uf£eny pouze za pou®iti OK vzor-, se da ofekavat,
% se si” D nau£i tyto vzory dob°e rozpoznat. Po p°edlo®eni anomalniho vzoru, by
si” D m¥la s velkou jistotou rozpoznat netypicky vzor.

Na druhé stran¥ je si” R, ktera se nau£i kvalitn¥ rekonstruovat OK vzory, zatimco
anomalie nebude schopna generovat p°esv¥d£iv¥. Tim padem bude si” OK vzorky
dale ra novat (nap°iklad odstrani 2um), zatimco NOK vzorky budou decimovany a
jejich u®itna hodnota se déle sni° [17]. Nutno podotknout, °e vstupem sit¥ R neni
2um, jako v p°ipad¥ GAN siti, ale testovany vzorek, na ktery je um¥le aplikovan
Gaussovsky 2um pro zvy2eni robustnosti. Tuto skute£nost Ize vid¥t na obrazku 1.7
zobrazujicim architekturu této sit¥.

Architektura sit¥ R odpovida architektu°e autoenkodéru. Fungovani autoenko-
déru bylo popsano vy2e, v kapitole 1.3.1. V ramci této architektury v2ak neni re-
konstrukEni chyba poucita jako anomalni ukazatel, ale si” slou®i pouze pro Upravu
vstupnich dat takovym zp-sobem, aby data, ktera budou dale prochazet siti D, m¥la
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CO nejv¥t2i odstup mezi normalni a anomalni t°idou. Konkrétni poucita architektura
je na nasledujicim obrazku 1.8.

Obr. 1.8: End-to-End GAN - Si” R [17]

Jeliko® si” neprovadi klasi kaci, neni velka arove- generalizace °adouci. Z toho
d-vodu neobsahuje si” R pooling vrstvy. Dal?i zvy2eni stability bylo dosa®eno skrze
normalizaci davek [17].

Architektura sit¥ D je potom konvoluEni siti na jejim® vystupu by m¥la byt
informace o tom, zda p°edlo®eny vzorek je nebo neni anomalii.

Obr. 1.9: End-to-End GAN - Si” D [17]

Proces klasi kace probih& jako jednoduché prahovani vystupni hodnoty podle
p°eresolutionsu [17]:

8
< CilovaT°ida D(R(X)) >

OCCy(X) =
2) = Anomalie (Outlier ) jinak

(1.6)

Kde je ruEn¥ p°ednastaveny prah, ktery je porovnavan s vystupem po pr-chodu
vstupniho vzorku sitiR a D.
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Experimenty auto®i provedli na obrazovych anomadliich na datasetech MNIST
a Caltech256. Pro dataset Caltech256 dosahovala metoda v°dy velmi dobrych vy-
sledk-, ve v¥t2in¥ p°ipad- si vedla o 1-2 % lépe ne® ostatni metody, a to i v p°ipa-
dech, kdy jako normalni t°ida bylo zvoleno vice r-znorodych t°id, se kterymi bylo
dale pracovano jako s jedinou [17]. Vysledky Ize vid¥t v nasleduijici tabulce 1.3.

Tab. 1.3: End-to-End GAN - Experimenty Caltech256 - °4dky p°edstavuji modely,
pro které byla z celkovych 256 kategorii za normalni t°idu pova®ovana 1, 3 nebo 5
kategorii (p°elo®eno a zkraceno z [17])

Ourli Navreené
Metoda CoP ur |e.r R-graph avrrene
Pursuit D(R(x))
AUC - 1 kategorie 0,905/ 0,837 0,948 0,942
AUC - 3 kategorie 0,676| 0,788 0,929 0,938

AUC - 5 kategorii 0,487| 0,629 0,913 0,923

1.3.3 DeepSVDD

Obvykly p°istup k detekci anomalii v obraze £asto vyu®iva princip-, které jsou
pouze p°ejaty z jinych podobnych dloh a vyulivaji n¥které z jejich vlastnosti [11].
DeepSVDD se sna®i tento problém °e?it de nici cile, ktery je p°imo uzp-soben uloze
detekce anomalii a ma tak potenciél dosahovat mnohem lep2ich vysledk- [31].

Obr. 1.10: DeepSVDD - Zakladni princip [31]

DeepSVDD pracuje s my2Zlenkou, °e je urEena neuronova si” a optimalizaEni
pravidlo. OptimalizaEni pravidlo se sna®i minimalizovat hyperkouli, ktera obepina
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reprezentaci dat. Tato reprezentace je vystupem neuronové sit¥. Minimalizace ob-
jemu nuti si” k tomu, aby ze vstupnich dat extrahovala pouze spole£né p°iznaky co®
zap°®ifini jejich mapovani do blizkosti st°edu koule [31].

U£eni probiha soufasn¥ jak pro extrakci p°iznak-, tak i pro jejich mapovani do
hyperkoule o minimalnim objemu. Tento cil Ize popsat nasledujicim kritériem [31]:

o, 1X o o o oo
min R™+ o maxfO;jj (xi;W) ¢j* R°g+ 2., IW Jig (1.7)

Kde cilem je nastaveni valW tak, aby byly vZechny vzorky mapovany dovnit®
hyperkoule o polom¥ru R, jeji° polom¥r se soufasn¥ s nastavovanim vah sna®ime
minimalizovat. Ostatni parametry ve vy2e uvedeném p°eresolutionsu maji nasledujici
vyznam:

" ¢ - st®ed hyperkoule (jeho poloha m-°e byt také hyperparametrem)

n - po£et trénovacich vzork-

2 (0;1i - jedn& se o hyperparametr, ktery nastavuje vahu penalizace za
prvky, které jsou mapovany vn¥ hyperkoule na ukor jejiho minimalniho polo-
m¥ru

- 0znafuje si” samotnou, ktera za pomoci vaN mapuje vstupni vzorky x
ze vstupniho prostoruX o rozm¥ruRY do vystupniho prostoruF o rozm¥ru
RP

- hyperparametr °idici rychlost rozpadu vah
L - pofet vrstev sit¥

A

N

Jednotlivé £leny kritéria maji potom nasledujici vyznam:

" Prvni £len - oznafuje polom¥r hyperkoule, kterd obklopuje transformovana
data
Druhy £len - Penalizace za vzorek, ktery se po pr-chodu siti mapuje vn¥ hy-
perkoule
Teeti £len - °idi rychlost rozpadu vah [32]

Vysledkem této optimalizace je to, °e normalni vzorky jsou mapovany blizko
ke st°edu hyperkoule, zatimco anomalie se mapuji dal od st°edu nebo Upln¥ mimo
hyperkouli. Pokud p°edpokladdme, °e v2echna nebo naprosta v¥tZina uficich dat
jsou normalni vzory, tak Ize optimaliza£ni kritérium zjednoduzit nasledovn¥ [31]:

min LR (xi;W) gj2+ e W jj2 (1.8)
! ni=1” i a) 2\=1” e -
Po této Uprav¥ se ji° neminimalizuje polom¥r hyperkoule, ale je pouze snaha o
minimalizaci vzdalenosti mezi st°edem hyperkoule a polohou vzorku po jeho pr--

chodu mapovaci funkci (siti).
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Mapovaci funkce je obecn¥ libovolna si” pro extrakci p°iznak-. Pokud jsou jako
data pou®ity nap°iklad jednorozm¥rné signaly, m-°e byt pro extrakci pou®ita na-
p°iklad um¥la neuronova si’. V p°ipad¥ nar-stu dimenze vstupnich dat (jako je
nap°iklad obraz, nebo vysoko-dimenzionalni senzorickd data) se nabizi vyuCiti kon-
volu£Enich neuronovych siti s pIn¥ propojenou vrstvou na konci. Tim lze zarufit efek-
tivni extrakci p°iznak- a mapovani vysoko-dimenzionalnich p°iznak- do prostoru o
mnohem ni%i dimenzi. Auto®i sit¥ jako extraktor p°iznak- vyu®ivaji architekturu
LeNet [33], ktera se sklada ze t°i konvolu£nich vrstev a pln¥ propojené vrstvy.

Jak lze vid¥t z p°eresolutions- 1.7 a 1.8, p°i optimalizaci se vystup sit¥ nepo-
rovnava s ofekavanou hodnotou (label), jako tomu je u standardni binarni nebo
vicet®idni klasi kace, ale je vypo£itavana vzdalenost od nastaveného st°edu.

Tento zdanliv¥ drobny rozdil umo®-uje siti efektivni uEeni za pou®iti pouze jedné
t°idy (normalni t°ida) a neni tedy nutné v procesu u£eni znat mo°né anomalie,
které navic netvo°i homogenni t°idu, jak ji° bylo uvedeno v kapitole 1.1 a jak bude
experimentaln¥ ov¥°eno v kapitole 3.

Poloha st°edu ¢ hyperkoule neni pevn¥ dana. Teoreticky m-°e jit o libovolny
bod v prostoru extrahovanych p°iznak-. Jeliko® cilem je si” naufit tak, aby ma-
povala trénovaci vzorky co nejbli°e prav¥ tomuto st°edu. | p°esto doka®e vhodné
prvotni nastaveni st°edu zkrétit £as konvergence. Obvyklym p°istupem je pouiti
p°edtrénovani, kdy se £ast sit¥ pro extrakci p°iznak- doplni o £ast pro zp¥tnou
rekonstrukci dat a provede se vlastn¥ standardni ufeni autoenkodéru. Za st°ed se
potom zvoli vystup neju®2iho mista autoenkodéru a prvotni vahy sit¥ se nastavi
na hodnotu nejlep2i epochy v procesu p°edtrénovani. Tim je zaji2t¥no, °e hned v
prvnich epochéach uficiho procesu se budou prvky mapovat relativn¥ blizko st°edu
hyperkoule a metoda tak bude mit mo®°nost rychleji konvergovat.

Polohu st°edu lze také brat jako volny parametr, ktery bude v pr-b¥hu ufeni
také optimalizovan. Zde je v2ak nutné dat pozor na polohu v pofatku stavového
prostoru, jeliko® pokud bude st°ed nastaven do tohoto bodu, m-°¢ metoda nalézt
trivialni °e2eni, kdy nastavi v2echny vahy sit¥ na 0 a bude potom na trénovacim data-
setu vykazovat 100 % Usp¥2nost, aEkoliv nebylo dosafeno °adné relevantni extrakce
p°iznak-.

Metoda ma tu vlastnost, °e pokud je 2patn¥ zvolena architektura sit¥ pro ex-
trakci p°iznak- nebo st°ed hyperkoule, pak hrozi, °e se DeepSVDD nau£i trivialni
reprezentace, které nenesou informace kritické pro detekci anomalii [31]. Auto®i sit¥
ve svém £lanku popisuji 4 p°iklady, kdy k takovému stavu dojde, co® by m¥lo p°i
nasledném praktickém nasazeni sit¥ zjednodu?it jeji prvotni nastaveni a pomoci vy-
hnout se t¥mto problém-m.

Vysledky sit¥ a jeji vykonost byly otestovany na obrazovych datasetech MNIST a
CIFAR-10. Déle je poucit dataset GTSRB obsahujici dopravni znaEky Stop. Metoda
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je porovnana s dal?imi £asto pou®ivanymi metodami. Vysledky porovnani Ize vid¥t
v nasledujici tabulce 1.4.

Tab. 1.4: DeepSVDD - Experimenty (p°elo®eno a zkraceno z [31])

Normalni | 5o svm | kpE |IF | DCAE | Anocan | One-class
t°ida DeepSVDD
0 98,6 97,1 | 98,0|97.6 |96,6 98,0
1 99,5 989 |97,3/983 |992 99,7
2 82,5 790 | 886|854 | 850 91,7
3 88,1 86,2 | 899|867 |887 91,9
4 94.9 87.9 | 92,7/ 865 | 89,4 94.9
Letadlo | 61,6 612 | 601|591 |67.1 617
Auto 63.8 640 | 508|574 |547 65,9
Ptak 50,0 50,1 | 492|489 |529 50,8
Kofka 55,9 564 | 551|584 | 545 59.1
Srna 66,0 662 | 498|540 |651 60,9
1.3.4 DDR-ID

Tato architektura oproti ostatnim stavi na optimalizaci t°i ztratovych funkci v pr--
b¥hu ufeni [34]: jednot®idni ztrata, ztrata v omezeni latentniho prostoru, a rekon-
strukEni chyba. V pr-b¥hu klasi kace potom si” p°edlo®eny vzor dekomponuje do
£asti, ktera reprezentuje normalni vzor, a reziduum, které p°edstavuje anomalitu
daného vzoru. Kone£né ohodnoceni anomality je potom vypo£teno jak z normalni
£asti, tak i z rezidua. Toto skore Ize pak prahovat pro odd¥leni anomalnich a nor-
malnich vzor-.

Si” je ufena end-to-end s p°imou optimalizaci ulohy detekce anomalii. Uvnit®
sit¥ najdeme dva kodéry-dekodéry. Jedna z t¥chto siti, oznaEovana j&kg, ma za
ukol rekonstruovat co nejlépe normalni vzory a p°edstavuje tedy class-speci c £4st.
V z4sad¥ jde o extrakci podobnosti, mezi normalnimi vzorky. Druh& si’, ktera je
oznafenaRy, potom extrahuje reziduum mezi rekonstruovanym vzorkem a vstup-
nim vzorem a p°edstavuje tak non-class-speci c komponentu. Po pr-chodu t¥mito
sit¥mi ziskdme dv¥ komponenty vstupniho obrazu - normalni a anomalni £4ast. Tyto
£asti jsou poté spojeny a je vytvo°ena vysledna rekonstrukce [34].

Enkodér se sklada z n¥kolika konvolu£nich vrstev, které jsou nakonec napojeny na
vrstvu pIn¥ propojenou - tim je docileno vti2t¥ni informaci obsa®enych v obraze do

32



Obr. 1.11: DDR-ID - koncepce (p°evzato z [34])

Obr. 1.12: DDR-ID - Architektura [34]

jednorozm¥rného latentniho vektoru. Dekodér je potom reciprokou verzi enkodéru.
Auto°i empiricky vysledovali, °e pouCiti architektury odvozené z GAN siti podavalo
lep?i vysledky ne° jednoduchy autoenkodér [34]. Pro Ufely vyhodnoceni se proto
dale do architektury p°idavd pomocna si” diskriminatoru oznatovana jako, ta je
nau£ena na rozpoznani normalniho vzorku z jeho latentni reprezentace. Samotné
Sit¥ jsou propojeny ve velmi podobném stylu jako GAN sit¥, které byly popsany
d°ive v kapitole 1.3.2.

U£eni probiha ve dvou fazich. Prvni fazi ufeni této sit¥ je p°edtrénovani. V této
fazi jsou sit¥R ¢ a Ry ufeny jako standardni autoenkodéry pro rekonstrukci obrazu,
symbolicky z&pis [34] je uveden v rovnicich 1.3.4 a 1.3.4. Tato po£ate£ni faze slou®i
ke dv¥ma Uf£el-m. Prvnim je snaha o naufeni sémanticky d-leitych reprezentaci,
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které jsou d-leité pro kvalitni rekonstrukci a druhym je potom selekce latentni
reprezentace, ktera co nejlépe vystihuje normalni vzor.

C1X ..
rglnl— jiXi R c(Xi; ro)ii® (1.9)
c i
11X ..
min - iXi R n(Xis ry)ii? (1.10)
RN i

Kde:
Xi - i-ty trénovaci vzorek
Rc=Rn - Sit¥ autoenkodéru
Rc= Ry - Parametry siti
| - mnoCstvi trénovacich vzor- (normalni t°ida)

A
A

N

Jakmile je p°edtrénovani dokonf£eno, je vypo£ten vektdtc, co® je pr-m¥rna
latentni reprezentace normalniho vzoru. Tim je vytvo°ena reprezentace normalni
t°idy v latentnim prostoru autoenkodéruR c.

Nyni nasleduje optimaliza£ni faze u£eni. Zde byly navreny t°i ztratové funkce,
které jsou dale optimalizovany. Jedna se o jednot®idni ztratovou funkci, ztratovou
funkci omezeni latentniho prostoru a rekonstrukeni chybu.

Jednot®idni ztratova funkce vychazi z funkce navrené v [31], kterd penalizuje
vzdalenost latentni reprezentace vzorkX; od pr-m¥rné reprezentaceZc, ktera byla
vypo£tena na konci faze p°edtrénovani. Tuto funkci popisuje nasledujici rovnice [34]:

1X ;
Loc(Ec) = T JHEc(Xi; gc) Zcii (1.11)

|
Kde:
X - i-ty trénovaci vzorek
Ec(Xi; g.) - latentni reprezentace vzorku
Zc - pr-m¥rné reprezentace normalniho vzorku
| - mnoCstvi trénovacich vzor- (normalni t°ida)

N
A

A

Ztratova funkce omezeni latentniho prostoru vychazi z de nice ztratové funkce
GAN siti (viz kapitola 1.3.2). Oproti GAN sitim v2ak nejde o snahu vytvo°it v¥-
rohodnou reprezentaci ze 2umovych dat, ale je snaha si” naufit tak, aby latentni
reprezentace vstupnich dat (vektorovy vystup enkodérové £4asti v sRic) co nejlépe
odpovidala pr-m¥rné latentni reprezentaciZ¢ ziskané na konci faze p°edtrénovani.
Tuto £4st sit¥ Ize z pohledu architektury vid¥t na obrazku 1.12 vpravo. Ztratova

34



funkce je potom de novana nasledovn¥ [34]:

Lisc(Ec;DL) = Ez N (zc: 2n[logDL(Z; o )]+

(1.12)
+Ex pew 1001 D L(Ec(X; ec); b))

Kde:
D, - Si” diskriminatoru
Z - Vektor normalniho rozlo®eni odvozeny z pr-m¥rného latentniho vektoru
Zc
p, - Parametry diskriminatoru
N (Zc; 21)-Normalnirozlo®eni se st°edem odpovidajicim latentnimu vektoru
a malou hodnotou [34] rozptylu
X - Vstupni data (obraz)
Ec - Enkodérova £ast Sit\R ¢
e. - Parametry enkodéru

N

Teeti ztratovou funkci je potom rekonstrukEni chyba. Tato chyba je svou de nici
podobna chyb¥ pou®ité u autoenkodér- (kapitola 1.3.1). Jedna se o vypo£et rozdilu
mezi vstupnim vzorkem a jeho rekonstruovanym prot¥j2kem. Symbolicky zapis je
poté nasledujici [34]:

_ 11X o
Lr(Re;Rn) =+ s Xill (1.13)
|
Kde:
% - i-ty rekonstruovany vzorek vznikly jakoRc(Xi; re)+ Rn(Xi; ry)
Xj - I-ty vstupni vzorek
| - po£et trénovacich vzork-

A
N

N

Optimalizace potom probiha pro v2echny tyto t°i ztratové funkce soufEasn¥ podle
p°eresolutionsu [34]:

min maxLoc + Lisc + Lgr (114)

Rci Ry DL

Klasi kace ji° nevyuliva si” Ry, ta je zasadni pouze ve fazi u£eni, jeliko® pomaha
s optimalizaci cile anomalni detekce [34]. Je vyu®ito pouze sRic a D . Auto®i sit¥
de nuji dva druhy ohodnoceni anomalie, které jsou popsany dale.
Latentni ohodnoceni anomalie

Z latentniho prostoru daného vzoru X je spo£itdna euklidovské vzdalenost oproti
pr-m¥rnému latentnimu vektoru Zc, ktery p°edstavuje nauf£enou normalni repre-
zentaci. Latentni ohodnoceni anomalie tedy nerekonstruuje p°edlo®eny vzor zp¥t do
obrazové podoby. Toto srovnani Ize zapsat nasledovn¥ [34]:

35



AS|(XY) = JIEc(X"Y; ge)  Zci? (1.15)

RekonstrukEni anomalni skore

Oproti DeepSVDD, zde neni po p°edtrénovani si” dekodéru zahozena a rekon-
strukEni chyba je vypo£tena jako vzdalenost mezi class-specic rekonstruovanym
obrazem (testovany vzor projde celou sitRy) a vzorem, ktery byl siti naufen v
pr-b¥hu u£eni (latentni reprezentaceZc projde pouze diskriminatoremD_ ). Vypo-
£et skoére je zapsan v nasledujicim vztahu [34]:

AS (X') = jiRc(X'; re) D c(Zci poii? (1.16)

Vysledné vyhodnoceni, zda je vzorek anomalni, poté probiha jako pouhé praho-
vani anomalniho skore 1.3.4[34]. Je mo°né vyu®it jednu z navrhovanych metrik, ale

lep2ich vysledk- 1ze dosahnout kombinaci t¥chto ukazatel- [34].

8
< CilovaTeida  AS(X') < ;

. . . y (1.17)
- Anomalie (Ouitlier) jinak

Vysledky srovnani n¥kolika architektur jsou uvedena v nasledujici tabulce 1.5.

Tab. 1.5: DDR-ID - Vysledky MNIST a CIFAR-10 (p°elo®eno a zkraceno z [34])

Metoda Dataset

MNIST | CIFAR-10
OC-SVM/SVDD 91,3 64,8
KDE 86,8 64,9
AnoGAN 91,3 61,8
One-class DeepSVvDD | 94,8 64,8
Navreenda DDR-ID 96,2 65,4

1.3.5 Srovnani architektur

Nasledujici porovnani srovnava vysledky, kterych jednotlivé metody dosahly na da-
tasetech MNIST a CIFAR-10. Nutno podotknout, °e tyto vysledky jsou pouze kom-
pilaci z r-znych £lank-, a tudi® jich mohlo byt dosa®eno za mirn¥ odliZnych podmi-
nek. V p°ipad¥, °e byla dana architektura pou®ita ve vice £lancich je uveden pr-m¥r
z t¥chto vysledk-.
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Tab. 1.6: Srovnani metod - MNIST a CIFAR-10

MNIST | CIFAR-10
ANOGAN 91,89 61,62
ADGAN 96,8 63,4
DCAE 93,19 61,35
DDR-ID 96,2 65,4
CAE 99,25 55,6
D(R(X)) 96,8 -
DeepSVDD 93,84 63,62

Z vysledk- (tabulka 1.6) Ize vid¥t, °e si” CAE (KonvoluEni autoenkodér) poda-
vala nejlep?i vysledky na datasetu MNIST. Jedna se o si’, ktera pat°i do skupiny
siti, které extrahuji p°iznaky de nujici normalitu.

Si” ADGAN, nale®gjici do stejné skupiny, dosahovala také dobrych vysledk-. Tato
si” vnit°n¥ také pou®iva architekturu autoenkodéru, v pr-b¥hu u£eni v2ak vyu®iva
sout¥°ni princip typicky pro GAN sit¥.

Co se tyfe siti ze t°eti skupiny, neboli siti, které v pr-b¥hu ufeni p°imo opti-
malizuji Ulohu detekce anomadlii, tak zde si nejlépe vedla si” DDR-ID nésledovana
siti DeepSVDD. Vysledky dosalené t¥mito sit¥mi jsou hor?i, ne® v p°ipad¥ druhe
skupiny. Tato skute£nost je zp-sobena mimo jiné faktem, °e teoreticky zaklad pro
tento typ siti je mnohem slabz2i a tyto metody tak jsou spi2e pr-kopniky v tomto
sm¥ru detekce anomalii. | p°esto maji tyto sit¥ velky potencial pro optimalizaci u°
jen v ramci modi kace hyperparametr-.

1.4 Evaluace klasi kator-

Pro Ufely srovnani jednotlivych model- a vystup- z experiment- budou v praci
vyuCity standardni hodnotici prost°edky. Mezi tyto prost°edky pat®i p°edn¥ matice
zam¥n a z ni vychazejici metriky, dale ROC k°ivka a z ni vychézejici AUC metrika.
V nasledujicich podkapitolach budou tyto prost®edky bli°e p°edstaveny a bude
kratce popsano, jak se vyznamnost jednotlivych metrik m-°e p°i hodnoceni jedno-
t°idnich klasi kator- lizit oproti binarnim nebo vicet®idnim klasi kaEni tloham.

1.4.1 Matice zam¥n

Jedna se 0 metodu navrPenou primarn¥ pro vyhodnoceni binarnich klasi kator- [35].
Tuto metodu Ize pou®it také pro hodnoceni detektor- anomalii. Je vZak nutné mit
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na pam¥ti, °e nevyvaena povaha anomalii v-£i normalni t°id¥, co se po£tu vzor-:
tyEe, m-%e zkreslovat p°edstavu o skute£nych vlastnostech modelu.

Nasledujici obrazek 1.13 ukazuje matici zam¥n. Ve sloupcich se nachazi hodnota
vystupujici z modelu, zatimco °adky obsahuji skuteEnou anotaci dat. Jednotliva
pole potom popisuji po£et danych kombinaci predikce x skute£nost pro dany model
a testovaci dataset.

Obr. 1.13: Matice zam¥n - obecny p°iklad

Z t¥chto hodnot Ize potom vypo£itat °adu metrik. Mezi nejpouCivan¥j?i pat°i
nasledujici:
" ACC - Accuracy - Spravnost udava pofet spravn¥ za°azenych vzor- vzhle-
dem k celkovému po£tu vzor-.

TP+ TN
ACC = TPy TN+ FP+ FN (1.18)
" TPR - True Positive Rate - V £e&in¥ také ozna£ovana jako senzitivita.
Udéava schopnost spravn¥ detekovat pozitivni prvky. je de novana nasledovn¥:
TP
"~ TNR - True Negative Rate - Neboli speci cita. Oznafuje, jak robustn¥
dok&®e model oznafit negativni t°idu. De nice je nasledovna:
TN
TNR = ————— 1.2
FP+ TN (1.20)

" FPR - False Positive Rate - Jedna se o metriku popisujici chybu 1. druhu.
Neboli prvky negativni t°idy, které byly modelem oznafeny za pozitivni t°idu.

Jde o dopin¥k ke speci cit¥.
FP

Existuje °ada dal?ich metrik, které v2ak nejsou v kontextu této prace relevantni
a nebudou tedy dale rozebirany
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Pro Ufely detekce anomalii jsou nejvyznamn¥j2i metriky senzitivity (schopnost
skute£n¥ detekovat anomalie) a FPR (mno°stvi normalnich vzor-, které byly nepra-
vem oznaf£eny za anomalie). Jak ji° bylo nastin¥no vy2e, metriky vypo£tené z matice
mohou byt v p°ipad¥ nevyva®eného datasetu zavad¥jici, co® Ize demonstrovat na na-
sledujicim extrémnim p°ipadu, de novaném matici zam¥n na obrazku 1.14.

Obr. 1.14: Matice zam¥n, z ni° vypo£tené metriky maji zavad¥jici charakter

Modely byvaji £asto hodnoceny pouze metrikou spravnosti. V tomto p°ipad¥
by 2lo o hodnotu ACC = 95;45 % co® p°i pohledu na po£ty vzor- v jednotlivych
bu-kach matice nejsou reprezentativni vysledky, nebo” model je schopen detekovat
pouzeTPR =50 % anomalii, co® je pro detektor anomalii nep°®ijatelnd hodnota.

Pro relevantni popis modelu je tedy nutné uvést spravné metriky, kterymi jsou
v tomto p°ipad¥ p°ednostn¥senzitivita a FPR. Stale se v2ak jedna jen o jedno
nastaveni modelu, které nap®iklad v p°ipad¥ DeepSVDD odpovida jednomu nasta-
veni hranice vzdalenosti od st°edu hyperkoule, po jejim® p°ekro£eni budou prvky
oznafeny za anomalii.

Je tedy z°ejmé, °e vyb¥r reprezentativni matice zam¥n pro srovnani vice model-
mezi sebou neni jednoznaEna zale®itost. V rdmci této prace bylo nastaveni hranice
provad¥no tak, °e po vyhodnoceni v2ech vzor- v testovacim datasetu byl zvolen
bod, kde bylo spravn¥ detekovano 90 % anomdlii a pak bylo pozorovano, jak moc
narostl pofet fale2n¥ detekovanych anomdlii (jak velky kompromis musel byt p°ijat
pro detekovani 90 % anomalii).

1.4.2 ROC k°ivka

Mnohem lep2im p°istupem ke srovnani model- je ROC k°ivka a AUC metrika, ktera

z ni vychazi. ROC k°ivka podava gra cky pohled na postupny vyvoj kompromisu
mezi po£tem spravn¥ detekovanych anomalii a po£tem fale2n¥ detekovanych anoma-
lii. M¥nicim se parametrem pro vykresleni k°ivky je volba hrani£ni vzdalenosti od
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st’edu hyperkoule. ROC k°ivka tak dava uceleny pohled na vyvoj dvou nejd-le®i-
t¥j2ich metrik v ramci detekce anomalii v zavislosti na zm¥n¥ prahovani vystupnich
hodnot z modelu.

S ROC k°ivkou se dale poji metrika AUC (Area Under Curve - plocha pod
k°ivkou), ktera °ika kolik % idealniho ROC grafu pokryva vyhodnocovany model.
ldealni ROC k°ivku Ize vid¥t na obrazku 1.15. V zasad¥ jde o model, ktery spravn¥
klasi kuje v2echny vzory pozitivni t°idy pro vZechna nastaveni prahu vystupnich
hodnot.

Obr. 1.15: Srovnani ROC k°ivky idealniho a realného klasi katoru
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2 Prakticka £ast - inspek£ni systém

Cilem této kapitoly je seznamit £tend°e s technickymi prost°edky, jejich vychozim
stavem a p°ipadnymi Upravami, které bylo nutné provést, aby bylo mo®né provad¥t
nasledné experimenty, které budou soufasti nasledujici kapitoly 3.

Na zaklad¥ zkoumanych metod v kapitole 1.2 bylo nutno vybrat vhodnou me-
todu, se kterou se bude v této praci dale operovat. Jako metoda byla po domluv¥ s
vedoucim zvolena DeepSVDD, ktera byla rozebrana v kapitole 1.3.3.

Tato metoda byla zvolena z n¥kolika d-vod-. Jeliko® se jedna o metodu spadajici
do skupiny metod s p°imou de nici anomalniho skore, tak bude p°inosné vy2et°it
vliv de nice anomalii (viz bod 6 zadani) na vykon metody spadajici do této mén¥
vyzkoumané skupiny [11]. Z praktického hlediska je potom vyhodou, °e k metod¥
existuje dob°e zpracovana a dokumentovana implementace.

V neposledni °ad¥ byla metoda zvolena také proto, °e se vyu®iva v dal2ich pro-
jektech v ramci skupiny po£itafoveého vid¥ni a vystupy a poznatky pramenici z této
prace mohou byt pouCity v dal?i vyzkumné £innosti.

Tato kapitola se dale d¥li na podkapitolu de nujici samotnou ulohu, jeji speci ka,
omezeni a p°edpoklady. Dale je kratce popsan hardware p°ipravku pro pr-myslo-
vou inspekci a detekci anomalii spoleEn¥ s Upravami, které na n¥m byly provedeny.
Teeti £ast potom popisuje pouCity software, kterym je implementace samotné me-
tody DeepSVDD a také uCivatelsk& aplikace Anubis slou®ici pro ovladani kamer,
platformy, sbirani datasetu a také provad¥ni predikce na zaklad¥ naufEeného mo-
delu. Posledni £4st této kapitoly se bude zabyvat realizaci vlastniho datasetu, ktery
bude p°edstavovat pr-myslovy vyrobek pohybujici se na dopravnikovéem pasu.

2.1 Popis ulohy

Jak bylo uvedeno ji° v Gvodu této prace, tlak na rychlou a kvalitni detekci anomalii
se stéle zvy2uje. Je proto nutné vytvo°it systémy, které doka°i tyto po®adavky splnit.
Cilem praktické £asti této prace je tedy na poskytnuté platform¥ pro pr-myslovou
inspekci (viz kapitola 2.2) vytvo°©it scénu, ktera bude simulovat dopravnikovy pas
na vyrobni lince. Tento pas je simulovany kruhovym karuselem a umo®-uje tak
simulovat dopravnikovy pas generovanim nekone£né smy£ky.

Do takto vytvo°ené scény budou potom vstupovat vzorky pr-myslovych vyrobk-.
Pro tuto préaci byl jako demonstra£ni objekt po domluv¥ s vedoucim zvolen produkt
potravina®ského pr-myslu. Konkrétn¥ se potom jedna o slepované su2enky znafky
Lotus (EAN: 5410126006377).

Vyrobky pohybujici se na tomto p°ipravku jsou snimany dv¥ma kamerami, p°i-
£em° ka°da z kamer p°edstavuje jiny Uhel pohledu. Jako reprezentativni byly zvoleny
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pohledy zboku a shora, ale p°i nasazeni obdobného systému do provozu mohou byt
zvoleny jiné pohledy, nebo m-%e byt jejich po£et zvy2en (pro detekci vad, které jsou
na ostatnich pohledech skryty). Je v2ak nutné bréat v potaz, °e ka°dy p°idany pohled
vyPaduje samostatny trénovaci dataset (jeho tvorba bude bli°e popsana v kapitole
2.4).

Smysl pouCiti vicepohledového systému tkvi v p°edstav¥, °e n¥které vady na
vyrobku mohou p°i pouze jednom pohledu z-stat skryty a °e informace z r-znych
pohled- doka®i svou synergii p°ed£it dva samostatné jednopohledové systémy. V
ramci této prace v2ak nebude zkouman vliv fize dat z vice kamer, ale vliv r-z-
ného d¥leni datasetu na vysledny odhad p°esnosti sit¥, v°dy pro ka°dy z pohled-
samostatn¥.

S touto de nici ulohy lze nyni uvést cile, kterych se tato prace sna®i dosahnout.
Tyto cile Ize rozd¥lit do dvou skupin. Prvni skupinou jsou cile, které tuto ulohu
realizuji. K této praci byl poskytnut laboratorni p°ipravek a software, ktera ma byt
vyu®it. Pro realizaci ulohy bylo nutné tento software a hardware vhodn¥ upravit,
aby byly spln¥ny po®adavky ulohy. Tyto zm¥ny a Upravy jsou dokumentovany v
kapitolach 2.2 a 2.3. Déle bylo nutné navrhnout a nasledn¥ vytvo°it samotny dataset.
Jeho tvorba je popsana v kapitole 2.4.

Druhou skupinou jsou experimenty provedené na vytvo°eném datasetu. Zde je
cilem zjistit, jaky vliv ma de nice anomalii (a" u® ve fazi uEeni nebo testovani) na
odhad vykonu klasi katoru. T¥mito experimenty se dopodrobna zabyva kapitola 3.

2.2 Hardware

Platforma, na které byla realizovana Uloha popsana v p°edchozi kapitole je ve svém
vychozim stavu zobrazena na obrazku 2.1. Platforma po provedeni Uprav, které
budou popsany dale, je potom zobrazena na obrazku 2.2.

Platforma sestava ze dvou kamerovych stanovi?’, p°ifem° ka°dé obsahuje ka-
meru, nezavisle ovladané osv¥tleni a ultrazvukovy snima£ p°itomnosti objektu. Vy-
robky se potom pohybuji po kruhové draze na oto£ném karuselu, ktery je pohan¥n
krokovym motorem a jeho ota£ky Ize plynule regulovat. Tyto prvky a jejich p°ipadné
modi kace budou bli°e popsany v nasledujicich kapitolach.

2.2.1 Oto£na platforma

Oto£ny karusel je, jak u® bylo zmin¥no, pohan¥n krokovym motorem a realizuje
nekone£nou smy£ku. P-vodni realizace obsahovala povrch z lesklé gumy. P°i pohledu
na snimek 2.3a, ktery byl po°izen s timto povrchem, je vid¥t, °e takto vytvo°ena
scéna vyrazn¥ odraCi sv¥tlo od podlo®ky do kamery, co® vyrazn¥ degraduje jasové
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