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ABSTRAKT

Prace se zabyva detekci anomalii v obrazovych datech porizenych na priimyslovém vy-
robku. V prvni ¢asti je nastinéna problematika a pristupy k jejimu reseni pomoci hlubo-
kého uceni. Dale jsou rozebrany nékteré z pouzivanych architektur, které Ize pro tuto
tlohu pouzit. V praktické Casti je poté popsana platforma pro primyslovou inspekci,
pouzity software a tvorba vlastniho anotovaného datasetu. Poskytnuty software je roz-
Siten 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 vyhodnocuji vliv jak v trénovaci, tak i v testovaci fazi.

KLICOVA SLOVA
Detekce anomalii, Obraz, DeepSVDD, DDR-ID, AnoGAN, Autoenkodér, Vice pohledi,
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 effect 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 dnesni dobé muzeme napri¢ prumyslovymi odvétvimi pozorovat velky tlak na
kvalitu vyroby. Zatimco v dobé prvni prumyslové revoluce byl tlak kladen na déleni
a zrychleni vyroby, tak dnes, o 200 let pozdéji, se dostavame do stavu, kdy se vyrobni
takt stava natolik rychlym, ze klasické systémy pro kontrolu kvality jiz nestihaji s
vyrobou drzet krok.

Navic jsou v dnesni dobé pozadavky na kvalitni vyrobu na velice vysoké tirovni.
Vyrobce musi totiz splnit nejen specifikaci, kterou sam definoval, ale také musi splnit
mnozstvi norem, nafizeni, zakoni a dalSich predpisi, které definuji pozadavky na
vyrobky uvadéné na trh. Vypusténi vyrobku, ktery neodpovida specifikaci do prodeje
tak predstavuje obrovsky marketingovy problém a s nim spojené finanéni ztraty.
Pravé proto jsou systémy pro detekci anomalii stale vice zadané.

Anomalie mohou mit mnoho podob v riznych doménéach, od elektronickych od-
chylek, pres mechanickou odolnost az po samotny vzhled vyrobku. Pravé vzhledu
vyrobku se vénuje tato prace. Zpracovani obrazové informace je obecné slozita tloha,
jelikoz se potyka s mnozstvim dat, a i pouhd zména polohy objektu ve snimku na-
prosto méni jeho vlastnosti.

V pripadé, Ze jsou anomadlie zndmé a jasné definovatelné, nabizi se pristup k
detekci pomoci na miru navrzenych algoritmi. Bohuzel, v technické praxi je obvykle
nedostatek vzort, které predstavuji anomalni vyrobky a vycet moznych anomalii
byva omezeny a nekompletni.

Proto je vhodnéjsi vyuziti prosttedk hlubokého uceni. To znamena, Ze pro navrh
detekéniho systému nepotiebujeme znat analyticky popis kontrolovaného produktu.
Staci pouze dostatecné mnozstvi jeho realizaci. Jedna se o elegantni systém, ktery
vytvari model pouze z vyhovujicich vyrobku a pri nasledné detekci anomalii zkoum4,
zda predlozend 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 priamyslovém vyrobku. Déale bude
zkouman vliv zmény definice anomalii na vysledny model. Je totiz velice dilezité
zjistit, jaky vliv ma napriklad pouziti jen omezeného typi anomadlii pii testovani
datasetu. Pokud nemé typ anomaélii vliv na odhad vykonnosti, pak neni nutné vy-
tvaret rozsahly a nakladny testovaci dataset. Naopak pokud vliv typu testovacich
anomalii na vysledné odhady je vyznamny, pak je nutné jiz ve fazi navrhu systému
zajistit dostupnost dostate¢ného mnozstvi anomalnich vyrobki.

Cela problematika je v praci rozdélena do t¥i ¢asti. V prvni ¢asti bude provedena
reserse existujicich metod. Druha c¢ast se potom zabyva pouzitym inspekénim systé-
mem, jeho ipravami a tvorbou datasetu. Naplni tieti, posledni, ¢asti bude provedeni

experimentu za ucelem zjisténi vlivu definice anomalii na vysledny model.
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1 Teorie klasifikacnich metod

Kapitola se zabyva typy klasifikacnich tloh, které jsou kratce popsany a je disku-
tovana jejich vhodnost pro pouziti pro detekci anomalii. Druhd c¢ast této kapitoly
se potom zabyva konkrétnimi architekturami pro unarni klasifikaci obrazovych dat.
Posledni ¢ast potom kratce predstavuje technické prostredky pro evaluaci klasifika-

tort.

1.1 Klasifikacni metody

V ramci strojového uceni definujeme tti zakladni typy klasifika¢nich tloh: Vicettidni
klasifikace, binarni klasifikace a jednottidni klasifikace [I]. Nékdy jsou tyto skupiny
déle déleny na vyvazené a nevyvazené [2] podle poctu trénovacich vzori v jednotli-
vych tiidach.

Pti feseni libovolné tlohy strojového uceni je nutné v prvé radé spravné urcit typ
klasifikace, ktery bude pro dany problém vhodny. Spatnd volba miize totiz vést k
vytvoreni neobjektivniho klasifikatoru a to proto, ze se pouzije mechanismus, ktery
klasifikuje na zakladé predpokladi, které neodpovidaji skute¢né povaze tlohy. Cilem
této kapitoly je tudiz kratce popsat a definovat rizné pristupy k reseni klasifikac¢nich
problémi vyskytujicich se v oblasti strojového uceni a vydélit dlohy, pro které je
jejich volba vhodné. Vzhledem k povaze této prace je na vhodnost metod pohlizeno

prevazné z perspektivy detekce anomalii.

Multi-class klasifikace

Binarni klasifikace

Jednotfidni klasifikace
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Obr. 1.1: Srovnani zédkladnich typt klasifikacnich tloh

1.1.1 Multi-class klasifikace

Také oznacovana jako diskriminac¢ni ptistup. Cilem je priradit vzor do jedné z pred-

definovanych t¥id (minimélné dvou). Pro pouziti tohoto pristupu ke klasifikaci je
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zasadni, aby vSechny tridy byly jasné definovany a reprezentativné zastoupeny ve
forme vzoru [3].

Pouziti vicetridni klasifikace pro detekci anomalii prichézi v iivahu pouze v pri-
padé, zZe jsou predem znamy vsechny mozné anomadlie, které mohou nastat a je k
dispozici dostatek vzort, pro reprezentativni nauceni modelu.

Dalsi moznosti vyuziti vicetiidni klasifikace pro detekci anomalii, je kombinace s
unarni klasifikaci, kde vyuzijeme unarni klasifikator pro detekci anomalnich vzori a
ty nasledné pomoci vicettidniho klasifikatoru t¥idime do predem definovanych tiid
definujicich rizné vady.

Obecné je vicetridni klasifikace vhodnéjsi pro déleni riznych objektti do t¥id, nez
pouziti pro primou detekeci vad v rdmci jednoho objektu [4].

Mezi metody pro vicetiidni klasifikaci se Tadi naptiklad:

o Naivni Bayesiiv klasifikator

o K-nejblizsich sousedti

o Rozhodovaci stromy

o Neuronové sité

S rostouci dimenzi vstupnich dat (obraz) roste potfeba extrakce piiznaku. Pro

tyto tcely lze pouzit napiiklad konvoluéni sité [5].

1.1.2 Binarni klasifikace

Binarni klasifikace je specifickym typem vicetiidni klasifikace. V ramci binarni kla-
sifikace rozlisujeme pouze mezi dvéma t¥idami [6].

Castou aplikaci tohoto piistupu jsou tlohy, kde predem vime, Ze vzory budou
vzdy pripadat do jedné ze dvou tiid. Prikladem muze byt klasifikator vyhodnocujici,
zda se v obraze nachazi pes nebo kocka. Diilezitou vlastnosti, kterou je tfeba mit
pri pouziti na paméti, je fakt, ze v pripadé predlozeni vzoru, ktery nepatii ani do
jedné z trid, bude i tak vystupem klasifikace do jedné z téchto tiid.

Dalsi ¢astou aplikaci pro binarni klasifikaci je kontrola shody se specifikaci. Zde
jedna t¥ida reprezentuje shodu se specifikaci a do druhé tridy patri vzory, které spe-
cifikaci neodpovidaji. V takovémto pripadé je odpovidajici ttida dobte definovatelnd
a vzory lze obvykle dobre realizovat.

Naproti tomu trida, ktera specifikaci neodpovida je obvykle reprezentovana prilis
malym mnozstvim vzori a neni dostate¢né konkrétné definovana (apriorné nejsou
znamy vSechny moznosti, jak se mohou vzory vymykat specifikaci). Tato nevyvaze-
nost vede k neobjektivnim klasifika¢nim pravidlim a déle potom k neobjektivnim
klasifikacim pro nové vzory [3].

Je tedy zrejmé, ze ackoliv byva binarni klasifikator pouzivan pro detekci anomalii,

tak tento pristup muze vést k neobjektivnim a zaujatym zavéram [3].
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Pro binarni klasifikaci se obecné pouzivaji podobné metody jako pro klasifikaci
obecnou. Tyto metody jsou ¢asto upraveny pro binarni povahu klasifikacniho pro-

blému.

1.1.3 Unarni klasifikace

Unéarni nebo také jednot¥idni (one-class) klasifikace je typ tlohy, kde cilem neni
roztridit vstupni data do nékolika trid, ale pouze identifikace zajmovych objektt
(vzoru) jedné t¥idy mezi vSemi ostatnimi objekty. Typické pro tento typ klasifikace
je uceni pouze se vzory zajmové tiidy [7].

Prikladem miuze byt opét tloha shody se specifikaci. Oproti binarni klasifikaci,
zde pozadujeme pouze sestaveni modelu zajmové tridy, tedy jasnou definici reali-
zaci, které vyhovuji specifikaci a jejich dostatecné zastoupeni ve formé vzora. Tento
ukol je jiz v praxi mnohem realisti¢téjsi, jelikoz specifikace byvaji jasné definovany
spolecné s moznymi odchylkami. Realizace mnozstvi vzort, které tuto specifikaci

reprezentativné pokryvaji také neni problematicka.

Normal Image AnomalousImage  Ground Truth Our Results

Cable
(Object)

Capsule
(Object)

Obr. 1.2: Ukazka obrazovych anomélii a jejich detekce (pfevzato z [§])

Na zakladé téchto tdaju lze potom sestavit model, ktery definuje hranici kolem
zajmové tiidy a nové vzory jsou pak klasifikovany objektivné, jelikoz rozhodovani
neni zatizeno Spatné reprezentovanou tridou neodpovidajici specifikaci.
prace. Obvykle jsou totiz znamy realizace, které jsou v poradku, a anomalni realizace

nejsou explicitné zadany.
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Unéarni klasifikace miize byt pouzita pro jednotiidni i vicetiidni problémy. Pro
pouziti s vicetfidnim problémem je nutné pro kazdou definovanou tridu sestavit
vlastni model nezavisly na ostatnich tridach. Je vsak nutné mit na paméti, ze vy-
tvorenim nezavislych modelt mohou vzniknout nejednoznacnosti, kdy je vzor zaro-
ven klasifikovan do vice t¥id [3]. Tyto nejednoznacnosti je nutno fesit budto dalsimi
mechanismy, nebo zvazit, zda prekryvajici se oblasti trid ve skutecnosti nedefinuji
samostatnou t¥idu.

Metody pouzivané pro unarni klasifikaci jsou obvykle specificky navrzené pro
tuto tlohu. Mezi takové metody se fadi napiiklad UNEQ [9] nebo SVM [10]. V
praxi je také popularni pristup, kdy jsou pro detekci anomalii pouzity modifikace
metod, slouzicich pivodné k jinému tucelu. Zde se fadi naptiklad metody zalozené
na autoenkodérech nebo GAN sitich. Jednotlivé metody pro unarni klasifikaci v
kontextu detekce anomalii budou probrany v kapitole [1.2]

1.1.4 Volba vhodného klasifikatoru

Jak jiz bylo uvedeno v predchozich kapitolach, volba vhodného klasifikatoru zalezi
v prvé fadé na povaze tlohy.

Binarni, nebo obecné vicettidni, klasifikator pripada v tvahu v pripadech, kdy
jsou jednotlivé tiidy jasné definované a cilem je z priznakit odvodit hranici mezi
témito tiidami. V idedlnim pripadé jsou trénovaci mnoziny pro vsechny tridy pri-
blizné stejné velké, aby se predeslo zaujatosti vysledného modelu vi¢i nékterym
tridam ¢isté z divodu jejich pocetnosti.

Naopak jednotridni klasifikace je vhodna v pripadech, kdy je cilem urcit, zda
vzor odpovida naucené reprezentaci nebo nikoliv. V téchto tilohdch mame definovanu
pouze jednu tiidu a vyhodnocujeme, zda predlozeny vzor této tiidé odpovida nebo
ne. Mnozina vzort, které specifikaci neodpovidaji, je heterogenni a nelze ji tedy
apriorné popsat nebo pro ni vytvorit reprezentativni sadu vzort.

Pro detekci anomélii tedy v naprosté vétsiné pripad budou voleny architektury
klasifikatort urc¢ené pro jednotiidni klasifikaci, kterd umozni oddéleni homogenni
mnoziny definovanych vzorii od heterogenni mnoziny anomalii. Pokud by bylo po-
zadovano tiidéni anomalii do kategorii, pak je vhodné pouzit vicetridni klasifikator
az na vystup této unarni ulohy a tiidit pouze vzory, které v predchozim kroku byly

oznaceny za anomalni.
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1.2 Architektury pro unarni klasifikaci

Architektury siti hlubokého uceni pro detekci anomalii lze v zasadé rozdeélit do tti
zékladnich kategorii [11]. Prvni dvé kategorie jsou metody, které pro detekei vyZivaji
prevzaty princip a anomalie detekuji spise jako vedlejsi produkt. Treti skupinou jsou
potom metody, které byly navrzeny primo pro ulohu detekce anomalii, a tudiz v

pribéhu uceni probiha primo optimalizace kritéria udavajictho anomalitu.

Anomaly Scoring
Loss Function

Reconstruction/Prediction/Anomaly
Measure-driven Loss Function
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Obr. 1.3: Koncepce metod pro detekei anomalii (prevzato z [I1])

Pro detekci anomalii za pouziti hlubokého uceni tedy existuji t¥i zakladni para-
digmata, kterd budou déle rozebrana:

o Vyuziti hlubokého uceni pro extrakci priznaki

o Uceni priznaki, které definuji normalitu

o End-to-end uceni s definici anomélniho skére

1.2.1 Vyuziti hlubokého uceni pro extrakci priznaki

Cilem je vyuziti hlubokého uceni pro extrakci priznakovych vektort o nizké dimenzi
z vysoko-dimenziondlnich priznakovych vektori (obraz). Hluboké uceni je zde vyu-
zito Cisté jako mechanismus pro redukci dimenzionality, ktery 1ze symbolicky zapsat

nésledovné [11]:

z = ¢(w; O) (1.1)

Kde ¢ predstavuje funkci mapovani priznaki, jejiz parametry jsou ziskany po-
moci hlubokého uc¢eni. & predstavuje vstupni data a © potom predstavuje vahy dané

sité.
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Oproti metodam jako je PCA [I2] nebo ndhodnd projekce [13], techniky hlu-
bokého uceni opakované vykazuji podstatné lepsi schopnost extrakce sémanticky
relevantnich a nelinedrnich vztaht mezi pfiznaky [11].

Pti navrhu téchto metod se vychazi z predpokladu, Ze nizko-dimenzionalni pri-
znaky identifikované pomoci hlubokého uceni si zachovavaji diskriminativni infor-
maci, ktera je dulezita pro separaci anomaélii a normalnich instanci. Pro samotnou
detekci anomalii se poté pouzivaji klasické metody, vhodné pro nizko-dimenzionélni
detekci.

Vyhodou tohoto pristupu je moznost vyuzit predtrénované modely a jiz existu-
jici metody pro detekci anomalii v nizko-dimenzionalnich datech. Oproti klasickym
metodam je vyuziti hlubokého uceni pro detekci anomalii mnohem efektivnéjsi. Déle
umoznuji jednoduchou implementaci a nasazeni vzhledem k pouziti dnes uz stan-
dardnich néstroju [14].

Mezi nevyhody se potom fadi oddéleni mechanismu extrakce priznaki a detekce
anomalii, které vede k suboptimalnim vysledkiim.

Nizko-dimenzionédlni reprezentace obvykle pomiize s detekci skrytych anomalii
a snizuje mnozstvi falesné pozitivnich detekci, zaroven vsak muze dojit ke stavu,
kdy jsou vstupni data natolik zkomprimovana, ze vystup extraktoru neni schopen z
divodu kapacity pojmout nékteré typy komplexnéjsich anomaélii. Z tohoto divodu
je nutné vhodné zvolit mnozstvi extrahovanych piiznakt, aby byly dostatecné kon-
krétni, ale zaroven aby jich pro klasifikator nebylo ptilis mnoho z divodu vypocetni

naro¢nosti [11].

1.2.2 Uceni priznaki, které definuji normalitu

Oproti predchozimu pristupu, tyto metody do jisté miry spojuji extrakci priznakt
s ohodnocovanim anomalii. Mechanismy extrakce a klasifikace nejsou tedy plné od-
délené [11].

Definice této kategorie je pomérné obecna a zahrnuje mnoho metod s mirné
rozdilnym pristupem k feSeni problému. Z toho diivodu bude pouze nastinén pristup
k feseni a pripadny blizsi popis bude uveden az u konkrétnich metod v dalsi kapitole.

Reprezentace dat je naucena optimalizaci obecného cile pro uceni priznakii. Tento
pristup vyuziva podobnosti mezi tlohami extrakce ptriznak a detekci anomalii a
nedefinuje tedy ptimo tlohu detekce anomalii.

Jednim z pristupi je vyuziti teoretického zakladu z klasickych metod mezi-
priznakové analyzy nebo modelu priznaku [I5]. V praxi funguji metody tak, ze
sestavime soubor modelti, kdy kazdy model se snazi predpovédét jeden priznak na

zakladé ostatnich priznakt. Konzistence predpovédi napri¢c modely potom udava
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anomalni skére. Konkrétni vypocet skore zalezi na zvolené metodé (prumér, vétsina,
logaritmické metody...).

Dalsim pristupem muze byt snaha o provedeni jednottidni klasifikace normalni
t¥idy. Jednd se o nejvhodnéjsi piistup pro detekci anomalii [3]. Casto se vyuziva
metod odvozenych od SVM - Support Vector Machines [10] a SVDD [16].

Treti pristup vychézi ze shlukové analyzy, kde se predpoklada, ze anomalie jsou
jednoznacné oddélitelné od hustych shlukti normalnich instanci. Shlukova analyza a
detekce anomalii spolu tizce souvisi a neni tedy prekvapivé, ze existuje velké usili o
prevedeni tlohy analyzy shlukti na tlohu detekce anomalii.

Mezi tyto metody se také radi metody vyuzivajici rekonstrukci dat. Jedna se
prevazné o metody zalozené na GAN sitich [I7][I8] a na sitich typu autoenkodér
[19][20] [21][22][23]. Zakladni myslenka vychézi ze snahy porovnat predlozeny vzor
a vzor, ktery je siti rekonstruovan. Pokud je vzor rekonstruovan dobre (sit byla
na obdobné vzory naucena a umi je dobre rekonstruovat), pak je vzorek oznacen za
normalni. V pripadé, Ze je rekonstrukéni chyba velka, je vzorek oznacen za anomalii.

Metody nélezejici do skupiny extrakce priznakiu definujicich normalitu maji tu
vyhodu, Ze stavi na silnych zdkladech metod pro extrakci priznakt. Tyto metody
jsou v dnesni dobé dobfe prozkoumané a chovani takovych architektur Ize relativné
dobre predpovidat, at uz z pohledu presnosti, tak i z pohledu vypocetni naroc¢nosti.

Na druhou stranu tyto metody obvykle trpi na problémy spojené se Spatné ano-
tovanymi nebo zasuménymi daty, které jsou predloZeny ve fazi uceni [24]. Déle,
jelikoz ucime sité extrahovat priznaky a teprve na jejich zakladé definujeme ohodno-
ceni anomalie, tak se vystavujeme riziku, ze vysledna reprezentace anomaélii nebude
optimalni. V prubéhu uceni mohou byt extrahovany ptiznaky, které jsou dilezité
pro rekonstrukci nebo klasifikaci normalnich vzorku, ale neni garantovano, ze tyto

priznaky budou relevantni také pro anomalie.

1.2.3 End-to-End ucéeni s definici anomalniho skoére

Oproti ostatnim metoddm, tyto metody optimalizuji vahy uvniti siti na zakladé
ztratové funkce, kterd optimalizuje tlohu detekce anomélii ptimo [I1]. Néasledujici
preresolutions 1ikd, Ze se snazime najit takové nastaveni vah a parametra © sité 7

tak, aby vyslednd ztratova funkce ¢ byla minimalni pro vSechny vstupni vzory x [11].

" = arg@mz'an(T(x; 0)) (1.2)
s, = 7(x;0%) (1.3)
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Kde:

e 7 - neuronova sit

x - vstupni data

O - parametry sité 7

0 - ztratova funkce

S, - vysledné anomalni skore

Déle, na rozdil od ostatnich metod, reprezentace priznakt a anomalni skére jsou
vypocitavany soucasné jiz v prubéhu uceni. Tato vlastnost ddva metodam vétsi
potencial pro kvalitni detekci anomalii.

Jednou z takovych metod mize byt metoda, kterd svou architekturou vychazi ze
siti GAN [25], ale definuje inovativni pristup k uceni. Oproti diive uvedenym meto-
dam, se nesnazime naucit generator generovat vérohodnou reprezentaci, ale snazime
se naucit diskrimindtor rozeznat rozdil mezi normalni instanci a anomalii [I7]. Jelikoz
anomalie nebyvaji dostupné, mize byt sit sestavena tak, aby byla schopna si gene-
rovat vlastni umélé anomalie. Tato filozofie predpokldda, ze anomalie 1ze efektivné
syntetizovat. Norméalni instance 1ze potom tiidit pomoci jednottidniho diskrimina-
toru.

Vyhodou je, Ze detekce anomalii probiha end-to-end. Sif je optimalizovana pfimo
na ulohu detekce anomalii. Nevyhodou vsak je, Ze syntéza anomalii negarantuje, ze
tyto anomalie budou odpovidat skuteénym anomaliim, které se v datech mohou
objevit. Dale obecna nestabilita pti uceni GAN siti mtze vést ke generovani subop-
timalnich syntetickych snimkt a degradovat tak schopnost sité detekovat anomalie.

Jedna se o metody s nejvétsim potencidlem, avSak tato oblast je v soucasné dobé

mnohem méné probadand, nez oblast metod prejatych [11].

1.3 Rozbor architektur

V ramci prace byly prozkoumany rtzné pouzivané metody. V nésledujicich kapito-
lach jsou nékteré z metod popsany. Metody byly vybirany podle jejich zastoupeni
v literature, ale také podle riznorodych pristupti k feseni problémi. Nutno po-
dotknout, ze vétsina téchto metod jsou spise nadskupinou, v ramci které existuje
mnoho modifikaci, z nichz nékteré jsou zminény, ale vzhledem k poctu téchto mo-
difikaci se ani zdaleka nejedna o kompletni prehled.

Metody, které budou rozebrany dale jsou nasledujici:

o Autoenkodér

« GAN

« DDR-ID

e DeepSVDD
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1.3.1 Autoenkodér

Autoenkodér je metoda, kterd stavi na redukci dimenzionality vstupnich dat. Za-
kladni myslenka je takova, ze vstupni data jsou komprimovana do prostoru o nizké
dimenzi a nésledné jsou opacnou siti zpétné rekonstruovana [23]. Optimalizace me-
tody je Fizena snahou o minimalizaci rekonstrukéni chyby (rozdilu mezi pivodnim
a rekonstruovanym vzorkem). Jelikoz vystup kodéru a vstup enkodéru predstavuje
prostor s nizsi kapacitou, nez je kapacita vstupnich dat, je sit v pribéhu uceni
nucena extrahovat ptriznaky, které jsou kritické pro rekonstrukei [20].

Jelikoz pti uceni dostava sif pouze normalni vzorky, tak se nauci kvalitné re-
konstruovat pouze tuto normalni tfidu. Kdyz je potom v klasifikacni fazi predlozen
anomalni vzorek, tak se ocekava, ze sit nebude schopna jej kvalitné rekonstruovat
a tim padem dojde ke zvyseni rekonstrukéni chyby, ktera je pouzita jako anomaélni
ukazatel.

Cela myslenka vychazi z predpokladu, ze norméalni tfida ma proménné, které
jsou spolu vysoce korelovany a lze je tedy promitnout do prostoru o nizsi dimenzi,
zatimco vztahy a korelace mezi témito proménnymi jsou u anomalii velmi rozdilné,
a tudiz lze anomalitu v niz$im prostoru lépe odhalit [T1].

Autoenkodéry jsou pro detekci anomalii ¢asto pouzivany pro jejich jednoduchost
a primocary pristup k tloze detekce anomélii [I1]][20][26]. Dalsi vyhodou je, ze au-
toenkodéry s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi jsou schopny kvalitné detekovat i
anomalie ve obzvlasté vysoko-dimenziondlnich datech.

Uceni sité cili na minimalizaci rekonstrukéni chyby. Rekonstrukéni chyba je de-
finovana nésledovné [20]:

Err(i) = | >_(x;(0) — 2;(1))” (1.4)

Jj=1

Kde:

o (i) - j-ty priznak v i-tém priznakovém vektoru

o %;(7) - ekvivalentni pfiznak, ktery je rekonstruovan po plném priichodu siti

Vysledky tii rtiznych architektur zalozenych na autoenkodérech byly porovnany
v ¢lanku [27]. Vysledky lze vidét v tabulce [1.1]
Modifikace - prevzorkovani latentniho prostoru

Toto modifikace Tesi problém, ze autoenkodér ma casto dostatecnou kapacitu
a je schopen presvédcivé rekonstruovat také anomadlni prvky [22] a tim efektivné
sabotuje celou koncepci jeho vyuziti pro detekci anomalii.

Resenim je podle autorti vyuzit{ hlubokého autoregresivniho modelu. Tim je ome-

zen latentni prostor schopny generovat anomalni vzory a je misto toho rekonstruovan

22



X1 p X1

f ¥ YA A
Xa 1y Xs
ryl ".-- ":_ \ A
X4 & 4 X4
N N
Xs / 4 Xs
+1 !

Layer L, Layer L, Layer Lj

Obr. 1.4: Architektura autoenkodéru [20]

Tab. 1.1: Vysledky autoenkodéri na datasetu MNIST (pfelozeno a zkraceno z [27])

Trida Metoda
Konvoluéni | Variacni Souperici
autoenkodér | autoenkodér | autoenkodér
0 0,9999 0,9999 0,9999
9 2 0,9933 0,9989 0,9974
C_ﬁ)ﬁ 3 0,9964 0,9986 0,9966
2|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 nejpodobnéjsi. Déle také pro detekci ano-
malii nespoléhaji pouze na jednoduché prahovani rekonstrukéni chyby, ale hloubéji

porovnavaji rozdil mezi rekonstrukei s omezenim latentniho prostoru a bez néj [22].
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Obr. 1.5: Autoenkodér s prevzorkovanim latentniho prostoru - Architektura [22]

Vykonnost takto modifikované sité byla otestovana na datasetu MVTech. Oproti
testovani na MNIST nebo CIFAR-10 je vyhodou, Ze tento dataset byl vytvoren piimo
pro ulohu detekce anomalii, diky tomu lze témto vysledktim prikladat mnohem vétsi
vahu nez v pripadé zbylych dvou zminénych dataseti.

Z vysledku (viz tabulka je patrné, ze ve srovnani s ostatnimi metodami,
které autori testovali, navrzeny algoritmus podava velmi dobré vysledky s primér-
nou uspésnosti 85 %. Za zminku stoji prevazné porovnani s AnoGAN, ktery bude

rozebran pozdéji, ten mél dspésnost o 30 % nizsi [22].
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Tab. 1.2: Autoenkodér s prevzorkovanim latentniho prostoru - Vysledky (prelozeno

a zkraceno z [22])

Kategorie | 27280 | G AVGA-D, | AEssiy | AErs | AnoGAN
klasifikator

o Koberec 0,71 0,73 0,67, 0,50 0,49
E Miizka 0,91 0,75 0,69 0,78 | 0,51
% | Dievo 0,96 0,85 0,83 0,74 |0,68
& 'Kaze 0,96 0,71 0,46 0,44 | 0,52
» | Lahev 0,99 0,89 0,88 0,80 | 0,69
2 | Kabel 0,72 0,63 0,61 0,56 | 0,53
E Kapsle 0,68 0,83 0,61 0,62 |0,58
& | Tranzistor | 0,73 0,73 0,52 0,71 | 0,67

Primér 0,85 0,78 0,63 0,71 | 0,55

1.3.2 GAN - Generative Adversial Network

GAN vyuziva dvé site, generdtor a diskriminator. V pribéhu uceni se generdtor na
zakladé sumu snazi vygenerovat obraz, o kterém se nasledné diskriminator snazi pro-
hlasit, zda jde o original nebo synteticky vygenerovany obraz. Cilem uceni diskrimi-
natoru je maximalizovat mnozstvi odhalenych falesnych dat (maxp). Pro generédtor
se snazime minimalizovat mnozstvi vygenerovanych falzifikatt, které diskriminator
korektné odhali (ming). Tyto dvé sité spolu tedy hraji minimax hru tak dlouho, do-
kud nedosdhnou Nashovy rovnovahy a ani jedna sit uz neni schopné ziskat vyhodu
nad siti druhou [2§].

Téchto vlastnosti mizeme vyuzit také pro detekci anomalii. Pristupi, jak vyuzit
vlastnosti GAN sit{ je vice a nékteré z nich budou dale probrany.

Zakladni rovnice, popisujici uceni téchto siti [25] je nasledujic:
mén max V(D,G) = Eppyora@llogD(x)] + E.p_()[log(1 — D(G(2)))] (1.5)

Kde:

o« D - Sit diskriminatoru

G - Sit generatoru

« 7 - Sumovy vstupni vektor

x - Skutecnd vstupni data
e Einpyoa(z) - Entropie skutecnych dat, ktera prochdzeji diskriminatorem
e E..p.(») - Entropie sSumovych dat, kterd prochdzeji generdtorem a ndsledné

diskrimindtorem
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Uceni GAN siti je v praxi problematickou zéalezitosti, jelikoz se ukazalo, ze mize-
jici gradienty ve vysoko-dimenziondlnich prostorech zamezuji dosazeni uspokojivych
vysledku [I8]. Tyto nestability se snazi vyfesit mnoho modifikaci GAN siti. Na za-
kladé toho vznikly metody jako WGAN [24] nebo DCGAN [29].

Architektura ADGAN

Tato architektura pracuje s predpokladem, ze pokud byl generator naucen na
spravné vzorky, pak se da v latentnim prostoru generatoru nalézt bod, ktery kdyz
projde generatorem, tak vystupem bude prvek velmi podobny vstupnimu OK vzorku.
Tato podobnost je poté pouzita pro rozhodovani o tom, zda se jedna o OK vzorek
nebo anomadlii. Jelikoz v procesu uceni neméla sit k dispozici anomalni vzorky, tak
generovany NOK vzorek z latentniho prostoru bude mit velkou odchylku od skutec-
ného vzorku.

Jak je z popisu metody zrejmé, Diskrimindtor se pouziva pouze v procesu uceni.
V procesu klasifikace uz dochazi pouze k porovnani generovaného a skutecného
vzorku [18§].

Algoritmus samotny nijak neupravuje u¢eni GAN sité. Vyhodnocovani anomalii
probiha az po tom, co GAN sif na zakladé ucicich vzorka konvergovala.

Nyni je predlozen vzorek, ktery méa byt klasifikovain. Pomoci generdtoru je vy-
generovana prvotni rekonstrukce. Z této rekonstrukce a vzorku se vypocte rekon-
strukéni chyba podle rovnice 1.4.

nyni se v k krocich rekonstrukéni chyba zpétné propaguje. V tomto kroku je
generatoru umoznéna drobna parametrizace, aby bylo vyhodnoceni flexibilnéjsi, dle
¢lanku [I8], tato dprava podava lepsi vysledky nez plné zmrazeni generatoru po
ukonceni uceni. V dalsim kroku je pak vygenerovana nova rekonstrukce, kterd by
se méla vice blizit predlozenému vzorku (tuto zpétnou rekonstrukei blize popisuje
[30]). Jakmile je dosazeno k-té iterace, vzorek je oznacen za anomélii, pokud je
rekonstrukéni chyba vétsi nez nastaveny prah. upravy provedené v generatoru v

prubéhu vyhodnocovani jsou poté vraceny do stavu pred vyhodnocovanim.

@’“‘0 o 0’”‘0 <

I ' 991 QGk (¥ =ye) l" > 991 96;

II I---llﬂ

Obr. 1.6: ADGAN - Pribeéh rekonstrukce [18]
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Vysledky autori porovnali s dalsimi metodami na datasetech MNIST a CIFAR-
10, a to pro kazdou ze trid, zatimco ostatni tfidy slouzily jako anomalie. Toto po-
rovnani muze byt trochu zavadéjici, jelikoz mezi tridami jsou Casto rozdily mnohem
vétsi, nez jaké odpovidaji redlnym anomaliim. Z tohoto srovnani vysel ADGAN v
priuméru jako nejlepsi metoda [I§].

Architektura - End-to-End GAN

Oproti predchozimu pristupu, tato metoda po nauceni diskriminator D nevyra-
zuje, ale pouziva jej jako detektor anomalii nebo také one-class klasifikdtor. Gene-
rator, ktery je v této architekture znacen jako R, potom podporuje diskriminator
tim, ze zlepsuje kvalitu (rafinuje, rekonstruuje) OK vzorki, a naopak jesté vice zne-
hodnocuje anomélni vzorky. Tim by meélo byt dosazeno lepsi separability dat pro
diskriminator [17].

target class training sample -l

Decoder
CNN
|
Target Class
Likelihood

g
=
=

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

Cilem uceni je potom snaha o to, aby sit R byla schopna generovat presvedcivé
vzorky, které sif D nerozezna od skutecnych, podobné jako v klasické GAN archi-
tektute. Diky tomu, ze jsou sité uceny pouze za pouziti OK vzori, se da ocekavat,
ze se sit D naudi tyto vzory dobfe rozpoznat. Po predlozeni anoméalniho vzoru, by
sit D méla s velkou jistotou rozpoznat netypicky vzor.

Na druhé strané je sit R, ktera se nauci kvalitné rekonstruovat OK vzory, zatimco
anomalie nebude schopna generovat presvédcivé. Tim padem bude sit OK vzorky
déle rafinovat (napfiklad odstrani Ssum), zatimco NOK vzorky budou decimovény a
jejich uzitnd hodnota se déle snizi [I7]. Nutno podotknout, Ze vstupem sité R neni
sum, jako v pripadé GAN siti, ale testovany vzorek, na ktery je uméle aplikovan
Gaussovsky sum pro zvyseni robustnosti. Tuto skutecnost Ize vidét na obrazku
zobrazujicim architekturu této sité.

Architektura sité R odpovida architekture autoenkodéru. Fungovani autoenko-
déru bylo popséno vyse, v kapitole [[.3.1} V rdmci této architektury vSak nenf re-
konstrukéni chyba pouzita jako anomalni ukazatel, ale sit slouzi pouze pro tpravu

vstupnich dat takovym zptisobem, aby data, kterd budou dale prochazet siti D, méla
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co nejvétsi odstup mezi normalni a anomélni tfidou. Konkrétni pouzita architektura

je na nasledujicim obrazku [1.8|

f f N \
—_ _ —_
~lIl sl € g2 2
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It A — el a -
> I)(<j % Q wy o — P
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- ) vy vy vy wy
— N4 ~ —
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Obr. 1.8: End-to-End GAN - Sit R [17]

Jelikoz sit neprovadi klasifikaci, neni velkd troven generalizace zadouci. Z toho
divodu neobsahuje sit R pooling vrstvy. Dalsi zvyseni stability bylo dosazeno skrze
normalizaci davek [17].

Architektura sité D je potom konvoluéni siti na jejimz vystupu by méla byt

informace o tom, zda predlozeny vzorek je nebo neni anomalii.

(——| Target Class Likelihood ‘

X
(5%5%3%64)
(5%5x64+128)
(5%5%128x256)
(5%5%256%512)

Obr. 1.9: End-to-End GAN - Sit D [17]

Proces klasifikace probiha jako jednoduché prahovani vystupni hodnoty podle

preresolutionsu [17]:

Cilova Ttida D(R(X)) >

. : iy (1.6)
Anomélie (Outlier) jinak

OCCy(X) = {

Kde 7 je rucné prednastaveny prah, ktery je porovnavan s vystupem po prichodu

vstupniho vzorku siti R a D.
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Experimenty autofi provedli na obrazovych anomaliich na datasetech MNIST
a Caltech256. Pro dataset Caltech256 dosahovala metoda vzdy velmi dobrych vy-
sledku, ve vétsiné pripadu si vedla o 1-2 % lépe nez ostatni metody, a to i v piipa-
dech, kdy jako normaélni ttida bylo zvoleno vice riznorodych tiid, se kterymi bylo
déle pracovano jako s jedinou [17]. Vysledky lze vidét v nésledujici tabulce .

Tab. 1.3: End-to-End GAN - Experimenty Caltech256 - fadky predstavuji modely,
pro které byla z celkovych 256 kategorii za normalni t¥idu povazovana 1, 3 nebo 5

kategorii (pfeloZeno a zkréceno z [17])

Metoda CoP Ourlier R-graph Navrzené
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 pristup k detekci anomadlii v obraze casto vyuziva principti, které jsou
pouze prejaty z jinych podobnych tloh a vyuzivaji nékteré z jejich vlastnosti [I1].
DeepSVDD se snazi tento problém tesit definici cile, ktery je pfimo uzptisoben tloze

detekce anomalii a méa tak potencial dosahovat mnohem lepsich vysledka [31].

Y
Y

Obr. 1.10: DeepSVDD - Zékladni princip [31]

DeepSVDD pracuje s myslenkou, Ze je urcena neuronova sit a optimalizacni

pravidlo. Optimaliza¢ni pravidlo se snazi minimalizovat hyperkouli, ktera obepiné
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reprezentaci dat. Tato reprezentace je vystupem neuronové sité. Minimalizace ob-
jemu nuti sit k tomu, aby ze vstupnich dat extrahovala pouze spolecné priznaky coz
zapricini jejich mapovéani do blizkosti stiedu koule [31].

Uceni probihd soucasné jak pro extrakci priznaki, tak i pro jejich mapovani do

hyperkoule o miniméalnim objemu. Tento cil 1ze popsat nasledujicim kritériem [31]:

n L
min B4 > ma (0, o W) — el ~ B} + . SIWE )
Kde cilem je nastaveni vah W tak, aby byly vSechny vzorky mapovany dovnitr
hyperkoule o poloméru R, jejiz polomér se soucasné s nastavovanim vah snazime
minimalizovat. Ostatni parametry ve vyse uvedeném preresolutionsu maji nasledujici
vyznam:
¢ - stfed hyperkoule (jeho poloha muze byt také hyperparametrem)

e 1 - pocet trénovacich vzorkl

v € (0;1) - jednd se o hyperparametr, ktery nastavuje vahu penalizace za
prvky, které jsou mapovany vné hyperkoule na tikor jejiho miniméalniho polo-

meéru

¢ - oznacuje sif samotnou, ktera za pomoci vah VW mapuje vstupni vzorky x
ze vstupniho prostoru X o rozméru R? do vystupniho prostoru F o rozméru
RP

A - hyperparametr tidici rychlost rozpadu vah

L - pocet vrstev sité

Jednotlivé ¢leny kritéria maji potom nésledujici vyznam:
e Prvni ¢len - oznacuje polomér hyperkoule, kterda obklopuje transformovana
data
e Druhy clen - Penalizace za vzorek, ktery se po pruchodu siti mapuje vné hy-
perkoule

o T¥eti ¢len - ¥{di rychlost rozpadu vah [32]

Vysledkem této optimalizace je to, Ze normalni vzorky jsou mapovany blizko
ke stfedu hyperkoule, zatimco anomalie se mapuji dal od stfedu nebo uplné mimo
hyperkouli. Pokud predpoklddame, ze vSechna nebo naprostd vétsina ucicich dat

jsou normalni vzory, tak lze optimalizacni kritérium zjednodusit nasledovné [31]:

1 A K
min — 37 [l¢(as W) = dl* + 53 [[W[3 (18)
=1 =1

Po této tpravée se jiz neminimalizuje polomér hyperkoule, ale je pouze snaha o
minimalizaci vzdalenosti mezi stifedem hyperkoule a polohou vzorku po jeho pri-
chodu mapovaci funkef (siti).
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Mapovaci funkce je obecné libovolna sif pro extrakei priznakt. Pokud jsou jako
data pouzity napriklad jednorozmérné signaly, mize byt pro extrakci pouzita na-
piiklad uméld neuronova sit. V piipadé narustu dimenze vstupnich dat (jako je
naptiklad obraz, nebo vysoko-dimenzionalni senzoricka data) se nabizi vyuziti kon-
volucénich neuronovych siti s plné propojenou vrstvou na konci. Tim lze zarucit efek-
tivni extrakci priznakii a mapovani vysoko-dimenzionalnich priznaka do prostoru o
mnohem nizsi dimenzi. Autori sité jako extraktor priznakt vyuzivaji architekturu
LeNet [33], kterd se sklad4 ze tii konvolucénich vrstev a plné propojené vrstvy.

Jak lze vidét z preresolutionsii a [1.8 pri optimalizaci se vystup sité nepo-
rovnava s ocekdvanou hodnotou (label), jako tomu je u standardni bindrni nebo
vicettidni klasifikace, ale je vypocitavand vzdalenost od nastaveného stredu.

Tento zdanlivé drobny rozdil umoznuje siti efektivni uc¢eni za pouziti pouze jedné
tiidy (normélni trida) a neni tedy nutné v procesu uceni znat mozné anomaélie,
které navic netvori homogenni tridu, jak jiz bylo uvedeno v kapitole a jak bude
experimentalné ovéfeno v kapitole

Poloha stfedu ¢ hyperkoule neni pevné dana. Teoreticky miuze jit o libovolny
bod v prostoru extrahovanych priznaki. Jelikoz cilem je sit naucit tak, aby ma-
povala trénovaci vzorky co nejblize pravé tomuto stfedu. I presto dokaze vhodné
prvotni nastaveni stiedu zkratit cas konvergence. Obvyklym pristupem je pouziti
predtrénovani, kdy se cCast sité pro extrakci ptriznakt doplni o ¢ast pro zpétnou
rekonstrukci dat a provede se vlastné standardni uceni autoenkodéru. Za stred se
potom zvoli vystup nejuzsiho mista autoenkodéru a prvotni vahy sité se nastavi
na hodnotu nejlepsi epochy v procesu predtrénovani. Tim je zajisténo, ze hned v
prvnich epochéch uciciho procesu se budou prvky mapovat relativné blizko stfedu
hyperkoule a metoda tak bude mit moznost rychleji konvergovat.

Polohu stredu lze také brat jako volny parametr, ktery bude v pribéhu uceni
také optimalizovan. Zde je vSak nutné dat pozor na polohu v pocatku stavového
prostoru, jelikoz pokud bude stfed nastaven do tohoto bodu, miize metoda nalézt
trividlni feseni, kdy nastavi vSechny vahy sité na 0 a bude potom na trénovacim data-
setu vykazovat 100 % uspésnost, ackoliv nebylo dosazeno zadné relevantni extrakce
priznak.

Metoda ma tu vlastnost, ze pokud je Spatné zvolena architektura sité pro ex-
trakci priznakl nebo stred hyperkoule, pak hrozi, ze se DeepSVDD naudi trividlni
reprezentace, které nenesou informace kritické pro detekeci anomalii [31]. Autofi sité
ve svém c¢lanku popisuji 4 priklady, kdy k takovému stavu dojde, coz by mélo pri
nasledném praktickém nasazeni sité zjednodusit jeji prvotni nastaveni a pomoci vy-
hnout se témto problémutm.

Vysledky sité a jeji vykonost byly otestovany na obrazovych datasetech MNIST a
CIFAR-10. Déle je pouzit dataset GTSRB obsahujici dopravni znacky Stop. Metoda
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je porovnana s dalsimi ¢asto pouzivanymi metodami. Vysledky porovnani lze vidét
v nésledujici tabulce [1.4]

Tab. 1.4: DeepSVDD - Experimenty (pfelozeno a zkraceno z [31])

Normalni | - oy i | KDE | IF | DCAE | AnogaN | OR6c1ass
trida DeepSVDD
0 98,6 97.1 | 98,0|97.6 | 966 98,0
1 99,5 989 |97.3]983 | 992 99,7
2 82,5 790 | 886|854 | 850 91,7
3 88,1 862 |89.9867 |887 91,9
4 94,9 879 | 927865 | 894 94,9
Letadlo | 61,6 612 |601]591 |67,1 61,7
Auto 63,8 640 | 508|574 | 547 65,9
Ptak 50,0 50,1 | 4921489 | 52,9 50,8
Kocka | 55,9 564 | 551|584 | 545 59,1
Srna 66,0 66,2 | 498 | 540 | 65.1 60,9
1.3.4 DDR-ID

Tato architektura oproti ostatnim stavi na optimalizaci tii ztratovych funkci v pri-
béhu uceni [34]: jednotiidni ztrata, ztrata v omezeni latentniho prostoru, a rekon-
strukéni chyba. V prabéhu klasifikace potom sit predlozeny vzor dekomponuje do
casti, kterd reprezentuje normalni vzor, a reziduum, které predstavuje anomalitu
daného vzoru. Konecéné ohodnoceni anomality je potom vypocteno jak z normélni
casti, tak i z rezidua. Toto skore lze pak prahovat pro oddéleni anoméalnich a nor-
malnich vzori.

Sif je ucena end-to-end s primou optimalizaci tlohy detekce anomalii. Uvnitr
sité najdeme dva kodéry-dekodéry. Jedna z téchto siti, oznacovana jako R, mé za
ukol rekonstruovat co nejlépe normalni vzory a predstavuje tedy class-specific ¢ast.
V zasadé jde o extrakci podobnosti, mezi norméalnimi vzorky. Druhd sif, ktera je
oznacena Ry, potom extrahuje reziduum mezi rekonstruovanym vzorkem a vstup-
nim vzorem a predstavuje tak non-class-specific komponentu. Po prichodu témito
sitémi ziskame dvé komponenty vstupniho obrazu - normalni a anomalni ¢ast. Tyto
¢asti jsou poté spojeny a je vytvorena vyslednd rekonstrukee [34].

Enkodér se sklada z nékolika konvolucénich vrstev, které jsou nakonec napojeny na

vrstvu plné propojenou - tim je docileno vtisténi informaci obsazenych v obraze do
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Obr. 1.11: DDR-ID - koncepce (prevzato z [34])
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Obr. 1.12: DDR-ID - Architektura [34]

jednorozmérného latentniho vektoru. Dekodér je potom reciprokou verzi enkodéru.
Autofi empiricky vysledovali, ze pouziti architektury odvozené z GAN siti podavalo
lepsi vysledky nez jednoduchy autoenkodér [34]. Pro tucely vyhodnoceni se proto
dale do architektury pridava pomocna sit diskriminatoru oznacovand jako D, ta je
naucena na rozpoznani normalniho vzorku z jeho latentni reprezentace. Samotné
sité jsou propojeny ve velmi podobném stylu jako GAN sité, které byly popsany
drive v kapitole [1.3.2]

Uceni probiha ve dvou fazich. Prvni fazi uceni této sité je predtrénovani. V této
fazi jsou sité R a Ry uceny jako standardni autoenkodéry pro rekonstrukcei obrazu,
symbolicky zépis [34] je uveden v rovnicich a Tato pocatecni faze slouzi

ke dvéma ucelim. Prvnim je snaha o nauceni sémanticky dulezitych reprezentaci,
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které jsou dilezité pro kvalitni rekonstrukci a druhym je potom selekce latentni

reprezentace, ktera co nejlépe vystihuje norméalni vzor.

1

%manIIXi — Re(Xi;0r,)|)? (1.9)
1

IémnYZHXi—RN(Xi;@RN)HZ (1.10)

Kde:

e X, - i-ty trénovaci vzorek

e Rc/Ry - Sité autoenkodéru
e Or./0r, - Parametry siti

o [ - mnozstvi trénovacich vzorti (normalni trida)

Jakmile je predtrénovani dokonceno, je vypocten vektor Zg, coz je primeérna
latentni reprezentace normalniho vzoru. Tim je vytvofena reprezentace normélni
tridy v latentnim prostoru autoenkodéru R¢.

Nyni nésleduje optimalizacni faze uceni. Zde byly navrzeny tii ztratové funkce,
které jsou déle optimalizovany. Jedna se o jednotiidni ztratovou funkci, ztratovou
funkci omezeni latentniho prostoru a rekonstrukéni chybu.

Jednotiidni ztratova funkce vychézi z funkce navrzené v [31], kterd penalizuje
vzdalenost latentni reprezentace vzorku X; od primeérné reprezentace Z, ktera byla

vypoctena na konci faze predtrénovani. Tuto funkei popisuje nasledujici rovnice [34]:

1
Loc(Ec) = 7 Z |Ec(Xi:0p.) — Zcl| | (1.11)

Kde:

o X, - i-ty trénovaci vzorek

o Ec(Xi;0g,) - latentni reprezentace vzorku

e Z¢ - prumérna reprezentace normalniho vzorku

o I - mnozstvi trénovacich vzoru (normdlni t¥ida)

Ztratova funkce omezeni latentniho prostoru vychazi z definice ztratové funkce
GAN siti (viz kapitola . Oproti GAN sitim vSak nejde o snahu vytvorit ve-
rohodnou reprezentaci ze Sumovych dat, ale je snaha sif naucit tak, aby latentni
reprezentace vstupnich dat (vektorovy vystup enkodérové ¢asti v siti R¢) co nejlépe
odpovidala prumérné latentni reprezentaci Zo ziskané na konci faze predtrénovani.
Tuto Cést sité lze z pohledu architektury vidét na obrazku [1.12] vpravo. Ztratova

34



funkce je potom definovana néasledovné [34]:

Lrsc(Ec, D) = Ezn(zo,02n[logDL(Z;0p, )|+

(1.12)
FE X pgara[09(1 = DL(Ec(X; 0p.); 0p,))]

Kde:

e Dy - Sit diskriminatoru

e 7 - Vektor normélniho rozlozeni odvozeny z priumérného latentniho vektoru
Zc

e Op, - Parametry diskriminatoru

e N(Zc,0*I) - Normélni rozlozen{ se stifedem odpovidajicim latentnimu vektoru
a malou hodnotou [34] rozptylu

o X - Vstupni data (obraz)

e FE¢ - Enkodérova cast sité Re

o 0Op. - Parametry enkodéru

Treti ztratovou funkei je potom rekonstrukéni chyba. Tato chyba je svou definici
podobné chybé pouzité u autoenkodéru (kapitola(1.3.1]). Jednd se o vypocet rozdilu
mezi vstupnim vzorkem a jeho rekonstruovanym protéjskem. Symbolicky zapis je

poté nésledujici [34]:

1 .
La(Re,Ra) = 7 X [l = il (113

Kde:
o I; - i-ty rekonstruovany vzorek vznikly jako Re(Xi; 0r.) + R (Xi; 0ry)
o x; - i-ty vstupni vzorek

o I - pocet trénovacich vzorkt

Optimalizace potom probiha pro vSechny tyto tii ztratové funkce soucasné podle

preresolutionsu [34]:

min max Loc + Lrsc + Lr (1.14)

OrcORy Opf

Klasifikace jiz nevyuziva sit Ry, ta je zasadni pouze ve fazi uceni, jelikoz poméaha
s optimalizaci cile anomalni detekce [34]. Je vyuzito pouze siti R a Dy. Autofi sité
definuji dva druhy ohodnoceni anomaélie, které jsou popsany déle.
Latentni ohodnoceni anomalie

Z latentniho prostoru daného vzoru X je spoc¢itana euklidovska vzdalenost oproti
priumérnému latentnimu vektoru Zgs, ktery predstavuje naucenou normalni repre-
zentaci. Latentni ohodnoceni anomélie tedy nerekonstruuje predlozeny vzor zpét do

obrazové podoby. Toto srovnani lze zapsat nasledovné [34]:
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AS(XY) = ||Bo(X"08,) — Zo|? (1.15)

Rekonstrukéni anomalni skére

Oproti DeepSVDD, zde neni po predtrénovani sit dekodéru zahozena a rekon-
strukéni chyba je vypoctena jako vzdalenost mezi class-specific rekonstruovanym
obrazem (testovany vzor projde celou siti Ry) a vzorem, ktery byl siti naucen v
priubéhu uceni (latentni reprezentace Zo projde pouze diskrimindtorem D). Vipo-

et skore je zapsan v nasledujicim vztahu [34]:

AS(X") = |Rc(X"% 0r.) — Do Zei Op,)| P (1.16)

Vysledné vyhodnoceni, zda je vzorek anomélni, poté probiha jako pouhé praho-
van{ anomélnfho skére [1.3.4]34]. Je moiné vyuzit jednu z navrhovanych metrik, ale

lepsich vysledki 1ze doséhnout kombinaci téchto ukazatelu [34].

{ Cilova Tiida  AS(X') <7, (1.17)

Anomélie (Outlier) jinak

Vysledky srovnani nékolika architektur jsou uvedena v néasledujici tabulce [I.5]

Tab. 1.5: DDR-ID - Vysledky MNIST a CIFAR-10 (prelozeno a zkréceno 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 DeepSVDD | 94,8 64,8
Navrzena DDR-ID 96,2 65,4

1.3.5 Srovnani architektur

Nésledujici porovnani srovnava vysledky, kterych jednotlivé metody dosahly na da-
tasetech MNIST a CIFAR-10. Nutno podotknout, Ze tyto vysledky jsou pouze kom-
pilaci z rtiznych ¢lankd, a tudiz jich mohlo byt dosazeno za mirné odlisSnych podmi-
nek. V pripadé, ze byla dana architektura pouzita ve vice ¢lancich je uveden primér

z téchto vysledk.
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Tab. 1.6: Srovndni metod - MNIST a CIFAR-10

MNIST | CIFAR-10

ANOGAN | 9189 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)) 96,3 -

DeepSVDD | 9384 63,62

Z vysledkt (tabulka lze vidét, ze sit CAE (Konvoluéni autoenkodér) podé-
vala nejlepsi vysledky na datasetu MNIST. Jedna se o sit, ktera patii do skupiny
siti, které extrahuji priznaky definujici normalitu.

Sit ADGAN, nélezejici do stejné skupiny, dosahovala také dobrych vysledku. Tato
sit vnitiné také pouziva architekturu autoenkodéru, v priabéhu uceni vSak vyuziva
soutézni princip typicky pro GAN sité.

Co se tyce siti ze treti skupiny, neboli siti, které v pritbéhu uceni pfimo opti-
malizuji tlohu detekce anomalii, tak zde si nejlépe vedla sit DDR-ID nasledované
siti DeepSVDD. Vysledky dosazené témito sitémi jsou horsi, nez v pripadé druhé
skupiny. Tato skutecnost je zptusobena mimo jiné faktem, Ze teoreticky zaklad pro
tento typ siti je mnohem slabsi a tyto metody tak jsou spise prikopniky v tomto
sméru detekce anomalii. I presto maji tyto sité velky potencidl pro optimalizaci uz

jen v rdmci modifikace hyperparametrii.

1.4 Evaluace klasifikatoru

Pro tcely srovnani jednotlivych modelti a vystupt z experimentii budou v praci
vyuzity standardni hodnotici prostredky. Mezi tyto prosttedky patii predné matice
zameén a z ni vychéazejici metriky, ddle ROC kiivka a z ni vychazejici AUC metrika.

V nasledujicich podkapitolach budou tyto prostredky blize predstaveny a bude
kratce popsano, jak se vyznamnost jednotlivych metrik muze pri hodnoceni jedno-

tridnich klasifikatort lisit oproti binarnim nebo vicetridnim klasifika¢ni dloham.

1.4.1 Matice zamén

Jedna se o metodu navrzenou primarné pro vyhodnoceni binarnich klasifikatoru [35].

Tuto metodu lze pouzit také pro hodnoceni detektort anomalii. Je vsak nutné mit
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na pameéti, ze nevyvazena povaha anomalii vic¢i normalni t¥idé, co se poctu vzort
tyce, muze zkreslovat predstavu o skutec¢nych vlastnostech modelu.

Nasledujici obrazek ukazuje matici zamén. Ve sloupcich se nachazi hodnota
vystupujici z modelu, zatimco tadky obsahuji skutecnou anotaci dat. Jednotliva
pole potom popisuji pocet danych kombinaci predikce x skutecnost pro dany model

a testovaci dataset.

Predikce

Pozitivni | Negativni

P FN

Skutecnost

FP TN

Negativni | Pozitivni

Obr. 1.13: Matice zamén - obecny priklad

7 téchto hodnot 1ze potom vypocitat fadu metrik. Mezi nejpouzivanéjsi patii
nasledujict:
e ACC - Accuracy - Spravnost udava pocet spravné zarazenych vzoru vzhle-

dem k celkovému poc¢tu vzori.

TP+ TN
A = 1.1
ce TP+TN+ FP+FN (1.18)

« TPR - True Positive Rate - V cestiné také oznacovana jako senzitivita.

Udava schopnost spravné detekovat pozitivni prvky. je definovana néasledovné:

TP
TP+ FN

« TNR - True Negative Rate - Neboli specificita. Oznacuje, jak robustné

TPR (1.19)

dokaze model oznacit negativni t¥idu. Definice je nasledovna:

TN
~ FP+TN

o« FPR - False Positive Rate - Jedna se o metriku popisujici chybu 1. druhu.

TNR (1.20)

Neboli prvky negativni tridy, které byly modelem oznaceny za pozitivni tridu.
Jde o doplnék ke specificité.

B FP

~ FP+TN

o Existuje rada dalsich metrik, které vsak nejsou v kontextu této prace relevantni

FPR (1.21)

a nebudou tedy dale rozebirany
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Pro tcely detekce anomélii jsou nejvyznamnéjsi metriky senzitivity (schopnost
skutecné detekovat anomalie) a FPR (mnozstvi normalnich vzort, které byly nepra-
vem oznaceny za anomaélie). Jak jiz bylo nastinéno vyse, metriky vypoctené z matice
mohou byt v pfipadé nevyvazeného datasetu zavadéjici, coz lze demonstrovat na na-

sledujicim extrémnim ptipadu, definovaném matici zAmén na obrazku [1.14]

Predikce

Pozitivni | Megativni

Skutecnost

Hegati'u'nil Pozitivni

Obr. 1.14: Matice zamén, z niz vypoctené metriky maji zavadéjici charakter

Modely byvaji ¢asto hodnoceny pouze metrikou spravnosti. V tomto ptipadé
by $lo o hodnotu ACC' = 95,45 % coz pii pohledu na pocty vzoru v jednotlivych
bunkéch matice nejsou reprezentativni vysledky, nebot model je schopen detekovat
pouze TPR = 50 % anomalii, coz je pro detektor anomédlii nepfijatelnd hodnota.

Pro relevantni popis modelu je tedy nutné uvést spravné metriky, kterymi jsou
v tomto pripadé prednostné senzitivita a F'PR. Stale se vsak jednd jen o jedno
nastaveni modelu, které naptiklad v ptipadé DeepSVDD odpovida jednomu nasta-
veni hranice vzdalenosti od stfedu hyperkoule, po jejimz prekroceni budou prvky
oznaceny za anomalii.

Je tedy ziejmé, ze vybér reprezentativni matice zamén pro srovnani vice modeli
mezi sebou neni jednoznacné zalezitost. V ramci této prace bylo nastaveni hranice
provadéno tak, ze po vyhodnoceni vsech vzoru v testovacim datasetu byl zvolen
bod, kde bylo spravné detekovdno 90 % anomaélii a pak bylo pozorovano, jak moc
narostl pocet falesné detekovanych anomalii (jak velky kompromis musel byt piijat

pro detekovani 90 % anomalif).

1.4.2 ROC krivka

Mnohem lepsim pristupem ke srovnani modeli je ROC krivka a AUC metrika, ktera
z ni vychazi. ROC ktivka podava graficky pohled na postupny vyvoj kompromisu
mezi poc¢tem spravné detekovanych anomalii a poctem falesné detekovanych anoma-

lii. Ménicim se parametrem pro vykresleni kiivky je volba hrani¢ni vzdalenosti od
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sttedu hyperkoule. ROC krivka tak dava uceleny pohled na vyvoj dvou nejdilezi-
téjsich metrik v rdmci detekce anomalii v zavislosti na zméné prahovani vystupnich
hodnot z modelu.

S ROC kiivkou se dale poji metrika AUC (Area Under Curve - plocha pod
krivkou), kterd 1ika kolik % idedlniho ROC grafu pokryva vyhodnocovany model.
Idealni ROC kfivku lze vidét na obrézku [I.15] V zdsadé jde o model, ktery spravné
klasifikuje vSechny vzory pozitivni tfidy pro vsechna nastaveni prahu vystupnich
hodnot.

1.0 1
0.8 1
8
© 0.6
[
2
'E
(=]
o
S 0.4
=
0.2 1
N&hodny klasifikator
—— Realny klasifikator
0.0 1 —— |dedlIni klasifikator

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

Obr. 1.15: Srovnani ROC ktivky idedlniho a realného klasifikdtoru
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2 Prakticka cast - inspekcni systém

Cilem této kapitoly je sezndmit ¢tenatfe s technickymi prostiedky, jejich vychozim
stavem a pripadnymi ipravami, které bylo nutné provést, aby bylo mozné provadét
nasledné experimenty, které budou soucasti nasledujici kapitoly

Na zékladé zkoumanych metod v kapitole bylo nutno vybrat vhodnou me-
todu, se kterou se bude v této praci déle operovat. Jako metoda byla po domluvé s
vedoucim zvolena DeepSVDD, ktera byla rozebréana v kapitole [1.3.3]

Tato metoda byla zvolena z nékolika divodu. Jelikoz se jedna o metodu spadajici
do skupiny metod s ptimou definici anomélniho skoére, tak bude prinosné vysetrit
vliv definice anomalii (viz bod 6 zadani) na vykon metody spadajici do této méné
vyzkoumané skupiny [I1]. Z praktického hlediska je potom vyhodou, Ze k metodé
existuje dobfe zpracovana a dokumentovana implementace.

V neposledni fadé byla metoda zvolena také proto, ze se vyuziva v dalsich pro-
jektech v ramci skupiny pocitacového vidéni a vystupy a poznatky pramenici z této
prace mohou byt pouzity v dalsi vyzkumné ¢innosti.

Tato kapitola se dale déli na podkapitolu definujici samotnou tlohu, jeji specifika,
omezeni a predpoklady. Déle je kratce popsan hardware ptipravku pro pramyslo-
vou inspekci a detekci anomalii spoleéné s upravami, které na ném byly provedeny.
Treti ¢ast potom popisuje pouzity software, kterym je implementace samotné me-
tody DeepSVDD a také uzivatelska aplikace Anubis slouzici pro ovladani kamer,
platformy, sbirdani datasetu a také provadéni predikce na zakladé nauceného mo-
delu. Posledni ¢ast této kapitoly se bude zabyvat realizaci vlastniho datasetu, ktery

bude predstavovat prumyslovy vyrobek pohybujici se na dopravnikovém pasu.

2.1 Popis ulohy

Jak bylo uvedeno jiz v ivodu této prace, tlak na rychlou a kvalitni detekci anomalii
se stale zvysuje. Je proto nutné vytvorit systémy, které dokazi tyto pozadavky splnit.
Cilem praktické casti této prace je tedy na poskytnuté platformé pro primyslovou
inspekei (viz kapitola vytvorit scénu, kterd bude simulovat dopravnikovy pas
na vyrobni lince. Tento pas je simulovany kruhovym karuselem a umoznuje tak
simulovat dopravnikovy pas generovanim nekonecné smycky.

Do takto vytvorené scény budou potom vstupovat vzorky primyslovych vyrobkii.
Pro tuto praci byl jako demonstracni objekt po domluvé s vedoucim zvolen produkt
potravinarského priumyslu. Konkrétné se potom jednd o slepované susenky znacky
Lotus (EAN: 5410126006377).

Vyrobky pohybujici se na tomto pripravku jsou snimany dvéma kamerami, pfi-

cemz kazda z kamer predstavuje jiny thel pohledu. Jako reprezentativni byly zvoleny
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pohledy zboku a shora, ale pri nasazeni obdobného systému do provozu mohou byt
zvoleny jiné pohledy, nebo mize byt jejich pocet zvysen (pro detekci vad, které jsou
na ostatnich pohledech skryty). Je vSak nutné brat v potaz, ze kazdy pridany pohled
vyzaduje samostatny trénovaci dataset (jeho tvorba bude bliZe popséna v kapitole
7).

Smysl pouziti vicepohledového systému tkvi v predstavé, ze nékteré vady na
vyrobku mohou pfi pouze jednom pohledu ztstat skryty a ze informace z rtznych
pohledt dokazi svou synergii pred¢it dva samostatné jednopohledové systémy. V
ramci této prace vsak nebude zkouméan vliv fize dat z vice kamer, ale vliv riz-
ného déleni datasetu na vysledny odhad presnosti sité, vzdy pro kazdy z pohledi
samostatné.

S touto definici tlohy lze nyni uvést cile, kterych se tato prace snazi dosdhnout.
Tyto cile lze rozdélit do dvou skupin. Prvni skupinou jsou cile, které tuto tlohu
realizuji. K této praci byl poskytnut laboratorni pripravek a software, kterd ma byt
vyuzit. Pro realizaci tlohy bylo nutné tento software a hardware vhodné upravit,
aby byly splnény pozadavky tulohy. Tyto zmény a tupravy jsou dokumentovany v
kapitolach[2.2]a2.3] Déle bylo nutné navrhnout a nasledné vytvorit samotny dataset.
Jeho tvorba je popsana v kapitole 2.4

Druhou skupinou jsou experimenty provedené na vytvoreném datasetu. Zde je
cilem zjistit, jaky vliv méa definice anomalii (at uz ve fazi uceni nebo testovani) na

odhad vykonu klasifikdtoru. Témito experimenty se dopodrobna zabyva kapitola [3]

2.2 Hardware

Platforma, na které byla realizovana tloha popsana v predchozi kapitole je ve svém
vychozim stavu zobrazena na obrazku [2.1] Platforma po provedeni uprav, které
budou popsény dale, je potom zobrazena na obrazku [2.2]

Platforma sestava ze dvou kamerovych stanovist, pricemz kazdé obsahuje ka-
meru, nezavisle ovladané osvétleni a ultrazvukovy snimac¢ pritomnosti objektu. Vy-
robky se potom pohybuji po kruhové draze na otoéném karuselu, ktery je pohanén
krokovym motorem a jeho otacky lze plynule regulovat. Tyto prvky a jejich pripadné

modifikace budou blize popsany v nasledujicich kapitolach.

2.2.1 Otocna platforma

Otoc¢ny karusel je, jak uz bylo zminéno, pohdnén krokovym motorem a realizuje
nekonec¢nou smycku. Pavodni realizace obsahovala povrch z lesklé gumy. Pti pohledu
na snimek [2.3h, ktery byl porizen s timto povrchem, je vidét, Ze takto vytvorend

scéna vyrazné odrazi svétlo od podlozky do kamery, coz vyrazné degraduje jasové
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Obr. 2.2: Upravena platforma pro pramyslovou inspekci

pomeéry ve scéné. Tato podlozka byla tedy vyménéna za matny cerny papir, ktery
tyto odlesky potlacuje. Cernd barva byla zvolena jako reprezentativni pro skutecny
pas na existujici vyrobni lince, na kterou by systém mohl byt instalovan dodatecné.
Snimek z modifikované scény je vidét na obrazku [2.3p. Na obrézku Ize vidét

porovnani histogramii snimki se starou a novou podlozkou. Je vidét, ze pouziti
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matné podlozky zajistilo lepsi odstup obrazovych dat zajmového objektu od pozadi.
P1i pouziti ptivodni podlozky nebylo naptiklad z histogramu modrého kanalu vibec

mozné rozpoznat, zda se ve scéné objekt nachézi nebo ne.

a) b)

Obr. 2.3: Snimky povrchu platformy - a) pred tdpravou - leskly povrch, b) po tpravé

- matny povrch

Pozadi Pozadi

Objekt

0 50 100 150 200 256 0 50 100 150 200 250

4/0bjekt

Obr. 2.4: Srovnani histogramu pro snimky s riznym povrchem (snimek s objektem).
a) leskly povrch - jasové tirovné objektu a pozadi se prekryvaji, b) matny povrch -

jasové urovné objektu a pozadi jsou jasné rozlisitelné

2.2.2 Kamery

Platforma je pripravena pro osazeni GigE Vision kamerami (ackoliv po vyvedeni
vhodného konektoru neni omezena pouze na tento standard). Kamery mohou byt
napajeny vlastnim zdrojem, nebo miize byt vyuzito vyvedeného standardniho ko-

nektoru typu Hirose HR10A [36]. Pfi pouziti tohoto konektoru je vSak nutné nejprve
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zkontrolovat, ze zapojeni jednotlivych pint odpovidéa specifikaci vyrobce kamery a
pripadné tyto piny prepojit uvnitt platformy.

Pro upevnéni kamer je vyuzit stavebnicovy systém [37] spolecné s tycemi pro
upevnéni kamer, svétel a dalsich HW prvka snimaci soustavy od Edmund Optics
[38], ktery umoziuje posun a natoc¢eni kamer v ramci platformy. V ramci tlohy re-
alizované v této praci jsou kamery umistény tak, ze realizuji horni a bo¢ni pohled
na simulovany dopravnikovy pés. Blizsi informace o konkrétnich kamerach a objek-
tivech pouzitych pro realizaci datasetu a naslednou detekci anomalii v realném case
jsou uvedeny v kapitole [2.4.2]

2.2.3 Osvétleni

Platforma obsahuje dva nezavisle ovladané zdroje svétla. Jeden je kruhovy a slouzi
pro nasviceni scény pti pohledu shora. Druhy zdroj je linearni a slouzi pro nasviceni
boc¢niho pohledu.

Zdroj pro horni pohled nebyl nijak modifikovan. Tento svételny zdroj je realizovan
kruhovym LED osvétlenim s primérem 120 mm a typovym oznacenim DPD-R120-
R104-0417. Tento zdroj ma definovanou barevnou teplotu v rozsahu 6000-6500 K s
vyzarovacim thlem 120°.

Zdroj boé¢niho svétla sestaval ptivodné z dlouhého linedrniho segmentu (viz ob-
razek , ktery znemoznoval nasvitit objekt rovnomérné z obou stran, navic neu-
moznoval dostatecné volnou manipulaci s polohou vii¢i kamere.

Z toho diivodu byl navrzen novy svételny segment. V prvé radé byly vytvoreny
rizné experimentalni konfigurace osvétleni s cilem urcit nejvhodnéjsi polohu a dis-
tribuci svételnych segmentii. Nékolik téchto experimentalnich konfiguraci 1ze vidét
na obrazku 2.5

Jako nejvhodnéjsi byla zvolena konfigurace, kdy jsou svételné segmenty umis-
tény po obou stranach kamery, pricemz kazdy svételny segment je realizovan dvéma
radky LED paska typu KU-5050AD [39] tak, aby byla tmava ¢ast vyrobku (su-
Senka) osvicena co mozna nejlépe a svétla ¢ast (krém) byl osvétleny méné. Tim
je maximalizovano vyuziti dynamického rozsahu kamery pii soucasné minimalizaci
saturovanych bodl na zajmovém objektu. Koncepci tohoto osvétleni znazornuje ob-
razek [2.6 Srovndni snimku s pivodnim a novym osvétlenim lze vidét na obrazku
217

Po nalezeni nejvhodnéjsi konfigurace byl navrzen drzak, ktery byl nasledné vytis-
tén na 3D tiskdrné. Tento drzak lze vidét na obrazku[2.8] Oproti puvodnimu drzéku,
je tvoren ramenem se ¢tyrmi klouby, které umoznuji precizné nastavit polohu a na-

toceni svételného zdroje ve scéné.
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Obr. 2.5: Experimentalni konfigurace pro volbu vhodné konfigurace osvétleni pro

scénu boéniho pohledu na zdjmovy objekt

/////:’////

Susenka (tmava gast) =

(X)) —=
U

Zdroj svétla

Krem (svétla cast)

Obr. 2.6: Koncepce bo¢niho osvétleni pro maximalizaci vyuziti dynamického rozsahu

kamery

Vzhledem k tomu, ze drédha produktii je kruhovd, je dale nutné pro pohled zboku
vytvorit pozadi, aby kamera nesnimala susenky na opacné strané karuselu. Pozadi
je vyrobeno ze stejného materidlu jako podlozka rota¢niho karuselu. Drzédk pozadi
byl opét navrzen na miru a vytistén na 3D tiskdrné. Drzak byl navrzen tak, ze
pozadi neni umisténo kolmo k podlozce, ale je mirné nahnuté. Diky tomu je déle
omezeno mnozstvi svétla, které je od pozadi odrazeno zpét do kamery a je tim

padem dale zvysen kontrast mezi pozadim a zadjmovym objektem. Na snimku je
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Obr. 2.7: Srovnéni snimkt z boéniho pohledu pii pouZiti puvodniho osvétleni (a) a

nového osvétleni (b)

Obr. 2.8: Navrzeny kloubovy drzak osvétleni pro bocni scénu

vidét histogram srovnévajici pouziti naklonéného a kolmého pozadi. Toto srovnani
je provedeno pouze v kanale modré barvy pro lepsi prehlednost obrazku, modry
kanal byl zvolen proto, ze vliv naklonéného pozadi je zde nejvyraznéjsi. Z obrazku
je vidét, ze pri kolmém umisténi pozadi jiz nelze rozlisit, kde presné konci pozadi
a zacina zajmovy objekt, zatimco v ptripadé naklonéného pozadi je kontrast mezi

pozadim a zajmovym objektem jednoznacny.
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Obr. 2.9: Srovnani vlivu zpétné odrazeného svétla pri pouziti kolmého a naklonéného

pozadi (srovnani pro modry barevny kandl)

2.3 Software

Pro tuto préaci byly poskytnuty dva programy. Prvni z téchto programi je aplikace
Anubis. Jedna se o aplikaci s grafickym uzivatelskym rozhranim slouzici pro ovladani
kamer a provadéni strojového uceni.

Pro ucely této prace bude provedeno refaktorovani kodu aplikace a rozsahlé rozsi-
feni aplikace o moznost pripojeni vice kamer a moznost ovladani platformy popsané
v kapitole 2.2 Dale bude funkcionalita pro provadéni strojového uceni nahrazena
funkcionalitou pro detekci anomalii za pouziti DeepSVDD modelu.

Druhym programem je implementacni feseni detektoru anomalii zalozeném na
metodé DeepSVDD a konzolové rozhrani pro provadéni jejtho uceni a vyhodnoco-
vani.

Pro oba programy budou déle do detailu popsany jejich moznosti a bude kratce

popsan zpusob jejich pouziti.

2.3.1 Anubis - uzivatelska aplikace

Aplikace Anubis slouzi pro komunikaci s kamerami pomoci grafického uzivatelského
rozhrani. Aplikace umoznuje pripojeni kamery, nastaveni cesty pro ukladani snimkt
a plnou konfiguraci dostupnych parametria. Dale jsou k dispozici zakladni operace

s ndhledem kamery spoleéné s moznosti spustit a zastavit nahravani nebo nahled.
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Aplikace ve svém vychozim stavu umoznuje pripojit jednu kameru a plynulost je-
jitho béhu neni optimalni, obzvlasté potom v dobé aktualizace a ¢teni parametri z
kamery.

Aplikace ve vychozim stavu neobsahovala vazbu na detekci anomalii, ale obsa-
hovala moznost ué¢eni modeli neuronovych a konvoluénich siti spoleéné s nahledem
vysledktl prfimo v aplikaci. Pro tcely této prace byla tato funkcionalita odstranéna

a bude nahrazena detektorem anomalii zalozeném na metodé DeepSVDD.

File Help
Connect Camera Configure Camera Configure Recording 4 P ~
Connect Refresh Disconnect

< >
Tip: I you can't - -
detect your camera il e GEile |WErne sdEer] G Start/Stop preview | | Start/Stop recording Zoom In Zoom Out
try adding new .cti
file from your N -
camera vendor C:/Programy/Allied Vision/Vimba_4.0/Vim Single frame Fit to window | |Zoom to 100%
. Camera: Manta_G-125B (E0022002) FPS: 0 Received frames: 8

Obr. 2.10: Anubis - Vychozi stav [40]

Pro potreby této prace bylo nutné aplikaci doplnit o novou funkcionalitu a op-
timalizovat jeji chod. Byla provedena analyza kdédu a chodu aplikace, na zakladé
které byly vytyceny nasledujici cile iprav:

e QOdstranit nalezené chyby

o Upravit kod uzivatelského rozhrani tak, aby byl logicky 1épe délen

o Rozsitit uzivatelské rozhrani o prvky pro:

— Ovladani hardwarové platformy

— Ovladani vice kamer

— Nahled z vice kamer

— Moznost automatického sbirani datasetu

— Moznost vyhodnocovani anomalii na zdkladé nau¢eného DeepSVDD mo-
delu

» Optimalizovat backend (k6d bézici na pozadi) pro rychlejsi chod
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o Upravit kod backendu pro pripojeni vice kamer

Postup implementace téchto tiprav je blize rozepsan dale.

Optimalizace uzivatelského rozhrani

Jesté pred tpravou vzhledu uzivatelského rozhrani pro fungovani s vice kamerami
bylo vhodné provést refaktorovani stavajictho kédu. Jednotlivé logické ¢asti uziva-
telského rozhrani proto byly rozdéleny do samostatnych tiid a v rdmci téchto t¥id
byly provedeny optimalizace, které délaji aplikaci uzivatelsky privétivéjsi. Timto
bylo dosazeno ptehlednéjsi souborové struktury aplikace a vytvoreni prehlednéjsich
souborll pouze s kddem, ktery se tyka dané c¢asti rozhrani. Jak je vidét na nésledu-
jicim obrazku 2.11] tak k6d z tiidy Ui_Main Window byl rozdélen do samostatnych
logickych celkii, které vzdy predstavuji urcitou ¢ast uzivatelského rozhrani a tiida
Ui_Main Window nyni slouzi pouze pro zajisténi komunikace mezi témito bloky a

jejich umisténi v ramci okna aplikace.

Vychozi koncepee

Ui_MainWindow
Upravena koncepce - Tab_camera Camera_control_gui
|- Tab_connect
|~ Tab_model
Ui_MainWindow «—=<
- Tab_dataset
I~ Preview_widget
"~ HW _control

Obr. 2.11: T¥idni hierarchie uzivatelského rozhrani

Déle byla upravena sprava parametri kamery. Jedna se o zptsob, jakym jsou
¢teny aktualni hodnoty z kamery. V puvodni verzi aplikace bylo ¢teni parametri

feseno casovacem, ktery po uplynuti provedl nové ¢teni parametri. Bohuzel toto
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¢teni je relativné dlouhé a ustaveni veskerych parametri do uzivatelského rozhrani
zpusobovalo viditelné zaseky a kratkodobé zamrzani aplikace. Proto byl vytvoren
mechanismus, ktery necte vSechny informace o jednotlivych parametrech, ale pouze
jejich hodnoty, ty jsou dale porovnany s hodnotou aktualné zobrazenou v uzivatel-
ském rozhrani a aktualizace je provedena pouze pokud jsou tyto hodnoty rozdilné.
Diky témto upravam aktualizace parametru aktualné nezpomaluje uzivatelské roz-

hrani a uzivatel nezaznamena zadné zpomaleni.

Rozsireni uzivatelského rozhrani

Rozsiteni uzivatelského rozhrani sestava z péti c¢asti. Témi jsou:

o Rozsiteni ovladacich prvka kamery tak, aby bylo mozné ovladat az 4 rizné

kamery

o Pridani nahledu ve vlastnim okné

o Pridani ovlddacich prvki pro HW platformu

o Pridani zalozky pro automatické sbirani datasetu

« Pridani zdlozky pro konfiguraci detektoru anomalii

Oproti pivodni verzi aplikace (Obrézek [2.10)), byly pridény samostatné zélozky
pro kazdou kameru. Déale byly ovladaci prvky presunuty z oblasti pod nédhledem
do zalozky kazdé z kamer. V neposledni fadé bylo okno néhledu rozdéleno na 4
samostatnd okna, ktera lze také oteviit samostatné pomoci dvojkliku. Upravené

uZivatelské rozhrani lze vidét na obrazku [2.12 a v prlné velikosti potom v piiloze [A]

ComectCamera | Comeral | Camera2 | Camera3  Camerad | Dataset | Model

Conigraton evel Begimer v
Feature Value ~
BalanceRat Red ~
BalanceWh Continuous ~
Balance...
DSPSubr.
ExposureAL OFf v
Exposur.
ExnnsureM|Timed v

Save Configraton Load Configuration

Configure Recording

Tip: Use %41 for sequence number, % for date and %t for e stamp.

Fle name jmgenmo |

T = ]

Seauence duraton ] 1400

Tip: Leave emoty for manual cotrol using Sart/Stoprecording buttons

Save settings Defautsettngs

Inage Control

Snge frame StartStop recordng ZoomIn Zoamout

Startstop prevew Startfstop processing Fit o window Zoomto 100%

HW control

Ught Contral Speed Control

) | @ o/ T | @

o ez @ sdcnicon . P

Reading features @ camera: GC1290C (02-2186A) FPS: 0.0 Received frames: 747 (@) Cami: Not connected FPS: 0 Received frames: 0 (@) Cam1: Not connected FPS: 0 Received frames: 0 @) Camera: GE6S0C (02-2011C) FPS: 6.5 Received frames: 179

Obr. 2.12: Upravené uzivatelské rozhrani aplikace

51



Connect Camera Camera 1 Camiera 2 Camera 3 Camera 4 Dataset Modal

Connect Refresh Disconnect Camera tab Camera 1 had

Vimba: GE650C (02-2011C)DEV_000F3101CD6&B

Obr. 2.13: Zalozka pro pripojeni kamer

Po rozkliknuti ndhledu kamery, se tento nahled otevie ve vlastnim okné. Nahled
ve vlastnim okné umoznuje stejné operace s obrazem jako nahledy piimo v apli-
kaci. Priblizeni obrazu je pro kazdé okno samostatné. Déle je také mozné se v okné

pohybovat pomoci tazeni mysi v nahledové oblasti.

[ Camera 1 . ? s

| | Zoom In Zoom Out

Fit to window Zoom to 100%

Obr. 2.14: Samostatné okno nahledu kamery

Pro automatizované sbirani datasetu byla navrzena zalozka (zobrazena na ob-
razku , ktera uzivateli umoznuje ukladat snimky na zakladé nékteré ze zvo-
lenych podminek (uklddani vsech dostupnych snimki, externi spoust, definovand
snimkovaci frekvence, definovany pocet snimku). Uzivateli je ddle umoznéno vybrat
kamery, ze kterych maji byt snimky ukladany, format nazvu snimkt a umisténi pro
ukladani snimk.

Pro tucely ovladani laboratorniho pripravku byly pridany ovladaci prvky pro
nezavisla svétla a také pro ovladani motoru. Hodnoty lze zadavat budto v ¢iselné
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Connect Camera Camera 1 Camera 2 Camera 3 Camera 4 Dataset Model

Naming scheme |img |

Save location |C:,.sters,fLukaszczyk Jakub/Decuments/Python/Anubis2022/Recording |
Camera 1

D Camera 4
O manual mode

O Triggered mode FPS g,10

O Timed mode Recording time g 10

RIS

O Fixed images mode Number of images per camera |

Start Stop

Obr. 2.15: Zalozka pro snimani datasetu

formé nebo pomoci rotacnich prvki. Pro univerzalni pouziti je pridana nabidka pro
volbu sériového portu, ke kterému je platforma pripojena. Tuto ¢ast uzivatelského

rozhrani 1ze vidét na obrizku 2.16l

HW control

Light Control Speed Control
97 = 12 =
Togghe Light 1 @' / Tnp;k Rotabon @
57 = | Change Direction
Togghe Light 2 @ Slected COM CoM12 = Refresh

Obr. 2.16: Ovladaci prvky pro platformu

Optimalizace backendu

Ve vychozim stavu aplikace byl pristup k metodam backendu asynchronni a vznikalo
tak riziko chyb z diivodu soubéhu vlaken a nerizeného pristupu ke sdilenym prostied-
kim. Dochazelo tak k situacim, kdy aplikace nahodné zamrzla, nebo nebyla schopna
zarucit pristup k pozadovanému hardware.

Tento problém byl vyTesen zménou celé koncepce pristupu ke kamere. Byly vy-
tvoreny metody pro rozhrani, které lze volat asynchronné z uzivatelského rozhrani.
Tyto metody nastavuji priznaky, které backendu oznamuji pozadavek na riznou ob-
sluhu kamery. v hlavnim vldkné kamery jsou poté tyto priznaky kontrolovany a je
zajistén pristup k hardwaru kamery v deterministickém poradi a je zajisténo, ze v

jeden okamzik bude k hardwaru pristupovat vzdy jen jedna metoda.
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Dale tento pristup umoznuje otevieni komunikac¢niho kanalu s kamerou jednora-
zové a jeho drzeni po celou dobu pripojeni kamery. Toto je vyhodné, protoze ve staré
koncepci bylo nutné v kazdé jednotlivé metodé otevtit komunikacni kandl a na konci
jej zavrit. V zavislosti na kamere toto otvirani mize trvat desitky milisekund az pti-
blizné sekundu. Je tedy ocekavatelné, ze opakované otevirani komunikace negativné
ovliviiuje schopnost programu v redlném case reagovat na podnéty.

Koncepci tohoto piistupu skrze rozhrani lze vidét na nasledujicim obrazku 2.17]

r camera_template| |3 P =1 Camera_vimba f=m===mmeceeceeeaaa
' [ ( ) ' Ce ! ! R i
' P ' Asynchronni volani 1 1 Synchronni volani h
] [ ) 1
] [ ) 1
L} [ ) 1
\ — | —— —
[ ] i 1
] stop_acquisition() + + get_parameters() f——— ~—» _get parameters() '
L} [ )
' ' L N — — :
i ] i | H 1
] ] i — ! ! —eeeee 1
] [ ) I
' [
' stop_recording() : T read_param_value() |——| —»| read_param_value() :
] [ )
L S—— ] LI S —— S — :
] ] i i
| — | p— —
' i e [ I
: start_recording() : E : zet_parameter) ———] | i |—>» _sei_parameter() I
: — :
' i = 1 | H :
N H g  — —_—
[l ) = 1 > loop() < .
' [ -@ LI ¢ ) S N
' 1 & ' — I
] start_acquisition() + w + execute_cc () o [~ execute_command()j ,
' i D 1
" i ﬁ i \, J — :
L} [ = ) I
: I ' BN : —e ! PRSI SN ! e, |
' =) 1 i |
' [
' _frame_producer() : T get_single_frame() —1 _frame_consumer() [—» _get_single_frame() :
] i )
L S—— ] LI S —— S — S — :
1 ] i 1
| — | p— —
] [ ) 1
: select_camera() : : save_configl) |—— ——» _save_config() |
] ] ' i i :
§ —  — ! ! —_—
] [ ) 1
e , — — |
[ ] i I
' disconnect_camera() + + load_config() — — _load_config() |
L} [ )
[] [ ) \, J S :
L} [ ) I
[ ] i 1
] i — i I | |
Emmmme e ——-- g,

Obr. 2.17: Princip fungovani backendu

Dale byly identifikovany ¢asti kodu, které celkovy béh zpomalovaly. Jedna se o
neefektivni ¢teni parametrii, ¢teni jednotlivého snimku a také o neefektivni praci s
komunikac¢nim kanalem, jak bylo uvedeno vyse.

Cteni parametri tizce souvisi s architekturou kédu uzivatelského rozhrani a bylo
blize popsano v predchozi ¢asti zabyvajici se optimalizaci této c¢asti aplikace.

Cteni jednotlivych snimki bylo v ptivodni aplikaci nespolehlivé z divodu para-

lelniho soubéhu vlaken pristupujicich ke kamere a bylo proto nutné kontrolovat, zda

ot
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byl snimek skutec¢né sejmut a pokud ne, bylo nutné akci opakovat. Jelikoz tato kon-
krétni akce navic nebézela ve vlastnim vedlejsim vlakné, tak v dobé sniméani se stalo
uzivatelské rozhrani neresponzivni. Tato problematika byla vyfesena zménou kon-
cepce, ktera byla popsana vyse a diky rizenému pristupu ke kamerte se stal kontrolni
mechanismus irelevantnim a bylo umoznéno zrychleni chodu koédu, dale byla také
pridana konverze atypickych barevnych modelua tak, aby bylo mozné korektné zpra-
covat veskeré barevné modely popsané v [41] a korektné je zobrazit v uzivatelském

rozhrani.

Rozsireni backendu pro praci s vice kamerami

Pavodni koncepce komunikace s kamerou vyuzivala ttidu Camera, jejiz instance
udrzovala veskeré sdilené zdroje. Ackoliv neni tento pristup Spatny, tak neumoznuje
komunikaci s vice kamerami zaroven, jelikoz vicenasobné instance této tiidy mezi
sebou nedokazi sdilet prostredky jako je pristup k médiu nebo pristup k API vyrobce
kamery (to se chova jako singleton a nelze z néj tedy vytvaret vicendsobné instance a
pristup k nému je nutno fidit deterministicky v ramci programu). Pro tyto tcely byla
vytvorena ttida Camera_connector. Cilem této t¥idy je zprostredkovat komunikacni
kanal mezi jednotlivymi objekty typu Camera. P¥i pozadavku na nalezeni kamer
budou vraceny nalezené kamery a v pripadé pozadavku na pripojeni kamery bude
zvolené kamere prifazen unikatni identifikator, fronta pro ukladani snimku a bude
pro ni vytvorena nova instance upraveného objektu Camera.

Princip fungovani lze vidét na nasledujicim obrazku

Navod k pouziti

Pro zprovoznéni aplikace je nutné mit na systému nainstalovan Python ve verzi 3.7.9
a vyssi. Dalsi prerekvizitou je instalace Allied Vision Vimba SDK spole¢né s Python
knihovnou Vimba. Postup pro tuto instalaci lze nalézt na [42]. Po splnéni téchto
prerekvizit je nutné navigovat do slozky s aplikaci Anubis a pomoci aplikace pip

nainstalovat potrebné Python balicky zavoldnim prikazu:
pip install -r requirements.txt

Nyni jiz je mozné aplikaci spustit pomoci:
python anubis.py

Prace s kamerou

Pro vyhledani kamer se stiskne tlacitko Refresh. K nalezené kamere se potom lze

pripojit jejim vybérem a stisknutim tlacitka Connect nebo dvojklikem na nazev
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F===== ICamera_connector

1
1
— '
1
: search_for_cameras()
1
1
1
1
]

i Detected devices /

select_camera(mechanism, device_id}}:

Camera_vimba

A

UzZivatelskeé rozhrani

i Camera object s

1
1
1
: disconnect_camera(device)
| — :
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

active devices

»

Y

Active devices count

------------------------

Obr. 2.18: Diagram t¥idy pro spravu pripojenych kamer

prislusné kamery. Vybér slotu pro kameru lze provést vybérem v pravé horni c¢asti
karty. Tato ¢ast uzivatelského rozhrani je zobrazena na obrazku [2.13

Operace s danou kamerou potom lze provadét na zalozce prislusné kamery (viz
obrézek. V horni ¢asti zalozky lze modifikovat parametry v jedné z dostupnych
uzivatelskych urovni (zacatecnik, expert, guru). Pod oknem s konfiguraci parametru
se nachazi ¢ast pro konfiguraci zaznamu. Vzhledem k technické povaze aplikace se
zaznam ukldda ve formé jednotlivych snimki pro tucely jejich dalsiho zpracovani a
pro minimalizaci ztraty detailu jednotlivych snimkt vlivem komprese videa.

Posledni ¢ast umoznuje spustit nahled nebo nahravani a provadét ipravu pribli-
zeni obrazu nahledu. Pro zobrazeni nahledu ve vlastnim okné nezavislém na zbytku
aplikace staci provést dvojklik na prislusny néhled (obrazek .

Detekce anomalii

Pro detekci anomalii je soucasti aplikace zalozka Model. Na této zalozce je mozné
pro kazdou kameru vybrat samostatné jeden z dostupnych modelia (ty je nutno
umistit do slozky Anubis/svdd__anubis/models) a spustit predikei na zivém nahledu

z kamery. Jak bylo uvedeno jiz v kapitole [1.3.3, vystupem predikce pii pouziti
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DeepSVDD je vzdalenost od stiedu hyperkoule a vysledna klasifikace zavisi na pra-
hovani této hodnoty.

Vystupni vzdalenost lze vidét na obrazku [2.19) ve spodni ¢ésti. Nastaveny préh
potom v ¢asti nazvané Threshold. Vizualni vystup detekce je uzivateli prezentovan
ve formé barevného ramecku kolem ndhledového snimku (¢ervend - anomélie, zelena

- normalni t¥ida - viz obréazek [2.12)).

Connect Camera Camera 1 Camera 2 Camera 3 Camera 4 Dataset Model

Threshold Predict

Camera 1 Side |IDDD,DD - |
Camera 2 Side v |500,00 :| O
Camera 3 Top |SD,DD : |
Camera 4 Side v |1nnn,nn B | O

Scores
Camera 1 Camera 2 Camera 3 Camera 4
568,2785462 0 12,4568487 a

Obr. 2.19: Zalozka pro obsluhu detektoru anomélii

2.3.2 DeepSVDD - implementace

Pro tucely této prace byla poskytnuta implementace metody DeepSVDD v jazyce
Python. K této implementaci byla také poskytnuta konzolova aplikace, kterd umoz-
nuje provadét uceni a vyhodnoceni modelt tak, jak bylo autory metody popsano v
pavodnim ¢lanku, ktery byl rozebran v kapitole [1.3.3]

Oproti témto zakladnim moznostem umoznuje implementace provést predtréno-
vani pomoci autoenkodéru pro lepsi vychozi nastaveni vah sité.

Vzhledem k tomu, ze ndvrh a vyvoj samotného algoritmu detekce anomalii neni
bodem zadani této prace, tak bude pouze kratce popsan zptisob pouziti a moznosti

tohoto implementacniho Teseni, ddle budou popsany pripadné modifikace.

Uceni a testovani modelu

V této kapitole bude na jednoduchém prikladu vysvétlen postup nauceni modelu
pro detekci anomalii na susenkach Lotus (viz . Pro uceni modelu je nutné mit
pripraveno nékolik podkladi. Témito podklady jsou:

o Zvolena architektura extraktoru priznaki, kterou bude model vyuzivat

« Hodnoty povinnych parametri (a ptipadné hodnoty volitelnych parametri)

o Zkompilovany dataset

» Vytvofenou slozku pro ulozeni vystupt
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Prehled architektur extraktorti priznaki, které jsou pro uceni k dispozici 1ze na-
1ézt na prilozeném DVD ¢é.1 v souboru DeepSVDD /src/networks/main.py. Je mozné
také implementovat vlastni extraktor (bude blize popsédno v nasledujici ¢ésti).

Vy¢et povinnych a nepovinnych parametri Ize nalézt opét na DVD ¢.1 v souboru
DeepSVDD /src/main.py, kde jsou povinné parametry oznaceny jako argument a
nepovinné parametry jako option. Volitelné parametry lze programu ptedat jako
soucast spoustéciho prikazu nebo je uvést v konfiguraénim souboru (viz vypis
a programu pri spusténi pouze predat cestu k tomuto souboru. Pro spusténi uceni
s povinnymi parametry a parametrem pro nacteni konfiguracniho souboru slouzi

nasledujici prikaz:

python main.py top lotus_LeNet_single ../log/output
../data/dataset_lotus_standard --load_config

../log/config.json --device "cuda"
Vypis 2.1: Konfigura¢ni soubor s parametry pro uceni modelu DeepSVDD

{"dataset_name": "top", "net_name": "lotus_4conv",

"net_res": 256, "net_rep_dim": 256,

"xp_path": "../log/", "normal_class": 2,
"data_path": "../data/dataset_lotus",
"load_config": true, "load_model": null,
"objective": "one-class", "nu": 0.1,
"device": "cuda", "seed": 211157,
"optimizer_name": "adam", "1lr": 0.0001,

"n_epochs": 100, "lr_milestone": [25, 50, 75],
"batch_size": 10, "weight_decay": 0.0001,
"pretrain": true, "ae_optimizer_name": "adam",
"ae_1lr": 0.001, "ae_n_epochs": 100,

"ae_lr _milestone": [], "ae_batch_size": 100,

"ae_weight_decay": 1e-05, "n_jobs_dataloader": 0}

Dataset, ktery bude pouzit pro uceni musi byt programu poskytnut v jasné
definovaném formatu. Tento format muze byt odlisny pro kazdy implementovany
dataset. V souboru DeepSVDD /src/datasets/main.py lze nalézt vycet dostupnych
dataseti. Konkrétni format dat lze potom vycist z implementacniho souboru da-
ného datasetu (slozka DeepSVDD/src/datasets). Pro acely pouziti datasetu, ktery
byl vytvoren v této praci a jehoz tvorba je naplni kapitoly je nutné jej nejprve
zkompilovat z forméatu samotnych snimki do tii samostatnych balick (trénovaci,
valida¢ni, testovaci).
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Pro kompilaci slouzi skript DeepSVDD /src/utils/dataset _creating lotus.py, je-
hoz pouziti vyzaduje cestu ke zdrojovému datasetu, cestu pro ulozeni vystupu a

konfigurac¢ni soubor. Priklad prikazu pro sestaveni datasetu je uveden nize:

python dataset_creating_lotus.py —-i dataset
-o ../../Data/dataset_lotus -c config. json

Konfigura¢ni soubor potom v prvni ¢asti obsahuje vycet skupin, do kterych jsou
puvodni data tiidéna a pocet vzoru v téchto skupinach.

Druhé ¢ast konfiguracniho souboru potom predstavuje preresolutions, jak tato
vstupni data rozdélit mezi trénovaci, validac¢ni a testovaci data. Priklad konfigurac-

niho souboru lze vidét ve vypisu [2.2]

Vypis 2.2: Konfiguracni soubor s parametry pro kompilaci datasetu

{
"baseline": {
"folder": "dataset",
"subfolders": ["Foreign items", "Scene", "Mixed",
"Cracks", "Missing parts", "OK"],
"numbers" : [101,50,100,80,121,686],
"start": (1,1,1,1,1,1]
s
"new": {
"name" : "dataset lotus",
"subsets": ["train","valid","test"],
"subsets_#": o, o, o, 0, 0, 5007,
(o, o, o, 0, 0, 46],
(101, 50, 100, 80, 121, 14011,
"subsets_labels":[[1, 1, 1, 1, 1, 2],
(1, 1, 1, 1, 1, 21,
(1, 1, 1, 1, 1, 211
}
}

Posledni prerekvizitou pak je pouhé vytvoreni slozky, do které bude ulozen vy-
sledny model spole¢né s dalsimi soubory jako jsou ROC ktivka, chybné klasifikované
prvky, matice zamén nebo treba zaznam prubéhu uceni.

Pro vygenerovani téchto podptrnych soubort pro vysledny model slouzi skript

viz.py, ktery je po tspésném nauceni modelu spustén nasledujicim prikazem:

python viz.py --xp_path ../log/experiment
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Implementace architektury extraktoru priznaku

Pro implementaci vlastniho extraktoru priznakt je nutné pro néj vytvorit vlasti
soubor ve slozce src/networks. Ukazka implementace extraktoru je obsahem vypisu
2.3l Pro definici jednotlivych vrstev a dalsich funkei je vyuzita knihovna PyTorch
[43]. V inicializa¢ni funkci jsou nadefinovany jednotlivé vrstvy a jejich parametry.
Metoda forward potom definuje sekvenci dopredného prichodu vzorku extrak-

torem.

Vypis 2.3: Definice ttidy pro extraktor priznakii

class LOTUS_LeNet_single(BaseNet):
def __init__(self, width, height, rep_dim = 128):
super (). __init__ Q)
self.rep_dim = rep_dim
self .width = width
self .height = height
self.pool = nn.MaxPool2d(2, 2)

self.convl = nn.Conv2d(3, 32, 5, bias=False, padding=2)
self .bn2dl = nn.BatchNorm2d(32, eps=1e-04, affine=False)
self .conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 5, bias=False, padding=2)
self.bn2d2 = nn.BatchNorm2d(64, eps=1e-04, affine=False)
self.conv3 = nn.Conv2d(64, 128, 5, bias=False, padding=2)
self .bn2d3 = nn.BatchNorm2d (128, eps=1e-04, affine=False)
self.fcl = nn.Linear(

128*int (self .width/8) *int (self .height/8),

self .rep_dim, bias=False)

def forward(self, x):

= self.convl(x)

= self .pool(F.leaky_relu(self.bn2d1(x)))
= self.conv2(x)

= self .pool(F.leaky relu(self.bn2d2(x)))
= self.conv3(x)

= self .pool(F.leaky_relu(self.bn2d3(x)))
= x.view(x.size(0), -1)

= self.fc1(x)

return x

X
X
X
X
X
X
X
X
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Pokud ma byt v trénovaci fazi pouzit autoenkodér pro predtrénovani, je nutné jej
do tohoto souboru obdobnym zptisobem nadefinovat. Pti definici autoenkodéru je
vsak nutné dbat na to, aby se architektura enkodérové c¢asti shodovala s architektu-
rou extraktoru priznakii. V opa¢ném pripadé by nebylo mozné prenést predtrénované
vahy:.

Dalsi ptiklady implementovanych architektur lze nalézt ve slozce src/networks.
Po implementaci sité je nutné zanést informaci o jeji existenci do zbytku programu.

Zaneseni informace je v rdmci vypisu [2.4] demonstrovéno na siti lotus _LeNet_single.

Vypis 2.4: Zaneseni informace o novém extraktoru priznaku

Soubor
DeepSVDD/src/networks/main.py
Na zacatek souboru pridat
from .lotus_LeNet_single import LOTUS_LeNet_single
from .lotus_LeNet_single import LOTUS_LeNet_ ae_single

build network()

implemented_networks = (... "lotus_LeNet_single", ...)

if net_name == "lotus_LeNet single":
net = LOTUS_LeNet_single(
net_res, net_res, net_rep_dim)
build_autoencoder ()

implemented networks = (... "lotus LeNet single", ...)

if net_name == "lotus_LeNet_single":
net = LOTUS_LeNet_ae_single(
net_res, net_res, net_rep_dim)
Soubor
DeepSVDD/src/main.py
Oclick.argument('net_name',

type=click.Choice([... "lotus LeNet_single", ...]))
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2.4 Tvorba datasetu

Obsahem této kapitoly je definice terminologie a sémantiky, kterd bude kriticka
pro nasledujici experimenty. Dale je popsana pouzita soustava pro snimani datasetu
vcetné nastaveni jednotlivych prvkia jako jsou napriklad kamery a osvétleni. Po-
sledni c¢ast kapitoly se potom vénuje samotnému vytvorenému datasetu a definuje

jednotlivé anomalie.

2.4.1 Terminologie a sémantika

Cilem jednotiidniho klasifikatoru je vzdy oddélit takzvané normdini vzory od tak-
zvanych anomdlii. Vysledek klasifikace je potom samoziejmé dan tim, jaké vzorky
vstupniho datasetu byly ve fazi uceni povazovany za normalni a jaké za anomalni.

V této praci se ale mnozina normalnich vzoru (vstupt ve fazi uceni) vzdy nutné
zcela neshoduje s mnozinou takzvanych OK vzoru (tedy realné bezchybnych vzort
datasetu). Duvodem je zamérna zdména ¢asti téchto mnozin z divodu analyzy cho-
vani klasifika¢niho algoritmu - detailnéji viz dale.

S ohledem na uvedené je vhodné doplnit, ze pojmy OK vzor a normélni ttida
jsou v technické praxi obvykle zaménitelné a jejich vyznam je rozdilny pouze pri

vyse uvedené analyze chovani algoritmu.

OK vzory

Jde o objekty (v kontextu této prace susenky), které byly v dobé sniméni datasetu

oznaceny jako v poradku (tedy neobsahuji zadné kosmetické vady).

NOK vzory

Objekty, které byly pri snimani ruéné anotovany, ze obsahuji kosmetickou vadu
nékterého z definovanych typu (viz kapitola [2.4.4)). V technické praxi je tento pojem
zameénitelny s pojmem anomalie. Pro potieby experimentl v této praci jsou nékdy

NOK vzory definovany jako normalni tfida nebo jsou dokonce miseny s OK vzory.

Anomalie

Objekt, ktery se vymyka naucené definici objektu. Jedna se o hledané vzory. V
kontextu metody DeepSVDD anomalita prvka roste se vzdalenosti jejich mapovani
od stfedu hyperkoule. Jelikoz jde o vzory, jejichz detekce je pozadovana, tak pro tcely
vyhodnoceni pomoci matice zaimén nebo ROC krivky jsou anomalie povazovany za

pozitivni tridu.
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V prubéhu uceni nejsou prvky, které by byly explicitné oznaceny jako anomalie
dostupné (ackoliv se mohou v uréité mife objevovat v ramci normalni t¥idy vlivem

nespravné anotace).

Normalni vzory

Jedna se o tridu vzort, kterd by méla byt dobfe zndma a kterd je explicitné ozna-
¢end a dostupna pro ucely uceni modelu. Cilem metody DeepSVDD je na zakladé
spole¢nych znakt mezi normalnimi vzory sestavit mapovaci funkci. Jakmile je model
naucen, tak se z pohledu detekce anomalii jedna o jiz nezajimavou mnozinu a je tedy

déle oznacovana za negativni (tedy neobsahuje anomalie).

2.4.2 Sestava pro snimani

Pro realizaci datasetu byla pouzita dvojice kamer. Umisténi kamer bylo popséno jiz
drive v kapitole [2.2.2] Snimky shora byly snimany kamerou Allied Vision Techno-
logies Prosilica GC1290c [44]. Snimky zboku potom byly snimany kamerou Allied
Vision Technologies Prosilica GE650C [45]. Obé kamery byly s PC propojeny pomoci
ethernetového kabelu a komunikace probihala pomoci standardu GigE Vision,

Ke kamere pro pohled shora byl zvolen objektiv Pentax, typ FL-HC0416X-VG.
Jedna se o objektiv s ohniskovou vzdalenosti 4,2 mm a s plynule nastavitelnou clonou
az do hodnoty f/1,6. Cela specifikace je uvedena v dokumentu [46].

Kamera boc¢niho pohledu byla osazena objektivem Honeywell HLM5V60F13 s
nastavitelnou ohniskovou vzdalenosti v rozsahu 5-50 mm a nastavitelnou clonou az
do hodnoty f/1,3. Kompletni specifikace tohoto objektivu jsou uvedeny v [47].

Pohled na fyzické umisténi svétel vici kameram a kamer v ramci inspekcni plat-
formy lze vidét na obrazku [2.20]

Po fyzickém nastaveni scény bylo nutné nastavit parametry kamer tak, aby bylo
dosazeno co nejlepsich snimki. Cilem bylo nastavit kamery, osvétleni a objektivy
tak, aby vysledné snimky byly co nejostiejsi, co nejlépe vyuzivaly dynamicky rozsah
kamery a aby zajmovy objekt mél co nejlepsi odstup od pozadi.

Prvotni nastaveni scény probihalo na zcela odclonéném objektivu, kde byla na-
stavena poloha objektu viici kamere a snimek byl co nejlépe zaostien.

Nasledné byl objektiv co nejvice zaclonén, aby byla maximalizovana hloubka
ostrosti. V tomto kroku byla souc¢asné nastavovana intenzita osvétleni (viz nasledujici
kapitola a expozicni doba kamery.

V nésledujici tabulce lze vidét nastavené hodnoty zdkladnich parametra ka-
mer. Na prilozeném DVD ¢.1 pak jsou pripravené konfiguracni soubory (tyto soubory
se nachézeji ve slozce Anubis/camera__config, které nastavi kamery presné do stavu,

ve kterém byly v dobé snimani datasetu.
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Obr. 2.20: Vzajemné umisténi kamer a svétel ve scéné

Tab. 2.1: Nastaveni zédkladnich parametrii kamer

GC1290c GEG650C
Expozi¢ni doba [us] 9114 91 070
Zisk [-] 0 0
Barevny format [-] BayerRG8 | RGB8Packed
Vyska snimku [px] 960 494
Sifka snimku [px] 960 494
Vyvazeni barev - modra [-] 2,83 2,11
Vyvazeni barev - ¢ervena [-] 0,95 1,33

2.4.3 Nasviceni vzorku

V kapitole byla popsana fyzickda konfigurace pouzitych svétel. V ramci této
kapitoly bude popséno, jak byla nastavovana vhodnd intenzita svétla a jeji konecné

nastaveni tak, aby mohly byt podminky pro snimani (a vyhodnocovéani) vzorku
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korektné replikovany. Pro ticely méteni intenzity osvétleni byl pouzit luxmetr s ty-
povym oznacenim PU550 znacky Metra Blansko.

Nastaveni osvétleni pro pohled shora je relativné jednoduché, nebot je pozice
svetla vici kamere pevné dand a ménit lze pouze vysku celé této sestavy od pod-
lozky. Predchozi kapitola popisujici sestavu pro snimani jasné definuje tuto
pozici. Osvétleni by potom mélo byt nastaveno na takovou intenzitu, aby v oblasti
piimo pod kamerou byla intenzita osvétleni o 12 100 Ix vySsi nez pfi vypnutém
osvétleni v pripadé horniho pohledu. Pozici métictho prvku lze vidét na obrazku
[2.21] Ptehledova tabulka potom ukazuje jaké intenzity osvétleni je horni svétlo
schopné dosahnout, to v zasadé omezuje maximalni mnozstvi parazitniho svétla
pred tim, nez nebude mozné jej osvétlenim na platformé kompenzovat. Na zdkladé

nastavené intenzity osvétleni je dale nutné adekvatné upravit zaclonéni objektivu.

a)

Obr. 2.21: Pozice snimaciho prvku pro nastaveni osvétleni scény za pomoci luxmetru.

a) nastaveni scény shora, b) nastaveni bo¢ni scény

Tab. 2.2: Méfeni osvétleni scény pomoci luxmetru

Horni scéna Bocéni scéna

Nastavena . 3 _ . 3 .
. . Osvétlena Zatemnéna Osvétlena Zatemnéna
intenzita 3 3 3 3
o, mistnost [Ix] | mistnost [Ix] | mistnost [Ix] | mistnost [Ix]
osvétleni [%]

0 (referencni) 390 4,01 191,6 2,27
30 5 250 5 080 898 395
50 9 060 9 170 1232 580
80 14 890 15 230 1679 818
100 19 980 21 000 1 872 930
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Pri nastavovani scény zboku je nutné provést obdobny postup pro nastaveni
dostatecné intenzity osvétleni. Pro bo¢ni pohled by intenzita osvétleni méla byt o
1200 Ix vyssi nez ve scéné s vypnutym osvétlenim. Z prehledové tabulky je vidét,
ze bocni scéna je mnohem vice nachylna na parazitické osvétleni a je tedy vhodné
ji nastavit jako prvni a zajistit, Ze okolni podminky viibec umoznuji jeji realizaci. V
pripadé prilis silného parazitického osvétleni, které jiz nelze kompenzovat umélym
osvétlenim na platformé, je nutné toto osvétleni minimalizovat jinym zpisobem

(naptiklad zakrytim piipravku nepriihlednym materialem).

2.4.4 Hotovy dataset

Po domluvé s vedoucim prace byl jakozto prumyslovy vyrobek zvolen vyrobek po-
travinarského primyslu, konkrétné potom slepované susenky Lotus. V ramci tvorby
datasetu byly snimany OK a NOK kusy. Tyto dvé tiidy jsou vyvazené a kazda ob-
sahuje priblizné 650 realizaci (konkrétni pocty lze nalézt v prehledové tabulce .
NOK kusy jsou poté dale déleny do 7 rtznych kategorii:

o Praskliny - definovany jako susenky, které jsou kompletni, ale nachazi se na
nich alespon jedna prasklina velikosti minimélné 2,5 cm.

o Cizi predmeéty - susenky, které neobsahuji primo vadu ve své strukture, ale
obsahuji néjaky typ ciziho predmétu (buzirka, provazek, maticka, kousek pa-
piru).

o Chybéjici casti - jedna se o susenky, jejichz libovolné ¢ast chybi. Vzhledem k
fyzické realizaci tohoto typu vady, byla tato vada definovana déle tak, ze musi
obsahovat alespon jednu chybéjici ¢ast, ale soucasné muze obsahovat libovolny
pocet prasklin.

« Nastaveni scény - tato vada je definovana jako scéna, kterd byla vlivem vnéj-
sich vlivi modifikovana tak, Ze se v zabéru nenachazi celd susenka (nebo se na
snimku nenachézi viibec). Pripadné je scéna preexponovand nebo podexpono-
vana nebo jde o rozmazanou scénu.

 Kombinované anomalie - jedna se o anomalie, které obsahuji libovolnou
kombinaci nejméné dvou typt vad popsanych vyse.

e Jednostranné zboku - jedna se o specialni skupinu kombinovanych anomalii,
kde jde dana vada vidét jen na snimku zboku.

o Jednostranné shora - jedna se o specialni skupinu kombinovanych anomalii.
Vada je viditelnd pouze na snimku shora.

Vsechny realizace byly snimany ze dvou pohledii, a to konkrétné shora a zboku.

Tyto dva pohledy byly zvoleny jako reprezenta¢ni pro demonstraci tlohy detekce
anomalii ve vice pohledovém zasazeni.

Dataset byl koncipovan tak, aby jednotlivé anomalie byly viditelné vzdy z obou
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snimanych smért pro prvnich 5 kategorii. Jednostranné anomalie potom predstavuji
stav, kdy 1ze anomdlie vidét pouze z jednoho pohledu. V pripadé skuteéného nasazeni
systému podobného razeni by bylo pouzito dalsich pohledu (napiiklad také pohled
zezadu, pripadné zezdola) tak, aby se nemohlo stat, Ze anomaélie budou mimo zorné

pole pouzitych kamer.

Tab. 2.3: Pocty realizaci ve vytvoreném datasetu

Typ Pocet realizaci
Normaélni 686
Praskliny 100
Cizi pfedméty 101
Chybéjici ¢asti 121
Anomalie | Nastaveni scény 50
Kombinované 100
Jednostranné zboku | 80
Jednostranné shora | 83
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Chybéiici casti

Jednostranné shora Jednostranné zboku

Obr. 2.22: Ukazka datasetu
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3 Prakticka cast - experimenty

Tato kapitola se zabyva experimentalni ¢asti prace. Kapitola bude délena na dvé
casti. Prvni cast se bude zabyvat ovéfenim ¢innosti detektoru anomalii a nalezenim
vhodné kombinace hyperparametrii pro nasledné nastaveni pracovniho bodu a také
pro pouziti jako vychozi bod v nasledujicich experimentech.

Druhd ¢ast se potom bude zabyvat vlivem definice anomalii v procesu uceni (vliv
nespravné anotovanych dat a citlivostni analyza) na klasifikaéni schopnosti modelu.
Déle bude také zkouman vliv definice testovacich anomaélii na odhad vykonnosti
modelu a moznosti zobecnéni vysledkii dosazenych na vybraném typu anomalii na

celé anomalni spektrum.

Poznamka k provedenym experimentiim

V ramci prace byly experimenty, které budou rozebrany dale, provedeny vzdy sa-
mostatné pro pohled shora a pohled zboku. Jelikoz se jedna jen o jiny pohled na
stejné vady, bylo ocekavano, ze vysledky budou velice podobné. Z toho divodu a
také z diuvodu lepsi prehlednosti prace budou zde, v hlavnim textu, prezentovany
pouze vysledky dosazené na snimcich pti pohledu shora. Vysledky na snimcich zboku
potom budou obsahem piilohy [B]

Na prilozeném DVD ¢.1 jsou potom prilozeny konfigura¢ni soubory pro modely
a datasety pouzité v jednotlivych experimentech. Z kapacitnich divodu je na DVD
obsazen pouze vybér nejlepsich modelti, ostatni modely musi byt nauceny na zakladé

priloZzenych konfigurac¢nich soubort.

3.1 Experimenty - ovéreni vlastnosti sité

Tato sada experimentti méla za cil ovérit, zda implementace metody funguje spravneé,
zda reaguje na pouzitd data. Dale bylo cilem ovérit platnost hypotézy, ze nelze
spolehlivé modelovat NOK vzory (anomadlie) jako plnohodnotnou t¥idu. Jesté pred
provedenim téchto experiment vSak bylo nutné nalézt vhodné nastaveni hyperpa-

rametrii pro nastaveni optimalniho pracovniho bodu sité pro nasledné experimenty.

3.1.1 Navrh metodiky

Cilem bylo navrzeni metodiky pro nalezeni hyperparametrii, které umozni modelu
se naucit rozeznavat anomalie s co nejvyssi presnosti. Tyto hyperparametry mély
nasledné slouzit jako neménny vychozi bod pro dalsi experimenty, které budou zkou-

mat uz jen vliv méniciho se trénovaciho, valida¢niho a testovaciho datasetu.
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Jako dataset byla pouzita data s rozdélenim, které Ize vidét v nasledujici tabulce
3.1} Toto rozdéleni dat bylo nazvéno jako standardni dataset a bude na néj takto
odkazovano v dalsim textu.

Primarnim kritériem pti navrhu tohoto rozdéleni dat bylo zajisténi dostatecného
mnozstvi trénovacich vzort. Sekundarnim parametrem bylo zajisténi dostatecné mo-
hutné anomalni testovaci mnoziny. Vzhledem k povaze problematiky (viz kapitola
nebyly do trénovaciho ani valida¢niho datasetu zahrnuty anomalni vzory. Vzhle-
dem k celkovému poctu vzort ve zdrojovém datasetu neni mozné rozdélit data tak,
aby zaroven mél model dostatek trénovacich vzort a soucasné byla testovaci mnozina
vyvazena a zaroven mohutna. Vysledné rozdéleni je tedy ¢asteéné kompromisem a v
naslednych experimentech je nutné pri hodnoceni brat v potaz urcitou nevyvazenost
testovacich dat.

Aby byly vysledky na pohledu zboku a shora srovnatelné, nebyly do tohoto

datasetu dale zahrnuty kategorie jednostrannych anomalii.

Tab. 3.1: Déleni dat ve standardnim datasetu

OK vzory | NOK vzory

i , | Normalni trida | 500 -
Trénovaci —

Anomadlie - -

. , | Normalni trida | 46 -
Validacni —

Anomadlie - -

, | Normalni trida | 140 -
Testovaci —

Anomadlie - 452

Konfiguraci hyperparametrii 1ze hledat mnoha zptsoby. Mezi nejcastéji pouzi-
vané patii grid search, evoluéni pfistup a nahodny vybér [48][35][49)].

Grid search funguje na principu hrubé sily. Neboli model je uc¢en na vsech moz-
nych kombinacich hyperparametra [48]. V ptipadé, Ze byt jen jeden parametr neni
omezen shora nebo zdola nebo jde o redlné ¢islo, tak teoretické mnozstvi konfiguraci
jde k nekonec¢nu. Proto se obvykle definuje spodni mez, horni mez a krok pro kazdy
parametry. I v pripadé, ze by byl kazdy parametr omezen jen na 4 hodnoty, tak v
pifpadé pouzité implementace a jejich moznosti jde o 18* konfiguraci, coZ je casové
nerealizovatelné.

Dalsi moznosti je ndhodny vybér [49]. Zde jsou jednotlivé konfigurace vybirdny
nahodné. Metoda nezarucuje nalezeni optimalni konfigurace, ale pri dostatecné vy-
sokém poctu iteraci by se optimu méla statisticky blizit. Opét vsak pro dosazeni

relevantnich vysledkl je nutné provést nejméné o tisic experimentii.
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Treti metodou je vyuziti evolucnich algoritmi [35]. Jedna se o metody, kdy po
kazdé iteraci jsou vybrany modely s nejvyssi tspésnosti a jejich nastaveni je potom
kiizeno a je z nich vygenerovana nova generace. Oproti grid search sice nezarucuji
optimalni feseni, ale vyzaduji podstatné méné iteraci.

Vzhledem k c¢asové narocnosti volby hyperparametrii a velkému mnozstvi ex-
perimenti, které je pro nalezeni idedlniho feSeni nutné, byly hyperparametry vo-
leny z ¢asti na zakladé zkusenosti a za pouziti vychoziho nastaveni hyperparametri
poskytnutého autory sité. Hyperparametry byly tedy voleny postupné od obecné
nejvlivnéjsich po ty s nejmensim vlivem na celkové schopnosti sité.

Pro vyhodnocovani a srovnani modelt byly vyuzity matice zamén pro model s
nastavenou prahovou vzdalenosti, tak aby bylo odhaleno 90 % testovacich anomalii.
Jako priméarni metrika se pouzila celkova presnost.

Jak bylo popsano dfive v kapitole [I.4.1] tento pfistup muze byt zavadéjici. To se
ukazalo pri zpétné kontrole vysledkt a také pti nasledném vykresleni ROC ktivek.
Na nasledujicich obrazcich a je uveden priklad dvou takovych modela. Pri
pohledu na matici zdmén a z ni vypoctenych metrik muze model A (ACC 96,12 %,
TPR 93,35 %, FPR 1,43 %) pusobit jako lepsi nez model B (ACC 93,07 %, TPR
91,81 %, FPR 2,86 %). Avsak pfi pohledu na ROC kiivku (obrazek je vidét, ze
v pripadé modelu A dochazi pti snaze o zvyseni TPR k rychlému zvysSovani falesné
pozitivnich detekci. Je tedy nutné pro konkrétni tlohu zvazit jak velky vliv bude pfi-
kladan falesnym detekcim pii zvysSovani poctu spravné odhalenych anomalii. Model
B v tomto piipadé napiiklad pii nastaveni hranicéni vzdélenosti pro detekei 100 %
testovacich anomalii bude generovat podstatné méné falesné pozitivnich detekei (vy-
zna¢eno na obrazku cervené) nez model A. Model B by se tedy dal povazovat za

lepsi i presto, ze ma pro danou hrani¢ni vzdalenost horsi celkovou presnost.

Predikce Predikce
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
= ‘=
2 2
=~ |E| 431 21 =~ |E| 415 37
3| o 3|8
c | & c | a
Es) 0 |
2= 2 =
2|5 2|5
Y0 % 2 138 Y% 4 136
oo 1)
(1) (V]
2 2

Obr. 3.1: Matice zamén pouzité pro nevhodnou metodiku vyhodnoceni (vlevo model

A, vpravo model B)
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Obr. 3.2: Srovnani ROC krivek modeli prezentovanych v obrazku

3.1.2 Volba hyperparametrii

Na zakladé zkusenosti ziskanych v predchozi sadé experimentti byla modifikovana
metodika pro srovnavani modeli. Postup volby hyperparametri byl obdobny, ako-
rat byl rozsiten také o zménu samotné architektury extraktoru priznaki. Jednotlivé
modely byly dale porovnavany primarné pomoci ROC kiivky a metriky AUC. Ma-
tice zamén dale slouzi pouze pro srovnani modeli se stejnym nastavenim prahové
vzdalenosti.

V ramci architektury byly ménény pocty konvolucnich vrstev, vstupni rozliseni
sité, pocty filtri v jednotlivych vrstvach a v neposledni fadé také pocet samotnych
extrahovanych piiznaki. Jako vychozi bod byla zvolena architektura LeNet [33],
kterd byla také pouzita autory sité. Postup volby hyperparametrii byl popsan v
predchozi kapitole [3.1.1] a seznam findlnich zvolenych konfiguraci lze vidét v prehle-
dové tabulce |3.2l Zvolené hyperparametry pro pohled zboku jsou uvedeny v ptiloze
Bl

Pii vybéru modeli a pro uceni byl pouzit shodny standardni dataset jako v
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Tab. 3.2: Nastaveni hyperparametri tii vybranych reprezentativnich model pro
detekci anomadlii pri pohledu shora (*zakladni pocet filtri v prvni konvolu¢ni vrstvé

je 16. Koeficient znamenad, jakym cislem byla tato hodnota vynasobena. V dalsich

vrstvach je pak vzdy pocet filtrii dvojndsobny oproti predchozi vrstvé)

Podminka vybéru Nejrychlejsi Kompromis | Nejpresnéjsi
Parametry sité

Nézev sité lotus_LeNet_single | lotus_ 2conv | lotus_ 4conv
Pocet konvoluénich vrstev 3 2 4
Rozliseni na vstupu [px] 16x16 32x32 256x256
Velikost filtru 5 5 5
Koeficient filtru* 2 2 2
Parametry uceni

Extrahované priznaky 128 256 256
Optimizér Adam Adam Adam
Learning rate 0,0001 0,001 0,0001
Pocet epoch 100 100 100
Epochy pro déleni LR 25; 50; 75 25; 50; 75 25; 50; 75
Velikost davky 10 10 10
Rozpad vah 16 16 1-°
Parametry predtrénovani

Optimizér Adam Adam Adam
Learning rate 0,001 0,001 0,001
Pocet epoch 100 100 100
Epochy pro déleni LR - - -
Velikost davky 100 100 100
Rozpad vah 1-° 1°? 1-°

predchozim pripadé. Z téchto experimentt byly vybrany reprezentativni modely.
Pro pohled shora byl vybran model se vstupnim rozliSenim 256x256 px a 4 konvo-
lu¢nimi vrstvami. Tento model dosahoval nejlepsich vysledki, avsak jednd se zaroven
z nejrychlejsich modelti s rozlisenim na vstupu 16x16 px a 2 konvolu¢nimi vrstvami.
Déle byl jesté vybran model, ktery predstavoval kompromis mezi rychlosti a pres-
nosti; jednéd se o model se vstupnim rozlisenim 32x32 px a 3 konvolu¢nimi vrstvami.
Pri vybéru vhodného nastaveni hyperparametri pro pohled zboku dosahoval nej-

lepsich vysledkt model s rozlisenim 32x32 px a pro porovnani byl vybran také model
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s rozlisSenim 16x16 px. Modely s vyssim rozliSenim nebyly vybrany, protoze jsou vy-
Na nésledujicim obrdzku [3.3] a v tabulce B.3] 1ze vidét srovnani ROC kiivek a

vykonnostnich metrik pro zvolené modely.

104/ =

084 |\

True positive rate
o
o
L

°
>
L

0.24

—— Rozliseni 16x16 - nejrychlejsi model
0.0

Rozliseni 32x32 - kompromis vykonnost-rychlost
—— Rozliseni 256x256 - nejlepsi model

0.0 0.2

0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

Obr. 3.3: Srovnani ROC kfivek zvolenych konfiguraci hyperparametri (pohled
shora)

Tab. 3.3: Numerické srovnani zvolenych konfiguraci hyperparametrt - pohled shora
(vyjma hodnoty AUC jsou metriky vypocteny pro nastaveni prahové vzdalenosti

modelu ve vzdalenosti nejblizsi stavu, kdy byl schopen spravné detekovat 90 %
testovacich anomalif)

Model Nejrychlejsi | Kompromisni | Nejpresnéjsi
AUC [%] | 99,802 99,897 99,907
TPR [%] | 92,699 95,354 97,345
FPR [%] | 0,000 0,000 0,000
ACC [%)] | 94,426 96,453 97,973

Vypocetni narocnost jednotlivych modelt je obecné silné ovlivnéna dostupnym
HW, pouzitou knihovnou a také moznostmi paralelizace, které jsou silné vazany
na architekturu samotné sité. V case uceni ma také velky vliv mohutnost uc¢iciho
datasetu. Je-li tedy mozné provést experimentalni ovéreni vypocetni naroc¢nosti jed-

notlivych modelti, pak by tento postup mél byt preferovan pred pouhym teoretickym
odhadem vypocetni narocnosti.

74



V nasledujici tabulce [3.4] jsou uvedeny casové naroc¢nosti u¢eni na PC Neuron
(CPU: AMD Ryzen 5 3600, RAM: 32 GB, GPU: nVidia RTX 2080 Ti (12 GB
VRAM)) a to na GPU, CPU a na 1 CPU jadie s vypnutou optimalizaci. Casova
naroc¢nost vyhodnocovani je uvedena v tabulce

Uvedena je pouze tabulka hodnot zjisténych na modelech ucicich se na pohled
shora (Tabulka . Rozdily mezi modely uc¢enymi na pohled shora a zboku byly
zanedbatelné (pro priklad, rozdil mezi shodnou architekturou byl pri 1000 trénova-
cich vzorech maximélné 4 sekundy a nékdy byl rychlejsi model pohledu shora, jindy
zase pohledu zboku. Nebylo tedy mozné vysledovat jednoznacnou zavislost).

Pti vyhodnocovani byly primérné ¢asy pro vyhodnoceni 1 vzoru shodné, nehledé
na pocet vzoru celkové pritomnych v testovacich datech. V prehledové tabulce [3.5

jsou tudiz uvedeny pouze prumérné casy nutné pro vyhodnoceni 1 vzoru.

Tab. 3.4: Srovnani ¢asové narocnosti uc¢eni modelu v zavislosti na mnozstvi tréno-

vacich dat a pouzité vypocetni jednotce

Doba potiebna k nauceni [hod:min)]
Pocet GPU CPU CPU

vzoru 1 jadro
100 0:09 1:14 6:01
Nejslozitéjsi | 500 0:32 6:07 19:41
1000 1:04 12:11 39:06
100 0:03 0:03 0:04
Model | Kompromisni | 500 0:13 0:16 0:21
1000 0:25 0:32 0:42
100 0:02 0:03 0:03
Nejrychlejsi | 500 0:12 0:13 0:16
1000 0:24 0:26 0:31

vvvvvv

zvysSuji ¢asové naroky jak na provadéni uceni, tak i vyhodnocovani. V pripadé nej-
rychlejsiho (a nejjednodussiho) modelu byl ¢as uceni na 1 jadie CPU oproti GPU
vyssi 36,65krat.

Pti vyhodnocovani jiz nebyly tyto rozdily natolik patrné, avsak i zde byl nej-
rychlejsi model na 1 jadie CPU pouze o 4,7 % pomalejsi, zatimco nejpresnéjsi model
zaznamenal zpomaleni o 90,1 %.

Divod téchto rozdili je patrné ten, ze v pripadé slozitého modelu je nutno opti-

malizovat mnohem vice parametrii a aplikace méa mnohem vice moznosti efektivné
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Tab. 3.5: Srovnani ¢asové narocnosti vyhodnoceni vzoru v zavislosti na typu modelu

a vypocetni jednotce

Doba potrebna k vyhodnoceni
jednoho vzoru [ms|
GPU CPU cPu
1 jadro
Nejpresnéjsi 7,130 21,781 71,721
Model | Kompromisni 3,721 3,974 4,243
Nejrychlejsi 3,445 3,545 3,615

paralelizovat vypocet. Naproti tomu jednoduché modely maji podstatné méné para-
metra a nejsou tedy schopny grafickou akceleraci vyuzit natolik, aby byl rozdil oproti
sekvencénimu zpracovani pomoci pouze procesorového jadra dostatecné patrny.
ostatni modely je architektura obdobnd, jen se méni pocet konvolu¢nich vrstev, veli-
kost vstupniho obrazu (a v ndvaznosti na ni také velikosti jednotlivych priznakovych
map) a pocet extrahovanych priznaku v posledni vrstvé. Vyse uvedend tabulka
uvadi tyto parametry v ¢asti parametry sité.

rametri, kompromisni model potom obsahuje 1 162 176 parametrii a nejrychlejsi
model potom pouze 323 936 parametri. Je tedy ziejmé, zZe pii pouziti grafické ak-

vvvvv

nez v pripadé modelu jednoduchého (navic, ne vsechny kroky uceni lze efektivné

paralelizovat).
Vstupni Mapy Mapy Mapy Mapy Vystupni
obraz piiznaka pfiznaka piiznaka piiznaka Skrytd vrstva neurony
3@256x256 32@128x128 64@64x64 128@32x32 256@16x16 65536 256
|i % o D-DIU-D. "q:.u.n.
=]

NN

Konvoluce Konvoluce Konvoluce Konvoluce Prevedeni PIné propojena Extrahované
5x5 jadro, 5x5 jadro, 5x5 jadro, 5x5 jadro, do vektoru vrstva priznaky
Max-pooling Max-pooling Max-pooling Max-pooling

2x2 jadro 2x2 jadro 2x2 jadro 2x2 jadro

Obr. 3.4: Ukazka architektury sité (256x256 vstupni obraz, 4 konvoluéni vrstvy, 256

extrahovanych priznaki)

Po domluvé s vedoucim bylo rozhodnuto, ze nésledujici experimenty budou jiz
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provadény pouze na nejpresnéjsim modelu pro kazdy z pohledi. Toto rozhodnuti
bylo provedeno proto, aby mohly dale v praci byt prezentovany pouze nejrelevant-
néjsi vysledky a nebyly zatizeny hodnotami dosazenymi na suboptimalnich klasifi-

katorech.

3.1.3 Nulova hypotéza

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole [I.1], v technické praxi se oc¢ekava, ze normalni tiida
je tvorena OK vzory a je homogenni a jasné definovana. Naproti tomu anomaélie
by mély byt tvoreny NOK vzory, a tudiz nespliovat podminku homogenity a tzké
definice.

Pro ovéreni tohoto tvrzeni byl proveden experiment nulové hypotézy, tedy expe-
riment, ktery se snazi prokazat hypotézu opacnou.

Nulova hypotéza tedy zni: Pokud bude normalni trida tvorena pouze NOK vzory
a OK vzory budou povazovany za anomalie, pak bude vykonnost modelu srovnatelné
s modelem, kde je normélni tiida tvorena OK vzory a NOK vzory jsou povazovany
za anomalie.

Pro uceni modelu typického pro technickou praxi byla pouzita data ze standard-
niho datasetu. Pro u¢eni modelu nulové hypotézy bylo pouzito stejného mnozstvi
NOK vzorti, které byly prohldseny za normélni tridu.

Pro tucely vyhodnoceni byl pouzit dataset citajici pouze 100 OK a 100 NOK
prvkil, divodem je zamezeni pouziti trénovacich dat pro testovani a zaroven pouziti
stejnych testovacich dat pro oba modely (avsak s navzdjem opacnou anotaci).

Na obrazku |3.9] 1ze vidét porovndni ROC kfivek téchto dvou modeli. Je zifejmé,
ze pri modelovani NOK vzort ma sit problém tyto vzory odlisit, a i pii velké hrani¢ni
vzdalenosti jich velké mnozstvi klasifikuje nespravné a zaroven neni schopna klasifi-
kovat OK vzory. Naproti tomu model modelujici OK ttidu jiz pri malé vzdalenosti
od stredu je schopen spravné klasifikovat vétsinu NOK vzorta i OK vzort.

Pokud se testovaci dataset zobrazi v kontextu jednotlivych prvki a jejich vzdale-
nosti od stiedu po pruchodu siti (obrazek , pak 1ze relativné jednoduse vysvétlit
toto chovani. Ackoliv jsou obé sité schopny mapovat vzory své trénovaci tiidy blizko
stfedu (zelené prvky), tak sit modelujici OK vzory mapuje NOK vzory daleko od
této mnoziny (¢asto o nékolik Ffadu déle). Naproti tomu model modelujici NOK
vzory mapuje OK vzory (anomaélie) velmi blizko své normalni mnoziné a nelze tedy
jednoduse najit hranici mezi témito mnozinami.

Toto chovani tedy vyvraci nulovou hypotézu a potvrzuje teoretické tvrzeni, ze
nelze modelovat NOK prvky jako plnohodnotnou tridu. Dalsim zavérem, ktery lze

z tohoto experimentu vyvodit je fakt, ze metoda DeepSVDD pracuje spravné a
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Obr. 3.5: Modelovani NOK vzoru X Modelovani OK vzortu (Pohled shora, rozliseni
256x256)

X Normalnf trida
X Anomalie

Normaini trida
Anomaélie

Obr. 3.6: Porovnani vzdalenosti mapovani prvki normélni a anomalni tridy od
stfedu hyperkoule. a) Model modelujici OK vzory, b) Model modelujici NOK vzory
(vystupem modelu je pouze vzdalenost od stiedu, poloha na kruznici je pouze pro

lepsi vizualizaci vysledki)

skutecné z trénovacich dat extrahuje spolené pifznaky (viz kapitola [1.3.3)). P¥i po-
hledu na NOK susenky je totiz vidét, ze jednotlivé anomalie jsou velmi rozmanité,
ale pTresto jsou pro vSechny tyto susenky spole¢né jejich neporusené ¢ésti (tento kon-
cept 1épe popisuje obrézek. Sit tedy bude mit tendenci i z NOK dat extrahovat
znaky spolecné s OK tridou, coz lze vidét na obrazku [3.6
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Obr. 3.7: Ukézka spolecnych rysti OK vzoru a NOK vzort dvou riznych kategorii

3.1.4 Resubstitucni chyba

Experimenty provedené v této kapitole si kladly za cil zjistit, jak velky vliv na
vyhodnocovaci metriky bude mit resubstituce (znovupouziti trénovacich dat pro
testovani).

V kontextu binarnich tloh se ocekava, ze vysledny klasifikator bude nadhodno-
covat presnost, jelikoz bude testovan na datech, jejichz anotaci mél k dispozici jiz v
priubéhu uceni [35].

Vzhledem k definici presnosti (viz se da urcity narist také ocekavat pri
pouziti jednotiidniho klasifikatoru. Naopak metrika senzitivity dava do kontextu
detekované anomalie vi¢i vSem testovacim anomaliim. Jelikoz pri resubstituci je
testovaci dataset obohacen pouze o normdalni vzory, tak se da ocekavat, ze tyto
metriky ziistanou nezménény, nebo budou dokonce negativné ovlivnény.

Pro 1cely urceni miry vlivu resubstituce byl model nauceny na standardnim
datasetu otestovan na 4 rtznych testovacich mnozinach.

Prvni mnozina odpovidala standardnimu datasetu a neobsahovala tedy zadna
ucici data. Druh&d mnozina odpovidala standardnimu datasetu, jehoz testovaci data
byla obohacena o 1 % trénovacich vzoru (5 vzori). Podobné tfeti mnozina byla
rozsifena o 10 % trénovacich vzora (45 vzori) a ¢tvrtd mnozina byla potom pro
testovani obohacena o celou trénovaci mnozinu.

Srovndni ROC kiivek téchto experimentt je vidét na obrdzku [3.8] Matice zdmén
pro shodnou hrani¢ni vzdalenost lze vidét na obrazcich Je vidét, Ze na pocet
detekovanych anomaélii nemd pouziti trénovacich dat vliv (coz bylo samoziejmé oce-
kévané, nebot nebyl testovaci dataset o zadné anomaélie rozsifen)

Pti pohledu na ostatni metriky (tabulka je vidét, ze pro definovany po-
meér spravné urc¢enych anomalii jsou ovlivnény metriky AUC a ACC, které ovliviuje
mohutnost nové testovaci mnoziny. Metrika celkové presnosti ale neni pro ohodno-
ceni detektoru anomalii tak dilezita jako naptiklad senzitivita nebo FPR, jelikoz

pro detektor anomalii je v prvé radé klicovy pocet spravné detekovanych anomaélii
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(senzitivita) a na druhém misté je pocet falesné detekovanych anomalii (FPR). Jak
jsou senzitivita a FPR ovlivnény pii modifikaci hrani¢ni vzdélenosti lze vysledovat
z obréazku porovnan{ ROC kiivek (obrazek [3.8)).
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Obr. 3.8: Srovnani vlivu resubstituce (Pohled shora, rozliseni 256x256)

Tab. 3.6: Numerické srovnéni modelt s riznou trovni resubstituce (vyjma hodnoty
AUC jsou metriky vypocteny pro nastaveni prahové vzdalenosti modelu ve vzdale-

nosti nejblizsi stavu, kdy byl schopen spravné detekovat 90 % testovacich anomalif)

Urover resubstituce | 0 % 1% 10 % | 100 %
AUC [%] 99,907 | 99,980 | 99,985 | 99,965
TPR [%] 97,345 | 97,345 | 97,345 | 97,345
FPR [%] 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

ACC [%] 97,980 | 97,980 | 98,131 | 98,901
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Obr. 3.9: Matice zdmén pro modely s rtiznou urovni resubstituce. Uroven resubsti-

tuce: a) 0 %, b) 1 %, ¢) 10 %, d) 100 %

3.2 Experimenty - vliv zmény definice anomalii na sit

V predchozi sekci bylo uréeno vhodné nastaveni hyperparametri, byla ovérena funkc-
nost sité a byl analyzovan vliv resubstituce. Tato kapitola vyuzije vystupy predcho-
zich experimenti a bude zjistovat, jaky vliv maji pouzitd data a jejich anotace
(normalni t¥ida x anomaélie) na schopnosti vysledného modelu.

Zatimco do ted provedené experimenty pracovaly s OK a NOK vzory jako s ne-

ménnymi mnozinami, nyni bude cilem zkoumat vliv miseni téchto mnozin (kapitola

3.2.1)) nebo jejich dalstho déleni (kapitola a3.2.3)

3.2.1 Vliv nespravné anotace

P1i sbirani velkych datasetti se muze stiat (a Casto se také stavd), ze néktera data
budou nasniména chybné nebo budou nespravné anotovana. Dojde tak k situaci,
kdy normalni trida, ktera tvori trénovaci mnozinu, neobsahuje pouze OK vzory, ale
také urcity podil NOK vzort.

Jak jiz bylo zjisténo experimentem nulové hypotézy v kapitole [3.1.3] pfi uceni
na NOK prvcich ma sit tendenci extrahovat znaky, které jsou spoleéné také pro OK
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tridu. Z toho duvodu se da ocekavat, ze i pri uceni se nespravné anotovanymi daty
bude sit dosahovat relativné dobrych vysledkii.

Oproti testu nulové hypotézy, kde byla normélni tfida tvofena NOK vzory a
anomalie byly tvoreny OK vzory, v tomto experimentu jsou anomalie tvoreny NOK
vzory, normalni tiida je potom v pribéhu uceni tvorena mixem OK a NOK vzorii a
v pribéhu validace a testovani jiz obsahuje jen OK vzory.

Pro tcely experimentii bylo vytvoreno 6 dataset s rtiznou trovni nespravné
anotovanych trénovacich dat. Postupné byl po 20 % ménén pomér OK prvku a NOK
prvki, které tvori trénovaci dataset. Validacni a testovaci data byla beze zmény a
sestavala za stejného poc¢tu prvka normalni tiidy (OK vzory) a anomdlii (NOK
VZOIYy).

Srovnani ROC ktivek téchto 6 riznych modelt lze vidét na obrazku a nu-
merické vysledky potom v tabulce (3.7 Z vysledkti je patrné, Ze se snizujicim se
pomérem NOK vzori se presnost modelu rychle zvysuje avsak i model nauceny na
¢isté nespravné anotovanych datech dosahuje AUC 83,95 %. Je tedy vidét, ze me-
toda DeepSVDD je velmi robustni a malé mnozstvi nespravné anotovanych dat se

na vysledném modelu neprojevi nijak vyrazné.
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Obr. 3.10: Srovnani ROC krivek pro modely naucené na rtzny pomeér nespravné
anotovanych dat (Pohled shora, rozliSeni 256x256)
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Tab. 3.7: Srovnani vykonnostnich metrik pro modely naucené na riizny pomeér ne-
spravné anotovanych dat - Pohled shora, rozlisSeni 256x256 (vyjma hodnoty AUC
jsou metriky vypocteny pro nastaveni prahové vzdéalenosti modelu ve vzdalenosti

nejblizsi stavu, kdy byl schopen spravné detekovat 90 % testovacich anomélii)

Uticich NOK vzora [%] | 0 20 |40 |60 |80 |100
Ugicich OK vzorti [%] || 100 [80 |60 |40 |20 |0

AUC [%)] 99,82 | 99,14 | 96,49 | 93,44 | 89,9 | 83,95
TPR. [%) 96,00 | 91,00 | 92,00 | 90,00 | 92,0 | 91,00
FPR. [%] 0,00 | 0,00 |3,00 |17,00] 24,0 | 49,00
ACC [%)] 98,00 | 95,50 | 94,50 | 86,50 | 84,0 | 71,00

3.2.2 Citlivostni analyza

V ramci nasledujicich experimentii byla provedena analyza citlivosti sité. Tato ana-
Iyza spociva ve snaze rozdélit tiidu OK susSenek na normalni tiidu a anomaélie,
pricemz za normalni tifidu budou povazovany naprosto perfektni vzory, zatimco za
anomalie budou prohlaseny vzory, které jsou sice v poradku ale nedaji se nazyvat
bezchybnymi (napriklad susenka neni perfektné kulata).

Cilem je zjistit, zda je sit schopna detekovat i velmi malé anomalie. Dalsim cilem
je nasledné zjistit, zda je pro uceni sité lepsi pouzit mensi mnozstvi perfektnich
vzorl, nebo zda vétsi roli hraje pocet tréninkovych vzort.

Rozdéleni na perfektni (norméalni t¥ida) a ostatni OK (anomaélie) susenky bylo
provedeno dvéma technicky rozdilnymi zpusoby. Jeden dataset byl vybiran rucné
podle subjektivniho hodnoceni, zda se jedna o perfektni susenku ¢i nikoliv. Druhy
dataset byl vybran automaticky tak, Ze byl naucen model za pomoci vsech OK
vzord a na téchto vzorech byl nasledné také otestovan. Jako perfektni susenky byly
vybrany ty, které se mapovaly nejblize stfedu hyperkoule.

Takto byly vytvoreny 2 skupiny datasetii, kdy kazda obsahovala 3 datasety s
ruznym poctem perfektnich susenek (250, 300, 450). Z téchto pocta bylo vzdy 50
vyhrazeno pro testovani, 30 pro validaci a zbylé vzory byly pouzity pro uceni.

Tabulka [3.§ obsahuje vykonnostni metriky pro téchto 6 modeli. Ani v piipadé
automatického ani manualniho vybéru nebyla sif schopna spolehlivé odlisit perfektni
vzory od ostatnich OK vzorta. Tyto vysledky naznacuji, ze OK vzory datasetu vy-
tvoreného v této préaci tvori natolik rigidni mnozinu, Ze je nelze déle délit. Dalsi
moznosti interpretace je, ze rozdily mezi perfektnimi a ostatnimi OK prvky jsou
natolik malé, Ze jsou pod rozliSovaci schopnosti sité. Tyto hypotézy podporuje sku-

tecnost, ze obdobnych vysledki bylo dosazeno pti obou pohledech i obou metodach
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vybéru.

Obrézek [B.7 potom ukazuje AUC pro jednotlivé modely pfi jejich testovani na
standardnim datasetu. Zde se ukazuje, ze vSechny modely dosahly alespon uspokoji-
vého AUC. Z vysledki vSak neni zfejma jednoznacnd zavislost a nelze tedy s jistotou

tvrdit, zda je dilezitéjsi cistota trénovacich dat nebo jejich pocet.

Tab. 3.8: Srovnani vykonnostnich metrik pro modely naucené na perfektni pred-
stavitele OK vzora (vyjma hodnoty AUC jsou metriky vypocteny pro nastaveni
prahové vzdalenosti modelu ve vzdalenosti nejblizsi stavu, kdy byl schopen spravné

detekovat 90 % testovacich anomalif)

Automaticky vybér Manualni vybér
Pocet perfektnich
. 250 300 450 250 300 450
reprezentantu
AUC [%] 47,783 | 51,781 | 51,592 || 55,197 | 59,376 | 63,495
TPR [%)] 90,887 | 90,730 | 91,262 || 95,567 | 90,730 | 90,291
FPR [%] 90,000 | 90,000 | 92,000 || 88,000 | 82,000 | 78,000
ACC [%] 82,018 | 80,788 | 75,000 || 86,404 | 81,773 | 76,953
AUC - Srovnani
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Obr. 3.11: Srovnani jednotlivych modelt nauc¢enych na perfektnich predstavitelich
OK vzort pri jejich testovani na Standardnim datasetu (pro zvyseni prehlednosti je

osa y omezené na rozsah 90-100 %)
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3.2.3 Viliv typu testovacich anomalii

Poslednim provedenym experimentem v ramci této prace je zjisténi vlivu definice
anomalii v testovacich datech na celkovy odhad vykonnosti modelu.

Jelikoz jsou anomalni prvky obvykle Spatné dostupné nebo jsou jen omezeného
typu, tak je nutné vysetrit, zda je mozné na zakladé omezeného typu anomaélii pro-
vadét kvalifikované odhady vykonnosti celého modelu.

Pro tcely experimentti byly vytvoreny testovaci sady, které vzdy obsahovaly
jen jeden typ NOK vzori. Tyto datasety pak byly porovnany s datasetem, ktery
obsahoval mix vSech typtt NOK vzort.

Testovani probihalo na 6 modelech vytvorenych v predchozich experimentech,
aby bylo vysetieno, jestli ma vybér trénovacich OK vzort néjaky zasadni vliv na
detekci urc¢itého typu anomalii. Dale bylo testovano také na modelu nauceném na
standardnim datasetu (tedy bez cileného vybéru perfektnich predstavitelit normalni
tridy).

Plochy pod ROC ktivkou pro jednotlivé modely jsou obsahem ptilozeného DVD
¢.1 ve slozce Podklady k experimentim/Kapitola 3/Kapitola 3.2/3.2.8, zde v textu
jsou pouze uvedeny 2 modely pro demonstraci vysledki (obrazky a .

AUC - Srovnani - manualni vybér 450 nejlepsich
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Obr. 3.12: Srovnani odezev modelu nau¢eném na manualnim vybéru 450 perfektnich
reprezentanttt OK tridy. Ukazuje odezvu na vsech NOK vzorech bez rozliseni jejich
kategorie ve srovnani s odezvami na samostatné kategorie (pro zvyseni prehlednosti

je osa y omezend na rozsah 80-100 %)

Vysledky naznacuji, Ze pro modely s velmi dobrou uspésnosti (nad 99 %) lze

zobecnit vysledky ziskané na jednom typu anomalie na celé spektrum. Na druhou
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AUC - Srovnani - manualni vybér 300 nejlepsich
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Obr. 3.13: Srovnani odezev modelu nauc¢eném na manualnim vybéru 300 perfektnich
reprezentanttt OK tiidy. Ukazuje odezvu na vsech NOK vzorech bez rozliseni jejich
kategorie ve srovnani s odezvami na samostatné kategorie (pro zvyseni piehlednosti

je osa y omezend na rozsah 80-100 %)

stranu horsi modely tuto vlastnost nesdili a reaguji vyrazné lépe na nékteré typy
anomalii.

Pro praktické vyuziti tak vyvstava otazka, zda je v pripadé modelu s vysokou
presnosti na jednom typu anomalie zobecnéni opodstatnéné, protoze se jednéd o dobte
nauceny model, nebo zda by bylo zobecnéni zavadéjici, protoze model reaguje dobie
pouze na tento konkrétni typ anomalii. Odpovéd na tuto otazku nelze zjistit bez
znalosti vSech moznych anomadlii a v technické praxi je tak toto zjisténi jen tézko
aplikovatelné.

Déle bylo zkoumano, zda lze ¢isté ze vzdalenosti mapovani prvku od stredu usu-
zovat na typ anomalie. Pro tyto ucely bylo vytvoreno zobrazeni vzdalenosti mapo-
vanych prvki od stfedu s rozlisenim jejich typu. Toto zobrazeni lze vidét na obrazku
Nutno podotknout, ze vystupem modelu je pouze vzdalenost prvku od stredu,
thel vykresleni jednotlivych bodi je ménén pouze z divodu lepsi vizualizace vy-
sledk.

Je vidét, Ze jednotlivé prvky anomadlii stejného druhu jsou casto mapovany na
hodnoty, které presahuji mnoho radu. Ze vzdalenosti jednoho prvku tedy nelze usu-
zovat typ jeho anomalie.

Avsak pfi vyhodnoceni mnozstvi vzoru jako celku se jiz da na nékteré typy

anomalii usuzovat. V pripadé zde prezentovanych vysledkt lze rozlisit shluk prasklin,
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ktery je mapovan na hodnoty v rozsahu 10% — 103, shluk kombinovanych anomdlii
(mapovani 10® — 10%) a ddle shluk nastaveni scény jehoZz mapovani zasahuje do
rozsahu hodnot 102 — 10%. Mezi shluky cizich pfedmétii a chybéjicich cdsti nelze
jednoznacné rozlisit.

Je nutné znovu upozornit, ze tato klasifikace typu anomalii je mozna pouze v
pripadé, zZe je vyhodnoceni provedeno na skupiné prvki, u které neni znam typ jejich

anomalie, ale je znamo, Ze se jedna pouze o jeden konkrétni typ.

Normalni trida
Praskliny

Cizi pfedméty
Chybéjici casti
Kombinované anomalie
MNastaveni scény

Obr. 3.14: Srovnani mapovaci vzdalenosti jednotlivych typu anomaélii (vystupem
modelu je pouze vzdalenost od stfedu. Poloha na kruznici je modifikovana pouze z

diavodu lepsi vizualizace vysledki)
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3.3 Zhodnoceni experimenti

Tato kapitola se zabyvala experimentalni ¢asti prace. V prvni ¢asti bylo cilem zjistit
zakladni vlastnosti sité a nalézt vhodny pracovni bod pro nasledujici experimenty.

Byla popsana metodika volby hyperparametri, ktera méla vést k nalezeni opti-
malniho pracovniho bodu. Obrazky a poukazuji na limity srovnani modeli
pro detekci anomalii pouze na zakladé matice zameén.

Bylo zvoleno nastaveni hyperparametrii, které pro dany dataset generuje nejlepsi
model. Dale bylo také zvoleno nastaveni, které uprednostnuje jednoduchost a nizkou
vypocetni naroc¢nost vysledného modelu. Srovnani hyperparametri téchto modela
je uvedeno v tabulce [3.2] a pro pohled zboku potom v piiloze [B]

Zvolené modely byly také porovnany na zakladé jejich vypocetni narocnosti. Byla
zkouména Casova naroc¢nost uceni s ohledem na pocet vzorti v trénovaci mnoziné a
také s ohledem na pouzité vypocetni jednotce. Vypocetni naroc¢nosti pro pohled
shora a zboku byly srovnatelné a jsou uvedeny v tabulkach a 3.5

Jelikoz mély vSechny pokusy stejné nastaveni velikosti davky, tak néartst vypo-
¢etniho ¢asu se zménou poctu trénovacich vzort byl linearni a lze tedy pro dané
nastaveni a vypocetni jednotku s velkou presnosti odhadnout celkovou dobu uceni
velkého datasetu (napiiklad 1 000 000 vzori) extrapolaci doby potfebné k nauceni
datasetu mensiho (napiiklad 100 vzori).

Pri zméné vypocetni jednotky se ukazalo, ze modely s podstatné vice parametry
velmi dobfe vyuzivaji moznosti paralelizace pramenici z vyuziti grafické akcelerace.
Naproti tomu jednodussi modely nemaji dostatek parametri, jejichz vypocet lze
dobte paralelizovat na to, aby bylo jejich trénovani vyrazné urychleno pti pouziti
grafické karty. V tabulce [3.4]1ze vidét, Ze zatimco pri pfechodu z GPU na 1 CPU jadro
39:06 hodin, tak v pripadé nejjednodussiho z modelt narostl potiebny ¢as o pouhych
7 minut a to z 24 minut na 31 minut. Toto srovnani vyplyva ze srovnani pti 1000
trénovacich vzorech. Srovnéni pro ostatni ¢asy lze vy¢ist z tabulky [3.4]

P11 srovnéni ¢asu potiebného pro vyhodnoceni modelu (viz tabulka byl opét
zaznamenan vetsi nartst pri vyhodnocovani slozitéjsich modeli oproti jednodussim,
jej na 1 CPU jadre vyhodnotit za 71 ms, coz odpovida 14 FPS. V nejlepsim pripadé
bylo mozno na GPU RTX 2080 Ti dosdhnout vyhodnoceni nejjednodussiho mo-
delu za 3,45 ms, coz odpovida moznosti detekovat a vyhodnocovat snimek v realné
aplikaci rychlosti 290 FPS.

Na zékladé dohody s vedoucim byly nasledujici experimenty jiz provadény na
architekture s nastavenim hyperparametri generujicim nejlepsi celkové vysledky.

Cilem dalsiho experimentu bylo vyhodnotit nulovou hypotézu a zjistit, zda je
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mozné modelovat NOK vzory se stejnym tspéchem jako OK vzory. Obrazek
ukazuje srovnani ROC kfivek modelujici OK vzory, respektive NOK vzory. 7 vy-
sledki je patrné, ze NOK vzory nelze spolehlivé modelovat. Obréazky [3.6)a[3.7 potom
blize poukazuji na to, ze i v ptipadé NOK trénovacich vzorti ma DeepSVDD tendenci
kvalitné extrahovat spoleéné znaky mezi témito vzory.

Dale byl zkoumén vliv znovupouziti trénovacich dat pro testovani. Pti pohledu
na tabulku [3.6] je vidét, Ze s vyssim podilem opakované pouzitych dat mirné roste
celkové AUC, coz vede na hypotézu, ze model ma tendenci nadhodnocovat chybu.
Aviak p¥i pohledu tvar ROC kfivek na obrazku [3.8 je vidét, ze model se 100 %
trénovacich dat v testovaci mnoziné generuje pri nastaveni vétsi prahové vzdalenosti
vice falesné pozitivnich detekci. To znamend, ze nékteré vzory trénovaci mnoziny
se mapuji dédle od stfedu hyperkoule nez vzory puvodni testovaci mnoziny (data
nezatizena resubstituéni chybou). Lze tedy Tici, ze ackoliv pri opakovaném pouziti
trénovacich dat pro testovani obecné dochazi k nadhodnoceni zakladnich metrik
(AUC, ACC), tak pocet skutecné odhalenych anomalii pti stejné prahové vzdalenosti
zustane stejny a pocet falesné detekovanych anomaélii zustane budto stejny (metrika
FPR nebyla resubstitu¢ni chybou ovlivnéna) nebo se dokonce zvysi.

Druhé ¢ast experimenti se zamérovala na vliv zmény definice anomalii na model
a jeho odhad vykonnosti. Zkoumal se vliv jak zmény definice anomalii v trénovacich,
tak i v testovacich datech.

Prvnim z experimenti bylo zjisténi vlivu nespravné anotace. Bylo zkouméno,
jak velky pomér nespravné anotovanych dat (NOK vzory, které byly prohldseny za
soucast normalni t¥idy ve fazi uceni) mize trénovaci mnozina jesté obsahovat, aby
byl model pouzitelny.

Bylo zjisténo, ze i pti trénovani na pouze nespravné anotovana data dosahuje mo-
del AUC 83,95 % coz je vzhledem k trénovaci mnoziné dobry vysledek, ale rozhodné
se nejednd o pouzitelny model. V pripadé pritomnosti 20 % nespravné anotovanych
dat jiz model dosahoval AUC 99,14 %. Ackoliv se stale nejedné o vysledky pouzitelné
v prumyslovém prostredi, tak lze z téchto vysledku, které jsou detailnéji uvedeny
v tabulce |3.7], usuzovat, Ze malé mnozstvi nespravné anotovanych trénovacich dat
bude mit na schopnosti klasifikdtoru jen zanedbatelny vliv.

Déle byla provedena citlivostni analyza, ktera méla za cil zjistit, zda je Dee-
pSVDD (konkrétné zvolena architektura extraktoru a nastaveni hyperparametri)
schopna detekovat i velmi malé odchylky.

7 experimentl vyslo najevo, ze OK vzory tvori velice rigidni tridu, kterou nelze
déle délit (viz tabulka a rozliseni velice malych vad by vyzadovalo model s
vétsi kapacitou (napriklad vice vrstev, vice filtri ve vrstvach nebo vétsi vstupni
rozliseni). Naucit vSak komplexnéjsi model by také vyzadovalo podstatné vice tré-

novacich vzorii a tuto hypotézu tedy nelze ovérit jen na zdkladé dat vytvorenych

89



pro ucely této prace.

V neposledni fadé byl testovan vliv anomalii pouzitych v testovaci fazi. Cilem
bylo zjistit, zda je mozné na zakladé omezeného typu anomaélii provést robustni
odhad vykonnosti modelu a také zda lze pouze na zdkladé mapovaci vzdalenosti
jednotlivych prvkia uréit typ anomalie.

7 tohoto experimentu vyslo najevo, ze pro dobfe naucené modely je mozné s
velkou presnosti zobecnit vysledky pro jeden typ anomalii na celé anomalni spektrum
(viz graf . Na druhou stranu hife naucené modely tuto vlastnost nesdili a
nelze tedy zobecnéni provést (viz graf na obrazku . Vyuziti tohoto poznatku
v technické praxi je potom problematické, jelikoz obecné nelze zjistit, zda vysledky
na daném typu anomadlii jsou dobré, jelikoz byl model naucen kvalitné (zobecnéni je
opodstatnéné), nebo zda se jednd o jeden z mala typu anomélii, které model dokéze
detekovat (zobecnéni neni opodstatnéné).

Pri velice iizkém datasetu z pohledu rozmanitosti tedy neni vhodné dobré vy-
sledky zobecnovat a vzdy je lepsi zajistit co nejriznorodéjsi povahu testovacich dat.

Dale se zkoumalo, zda 1ze z mapovaci vzdalenosti usuzovat na typ anomalie. Ob-
razek ukazuje, ze i anomalie stejného typu se obecné mapuji do velice riiznoro-
dych vzdélenosti (nékdy i pres nékolik rad) a nelze tedy ¢isté z metriky vzddlenosti
od stredu hyperkoule rozpoznat typ anomalie.

Déle vsak bylo zjisténo, ze skupiny anomalii stejného typu se jako celek mapuji do
urcitych rozlisitelnych rozsahti vzdalenosti. Tento poznatek lze aplikovat v pripadech,
kdy je naptiklad z fyzické podstaty procesu jisté, ze vzniklé anomalie budou stejného
typu (napiiklad dlouhodobé kapajici lepidlo). Potom lze tyto anomélni prvky jako
celek (napriklad skupina 200 anomaélii se stejnym typem vady) rozpoznat a priradit

k urc¢itému typu anomalie. Grafické zobrazeni tohoto fenoménu lze vidét na obrazku

B.14
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Zavér

V tvodu prace byly kratce rozebrany typy klasifika¢nich tloh. Déale byla provedena
reserse existujicich metod pro jednottidni klasifikaci. Jednotlivé metody byly dopo-
drobna popsany, byly diskutovany jejich vyhody a nevyhody spole¢né s pripadnymi
omezenimi. Z téchto metod byla pro dalsi praci zvolena metoda DeepSVDD.

Prakticka cast potom byla rozdélena na dvé casti. Prvni ¢ast se zabyvala in-
spekénim systémem. Byla popsana poskytnuta platforma pro primyslovou inspekci
a jeji upravy. Déle byl popsan poskytnuty software DeepSVDD a Anubis. V pripadé
uzivatelské aplikace Anubis byly provedeny rozsahlé zmény a optimalizace.

Pro 1ucely naslednych experimentt byl vytvoren vlastni dataset. Tento dataset
byl koncipovan jako dvoupohledovy a kazdé realizace produktu tedy obsahuje dva
snimky (jeden shora a druhy zboku). Bylo navrzeno a néasledné realizovano 7 ano-
malnich trid. Celkové obsahuje dataset 1 321 realizaci.

Druhé ¢ast praktické ¢asti prace se zabyvala experimenty s vyuzitim DeepSVDD
a datasetu, ktery byl pro tyto tucely vytvoren. Byla otestovana nulova hypotéza a
bylo ovéreno, ze anomalie skutecné tvori heterogenni mnozinu a Ze je neni mozné
spolehlivé modelovat.

Experimenty ovérujici vliv definice anomalii na celkovou vykonnost modelu byly
rozdéleny na experimenty, které zjistovaly vliv definice anomalii v trénovaci fazi
modelu a vliv definice anomalii v testovaci fazi. V trénovaci fazi bylo zkoumano,
jaky vliv ma pomér Spatné anotovanych dat v trénovaci mnoziné. Bylo zjisténo,
ze malé mnozstvi Spatné anotovanych dat v trénovaci mnoziné mé na schopnosti
modelu zanedbatelny vliv. Dale byly provedeny experimenty citlivostni analyzy. Bylo
zkouméno, jak malé vady dokaze sit jesté detekovat. Z téchto experiment vyslo
najevo, ze neni mozné s modelem pouzitym v této praci dosdhnout kvalitni separace
OK tridy na bezchybné realizace a realizace nizsi jakosti.

Posledni ¢ast experimentii se zabyvala zménou definice anomalii v testovaci mno-
ziné. Zde bylo cilem zjistit, zda je mozné zobecnit metriky vypoctené na omezeném
typu testovacich anomaélii na celé anomalni spektrum. Bylo zjisténo, ze ackoliv je
v pripadé dobfe nauc¢eného modelu zobecnéni teoreticky mozné, tak nelze toto zo-
becnéni uplatnit v praxi. V ramci téchto experimenti bylo také sledovano, zda je
mozné rozlisit mezi jednotlivymi typy anomalii jen na zakladé jejich vysledné mapo-
vaci vzdalenosti. Bylo zjisténo, ze tato klasifikace neni pro jednotlivé vzory mozna.
Avsak pti analyze skupiny anomalii, o které je a priori znamo, ze obsahuje jeden typ
anomalii, lze z mapovaci vzdalenosti na nékteré anomalni typy usuzovat.

Pro porovnani vystupu jednotlivych experimentt bylo vyuzito prevazné ROC
kiivek a AUC metriky. Pro srovnani nékterych experimentti byla pouzita také matice

zameén. Pro nékteré experimenty by samotna matice a z ni vychazejici metriky mohly
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podavat zavadéjici vysledky, ¢asto proto byly uprednostnovany jiné metriky. Byla
srovnana také casova narocnost zvolenych modela a jaky vliv na ni ma pouzitd

vypocetni jednotka a mnozstvi trénovacich dat.
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B Experimentalni cast prace - pohled zboku

B.1 Volba hyperparametri

Tab. B.1: Nastaveni hyperparametrii dvou vybranych reprezentativnich model pro
detekci anomalii pri pohledu zboku (*zékladni pocet filtri v prvni konvoluéni vrstvé
je 16. Koeficient znamenad, jakym cislem byla tato hodnota vynasobena. V dalsich

vrstvach je pak vzdy pocet filtri dvojnasobny oproti predchozi vrstvé)

Podminka vybéru Nejrychlejsi Nejpresnéjsi
Parametry sité

Néazev sité lotus_LeNet_ single | lotus_ 2conv
Pocet konvoluénich vrstev 3 2
Rozliseni na vstupu [px] 16x16 32x32
Velikost filtru 5 5
Koeficient filtra* 2 2
Parametry uceni

Extrahované priznaky 128 256
Optimizér Adam Adam
Learning rate 0,0001 0,0001
Pocet epoch 100 100
Epochy pro déleni LR 25; 50; 75 25; 50; 75
Velikost davky 10 10
Rozpad vah 16 1-?
Parametry predtrénovani

Optimizér Adam Adam
Learning rate 0,001 0,001
Pocet epoch 100 100
Epochy pro déleni LR - -
Velikost davky 100 100
Rozpad vah 10 1°°

101




1.0 A e

0.8 1

o
o
!

@
o
L

True positive rate

0.2 1

—— Rozliseni 16x16 - nejrychlejsi model
0.0 A Rozliseni 32x32 - nejlepsi model

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

Obr. B.1: Srovnani ROC krivek zvolenych konfiguraci hyperparametra (pohled
zboku)

Tab. B.2: Numerické srovnani zvolenych konfiguraci hyperparametri - pohled shora
(vyjma hodnoty AUC jsou metriky vypocteny pro nastaveni prahové vzdalenosti
modelu ve vzdalenosti nejblizsi stavu, kdy byl schopen spravné detekovat 90 %

testovacich anomalif)

Model Nejrychlejsi | Nejpresnéjsi
AUC [%] | 96,977 99,565
TPR [%] | 90,266 90,708
FPR [%] | 3,5714 0,7143
ACC [%] | 91,723 92,737
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B.2 Nulova hypotéza
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Obr. B.2: Modelovani NOK vzort X modelovani OK vzort (pohled zboku, rozliseni

32x32)
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Obr. B.3: Porovnani vzdélenosti mapovani prvki normdlni tfidy a anomélii od

stfedu hyperkoule - pohled zboku. a) model modelujici OK vzory, b) model mo-

delujici NOK vzory (vystupem modelu je pouze vzdalenost od stfedu, poloha na

kruznici je pouze pro lepsi vizualizaci vysledkii)
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B.3 Resubstitucni chyba

Tab. B.3: Numerické srovnani modelii s riiznou drovni resubstituce - pohled zboku
(vyjma hodnoty AUC jsou metriky vypocteny pro nastaveni prahové vzdalenosti
modelu ve vzdélenosti nejblizsi stavu, kdy byl schopen sprdvné detekovat 90 %

testovacich anomélii)

Uroveni resubstituce | 0 % 1% 10 % | 100 %
AUC [%] 99,565 | 90,708 | 0,714 | 92,736
TPR [%)] 98,828 | 92,035 | 1,379 | 93,635
FPR [%] 99,139 | 91,372 | 0,526 | 93,769
ACC [%] 99,442 | 90,708 | 1,250 | 95,421
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False positive rate

Obr. B.4: Srovnéani vlivu resubstituce (pohled zboku, rozliseni 32x32)

104



Predikce Predikce
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
= =
= =
= | B 410 42 2 | B 416 36
d|o 81| o
c | e c | e
Q| | L=
2l 2l
2|2 2|2
1w 1 139 Cl s 2 143
00 oo
() [}]
2 2
a) b)
Predikce Predikce
Pozitivni ‘ Negativni Pozitivni ‘ Negativni
- =
2 2
- | = 413 39 o | B 410 42
7] g 17 s
2| = 2l
Q0 Lls)
ol ey
2|5 2|5
“1s il 189 s 8 632
7] oo
(7] (7]
2 2
c) d)

Obr. B.5: Matice zdmén pro modely s riznou trovni resubstituce. Uroven resubsti-

tuce: a) 0%, b) 1%, c¢) 10%, d) 100%

B.4 VIliv nespravné anotace

Tab. B.4: Srovnani vykonnostnich metrik pro modely naucené na rizny pomeér ne-
spravné anotovanych dat - Pohled zboku, rozliseni 32x32 (vyjma hodnoty AUC jsou

metriky vypocteny pro nastaveni prahové vzdéalenosti modelu ve vzdéalenosti nej-

blizsi stavu, kdy byl schopen spravné detekovat 90 % testovacich anomalif)

Ucicich NOK vzora [%] | 0 20 40 60 80 100
Uéicich OK vzora [%] | 100 |80 |60 |40 |20 |0
AUC [%] 09,25 | 96,25 | 91,45 | 80,68 | 77,82 | 74,48
TPR [%)] 92 |91 [oo Jo92 o1 [o1
FPR [%] 1 8 17 |48 |55 |58
ACC [%] 95,6 | 91,5 [86,5 | 72,0 | 68,0 | 66,5
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Obr. B.6: Srovnani ROC kfivek pro modely naucené na rizny

anotovanych dat (pohled zboku, rozliseni 32x32)

B.5 Citlivostni analyza

pomeér nespravné

Tab. B.5: Srovnani vykonnostnich metrik pro modely naucené na perfektni pred-

stavitele OK vzort - pohled zboku (vyjma hodnoty AUC jsou metriky vypocteny

pro nastaveni prahové vzdélenosti modelu ve vzdélenosti nejblizsi stavu, kdy byl

schopen spravné detekovat 90 % testovacich anomalif)

Automaticky vybér Manualni vybér
Pocet perfektnich

250 300 450 250 300 450
reprezentantt
AUC [%] 51,49 | 52,326 | 48,214 || 51,099 | 67,388 | 75,214
TPR [%)] 92,118 | 92,697 | 91,262 || 90,148 | 90,169 | 92,718
FPR [%] 16 8 86 86 74 58
ACC [%] 91,228 | 92,611 | 76,172 || 81,798 | 82,266 | 82,813
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Obr. B.7: Srovnani jednotlivych modelt naucenych na perfektnich predstavitelich
OK vzort pfi jejich testovani na Standardnim datasetu - boéni pohled (pro zvySeni

prehlednosti je osa y omezend na rozsah 90-100 %)

B.6 Vliv typu testovacich anomalii

Score [-]

Normalni tfida
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Cizi pfedméty
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Nastaveni scény

Obr. B.8: Srovnani mapovaci vzdalenosti jednotlivych typt anomalii (vystupem mo-
delu je pouze vzdalenost od stfedu. Poloha na kruznici je modifikovana pouze z

dtavodu lepsi vizualizace vysledki)
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C Obsah elektronické prilohy

kofenovy adresar priloZeného DVD ¢.1
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| Camera_config

| icons
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datasets Obsahuj

models ........cooiiiiiiiin.,
.......................... Obsahuje implementaci

| anubis.py

, _requirements.txt
| DeepSVDD
data

...................................... Korenovy adres
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Obsahuje implementaci

| Podklady k experimentim
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Korenovy adresar aplikace Anubis

Adresar obsahujici konfigura¢ni soubory kamer

drojové soubory aplikace

Obsahuje minimalni implementaci metody pro vyhodnocovani

e implementace datasetu

Obsahuje preducené modely pro pouziti v aplikaci

Obsahuje implementace siti pro extrakci priznakt

optimaliza¢niho pravidla

Obsahuje pomocné skripty
Soubor pro spusténi aplikace

Soubor pro instalaci pozadovanych balicki

ar implementace metody

Obsahuje zkompilované datasety
Ukézkovy zkompilovany dataset
Slozka pro uklddani vystupt uceni
Obsahuje implementaci metody pro vyhodnocovani a uceni

Obsahuje prototypové implementace t¥id

e implementace datasetu

Obsahuje implementace siti pro extrakci priznaku

optimaliza¢niho pravidla

Obsahuje pomocné skripty

Konfigurace modell a jejich vystupy pro kaZdj z experimentd (¢islovdno jako

Vv textu préce - matice zdmén, ROC kiivka, vizualizace Spatnych klasifikaci...)

Realizace OK vzoru

zboku a pohledem shora
Vady typu praskliny

Vady typu cizi predméty

Vady typu chybéjici casti

Vady typu kombinované

Vady typu nastaveni scény

Vady typu jednostranné zboku

typu jednostranné shora
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