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ABSTRAKT

Cilem této prace je tvorba aplikace detekce objektli v obraze implementovana na platforme
Nvidia Jetson Nano. Je vypracovan potiebny teoreticky zdklad pottebny porozuméni pro-
blematice konvolu¢nich neuronovych siti a na ptikladech popsan postup jejich uceni. Na
zaver je vypracovano srovnani vytvoreného feSeni na platformé Nvidia Jetson Nano
s komercnim systémem od firmy Cognex pro zpracovani obrazu na principu neuronovych

siti.

Kli¢ova slova:

Neuronové site, Pocitacové vidéni, Nvidia Jetson Nano, OpenCV, TensorFlow, Detekce

vad, Hluboké uceni

ABSTRACT

This work focuses on creation visual object detection application implemented on Nevidia
Jetson Nano. There is given necessary theoretical basis for understanding the problem of
convolutional neural networks and described procedure of their learning is described on
examples. Finally, a comparison of the developed solution on the Nvidia Jetson Nano plat-

form with a commercial vision system from Cognex company is made.

Keywords:

Neural networks, Computer vision, Nvidia Jetson Nano, OpenCV, TensorFlow, Defect

detection, Deep learning
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UvVOD

PocitaCové vidéni je jednou z technickych oblasti, kterd v posledni dobé zaznamenava vel-
ky rozmach. Zvlasté dynamicky rozvoj pozorujeme pii vyuziti v primyslové vyrobé, auto-
nomnich systémech vozidel a biometrii. Obecné lze fici, ze pocitatové vidéni ma jako
hlavni ukol pfedevS§im automatizaci procesu ziskavani pozadovanych dat ze vstupnich

snimki tak, aby mohl proces probihat bez zasahti clovéka.

Analyza obrazu probiha zpravidla dvéma odliSnymi zptsoby. Prvni, v praxi vice zab&hlou,
je analyza konven¢nimi postupy, jez zahrnuje napiiklad filtraci, detekci hran, vyhodnoceni
jasu a histogramu. Zminéné postupy jsou implementovany ¢lovékem a probihaji dle plné

popsanych matematickych vzorct.

Druhy zpiisob analyzy obrazu, zpracovani obrazu zaloZzené na um¢l¢ inteligenci, do praxe
teprve pronika. Samotné zpracovani probiha procesem podobnym uceni lidi, kdy se za
asistence ¢lovéka nauci rozpoznévat prvky a jejich vlastnosti v obrazu. Uméla inteligence
pouziva odlisné ptistupy nez klasické pocitacové vidéni a Casto uspéSné fesi problémy,
které byvaji konvencnimi postupy pocitacového vidéni tézko uchopitelné.

Cilem této prace je pouziti embedded zatizeni Nvidia Jetson Nano umoziujici pouzit me-
tody hlubokého uceni pro vytvoteni aplikace vizudlni detekce vad a dale porovnani tohoto

zafizeni s moznostmi komeréniho systému optické kontroly vyuZzivajici umélé inteligence.
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I. TEORETICKA CAST
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1 STROJOVE VIDENI

Obor pocitacové vidéni (v pramyslové automatizaci Castéji nazyvané strojové vidéni),
vznikl v 70. letech, kdy rozvoj vypocetni techniky zacal umoznovat zpracovani dostatecné
velkého objemu dat [1]. Od té doby probiha v této oblasti vyvoj algoritmili pro zpracovani
obrazu a strojové vidéni, nicméné az na prelomu tisicileti byla bézné¢ dostupna feseni pro
piijatelnou realizaci aplikaci strojového vidéni v podminkach primyslové automatizace, v
nichz se strojové vidéni vyuziva piredevsim pro vizualni kontrolu vyrobnich procesi, které
s modernim pojetim vyroby, jenz zahrnuje v€éasné dodavky a nulovou nekvalitu, dostava
¢im dal vétsi uplatnéni.

Spole¢né se zvySujicimi se ndroky na strojového vidéni byly vyvijeny 1 jeho hardwarové
soucasti a zarovenn vznikaly specialni objektivy a osvétlovace pro pouziti v primyslové

automatizaci, které budou predstaveny v nasledujicich kapitolach.

1.1 Princip a vyznam

Strojové vidéni v priimyslu je charakteristické tim, Ze slouzi jako zpétnd vazba pfi fizeni
vyrobniho procesu. Systém ziskdva z procesu nezbytné vstupni tdaje, kterymi zpravidla
byva povel k pofizeni snimku v okamziku, v némz je sledovany objekt ve vhodné poloze a
v zévislosti na vysledku vyhodnoceni obrazu, systém obycejné vykona akéni zasah do pro-

cesu, nejcastéji oznaceni nebo vytazeni vadného kusu [2].

Systém strojového vidéni 1ze nalézt na Obrazku 1 a sklada z osvétlovaci, objektivu, kame-
rového senzoru a pocitae pro zpracovani obrazu. Déle je systém doplnén o prostiedky
komunikace s okolnimi zafizenimi, napiiklad digitdlnimi vstupy a vystupy ¢i nékterym
standardem pramyslového ethernetu pro komunikaci s nadfazenym systémem. Jednotlivé
komponenty jsou specifikovany pro kazdou aplikaci strojového vidéni, dle snimaného ob-
jektu, mnoZstvi pottebného vypocetniho vykonu pro zpracovéani obrazu a dalSich. Podrob-

né&jsi popis jednotlivych ¢asti je uveden déle v této kapitole.
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nadfizeny

systém
vizualizace
[ | [ |

. indikace a ovladani

zpracovani ulohy
strojového vidéni

I digitalizace I

kamera

osvétleni

Obrézek 1: Obecné uspotadani systému strojového vidéni [1]

Kamerovy senzor je nejjednodussi podoba systému strojového vidéni, v némz je cely sys-
tém vcetné kamery, osvétleni i objektivu integrovan v jednom pouzdie a také je urcen pro
zakladni optickou kontrolu a umoziiuje pouze omezené moznosti programovani funkeci.

Podoba kamerového senzoru od firmy Keyence je na Obrazku 2.
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Obrazek 2: Piiklad kamerového senzoru — Keyence IV-HGS500 [3]

Inteligentni kamera pfedstavuje kompaktni systém strojového vidéni, obvykle s Sirokymi
moznostmi programovani. Vyhodnocovaci jednotka v podobé€ jednoCipového pocitace je
soucasti pouzdra kamery obvykle i s objektivem a osvétlenim. Ptiklad smart kamery od

firmy Cognex je na Obrazku 3.

Obrazek 3: Ptiklad smart kamery — Cognex In-Sight 2000 [4]

PC systém pocitacového vidéni jiz nema podobu kompaktni kamery, ale je implementova-
ny jako stolni pocitac vybaveny periferiemi. Hlavni vyhoda tohoto feSeni spo¢ivd v modu-
larité celého systému. Takto uspotadany systém strojového vidéni disponuje vykonem PC,
muze obsluhovat véts§i mnoZzstvi kamer a komunikovat pomoci rozliSnych rozhrani, z ¢ehoz
plyne, Ze v piipad€ pouziti vétSiho mnoZstvi kamer je tak toto feSeni obvykle také cenovée

nejvyhodnéjsi. Podoba PC-based systému strojového vidéni je na Obrazku 4.
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Obrazek 4: Piiklad PC kamerového systému — Cognex VCS5 [4]
Zakaznické systémy se pii navrhu naprosto ptizptisobuji pozadavkiim zdkaznika a je pro né
vyvinut specialni hardware. VétSinou jsou to tlohy vyzadujici vysokou rychlost zpracovani

nebo specialni typ kamery.

1.2 Osvétleni

Spravné zvolené osvétleni je dulezitym piredpokladem pro spravnou funkci systému strojo-
vého vidéni. Ugelem osvétleni ve strojovém vidéni je dosahnout maximalniho kontrastu
téch casti objektu, které nas zajimaji proti ¢astem, které nejsou predmétem inspekce. Vyu-
Ziva se k tomu riznd absorpce svétla nebo rozdil v odrazu svétla v zavislosti na jeho smé-
ru. Navrh vhodného osvétleni spociva v uvédzeni vlastnosti osvétlovaného objektu, jako
jsou jeho struktura, prisvitnost a osvétleni z okoli. Pfehled zakladnich typl osvétleni je na
Obréazku 5. V nasledujicim textu budou tyto typy osvétleni dale rozebrany s popisem jejich

vlastnosti a typického uplatnéni [1].
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Pfedni osvétleni

Brightfield ! Brightfield
g —
[ ]

koaxialni
osveétleni

OBJEKT

Zadni osvétleni

Obrazek 5: Typy osvétleni podle sméru svétla viaci objektu a objektivu

Jasné svételné pole (brightfield) — nejcastéji pouzivané usporadani osvétlovaci, kdy je ob-
jekt nasvicen z thlu blizkého ose objektivu. Svétlo se tak odrazi od ploch na objektu a je
zachyceno objektivem. Obrdzek 6 zobrazuje piiklad snimku zachyceného s osvétlenim

typu brightfield.

Obrazek 6: Snimek s osvétlenim typu brightfield [5]

Temné svételné pole (darkfield) — objekt je zde osvétlovan z velmi nizkého thlu, svétlo je

smérované témeét kolmo k ose objektivu. Pouze paprsky dopadajici na nerovnosti na po-
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vrchu objektu se pak odrazi do objektivu a pfi takovémto osvétleni vynikne i jemna struk-
tura na povrchu objektu, jenz je typickym pouzitim pti kontrole povrchovych vad, napfi-
klad gravirovani a podobné. Ukézku snimku pfi osvétleni typu darkfield 1ze nalézt na Ob-

razku 7.

Obrazek 7: Snimek s osvétlenim typu darkfield [5]

Koaxialni svétlo — druh osvétleni, kde svétlo dopada na objekt rovnobézné s osou kamery.
Pouziti nachazi pii snimani reflexnich objekti. Na Obrazek 8 je zachycen snimek

s pouzitim koaxialniho osvétleni.

Obrazek 8: Snimek osvétleny koaxialnim osvétlenim [5]

Zadni osvétleni (backlight) — svétlo zde sviti zpoza objektu a obvykle je vyuzivano
v méticich aplikacich, kde poskytuje maximalni kontrast mezi objektem a pozadim. Sni-

mek, kterého miize byt dosaZeno s takovymto osvétlenim lze pozorovat na Obrazku 9.
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Obrazek 9: Snimek se zadnim osvétlenim — obrys lahve [5]

1.3 Opticka soustava

Optickou soustavou je zde myslen predevsim objektiv, jehoz ucelem je vytvofit na snimaci
kamery dvojrozmérny obraz tfirozmérné skutecnosti, ktery obsahuje informaci vyhodnoti-
telnou pro strojové vidéni [1]. Vhodna volba objektivu je naprosto stéZejni pii navrhu ap-
likace strojového vidéni. Volba objektivu vychazi ze zakladnich parametri, jakoz jsou
pracovni vzdalenost, zorné pole, rozliSeni a hloubka ostrosti. Zminéné parametry jsou

znazornény na Obrazku 10.
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obrazovy
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pracovni
vzdalenost

hloubka
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rozliseni

-
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Obrazek 10: Parametry pro volbu objektivu [1]

Dals§im pozadavkem pii navrhu objektivu muze byt potlaceni perspektivniho zkreslent,
predevsim v preciznich méficich aplikacich je perspektivni zkresleni velmi neZzadouci, pro-
to jej kompenzuji telecentrické objektivy, které propousti pouze paprsky paralelni s osou
objektivu. Takovéto objektivy nemaji perspektivni zkresleni a velikost objektu v obraze
nezévisi na jeho fyzické vzdalenosti od objektivu. Charakteristickou vlastnosti telecentric-
kého objektivu je, Ze priimér jeho vstupni Cocky je stejny jako uhlopticka zorného pole, z
¢ehoz vyplyva, ze pro zachyceni velkych objekti extrémné roste potiebna velikost objekti-

vu, coz je Casto zasadni limitujici faktor pfi navrhu sestavy strojového vidéni [5].

Porovnani snimku potizeného s pouZzitim klasického a telecentrické¢ho objektivu miizeme

vidét na Obrazku 11.
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Obrézek 11: Porovnani snimk potfizenych telecentrickym (vlevo) a endocentric-

kym (vpravo) objektivem [5]

1.4 Kamera

V ptipadé€ strojového vidéni se kamerou rozumi snimac obrazu, ktery dvojrozmérny obraz,
promitany objektivem na svétlocitlivou plochu snimace ptfevadi na vhodné méronosné ve-
li¢iny, v naSem pfipadé nejcastéji snimek v digitdlni podobé€. V nasledujicim textu jsou

popsany zakladni parametry kamery, které maji nejvétsi vliv na jeji chovani.

Technologie vyroby — naprosta vétSina snimacii je vytvofena technologii CMOS (Compl-
mentary Metal-Oxide-Semiconductor) nebo CCD (Charged-Coupled device). CMOS tech-
nologie vyuziva jako svétlocitlivy prvek MOS tranzistory uspofadané do sloupcii a fadki,
kdy je lze takto pfimo adresovat coby pixely v obraze. CCD vyuZiva pro sniméni svétla
obdobné uspotadané Schottkyho diody. Elektricky nadboj uchovany v diodéch je pak vyve-

den a elektricky naboj je pfeveden na napéti [1].

Snimace CMOS ve srovnani s CCD nevyZaduji sloZitou elektroniku potifebnou pro integra-
ci do kamery a jejich vyroba je ekonomicky vyhodnéjsi, ale naproti tomu maji CCD sni-
mace lepsi citlivost na svétlo a mensi Sum, z ¢ehoz vyplyva, Ze pro pouziti se 1épe hodi
technologie CMOS, jenZ se v soucasné dobé pouziva v naprosté vétSin€ kamer pro strojové

vidéni v priimyslové automatizaci.

Velikost a rozliSeni senzoru — velikost senzoru na ¢ipu je uddvéana v palcich, porovnani
standardnich velikosti senzorti ukazuje Obrazek 12. Tato velikost nevyjadiuje vSak skutec-

ny rozmér snimace, ale jde o primér sklenéné trubice odpovidajici ekvivalentni historické
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snimaci elektronce. Plocha snimace obsahuje matici polovodi¢ovych bunék citlivych na
svétlo. S ohledem na dodrzeni vzorkovaciho teorému je rozliSovaci schopnost kamery dana

dvojnasobkem velikosti jedné buiiky [5].

Obrézek 12:Standardni velikosti senzoru [1]

Funkce a periferie kamery — kamera splitujici standardy pro vyuziti v primyslové automa-
tizaci musi umoznovat nastaveni kamery (zisk, kontrast, dobu expozice) a také podporovat
vhodny standard komunikace, pfipadné pienosu obrazu do systému strojového vidéni, ku-

ptikladu GiGe (Gigabit Ethernet) apod.
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2 METODY DETEKCE OBJEKTU POMOCIi STROJOVEHO VIDE-

r

NI

Systémy strojového vidéni maji jako hlavni ukol extrahovat z dvojrozmérné obrazové in-
terpretace trojrozmérného objektu pozadovanou informaci, kterd mtize byt rtizného charak-
teru, od identifikace tvaru a barvy objektu az po méieni nebo OCR (Optical Character Re-

cognition).

Kazdou aplikaci strojového vidéni lze rozdélit na pét krokti dle Obrazku 10 [1].

Snimani a digitalizace obrazu
(kamera, optika, nasviceni scény)

Ptedzpracovani
(korekce ¢ocek, filtrace Sumu)

Segmentace
(oddéleni objektti od pozadi)

Popis objekti

(vypocet ptiznak)

Porozuméni obsahu obrazu
(klasifikace, detekce, méfeni rozmért)

Obrazek 10: Retézec zpracovani obrazu

V prumyslové praxi prevladaji zejména konvenéni metody strojového vidéni vyuzivajici
exaktni matematické metody analyzy obrazu, a tudiZ jsou snadno implementovany na béz-
né vypocetni systémy. V posledni dobé se vSak objevuji komeréni feSeni pro primyslové
aplikace, jez vyuzivaji hlubokého uceni, avSak tento novy pfistup ke strojovému vidéni
neni plnohodnotnou nahradou konvenénich metod a naptiklad pro métici aplikace neni
z principu vhodny. Naopak v aplikacich, u nichZ problém neni jasné definovan, kuptikladu
pti kontrole povrchovych vad vyrobki, pfinasi hluboké uceni nastroje, které u exaktnich
metod, vzhledem k jejich striktné matematickému principu funkce, zcela chybi. Komer¢ni
feSeni vyuzivajici hluboké uceni (MVTec Halcon, Cognex ViDi) jsou jiz béZn¢€ nasazovana

v primyslové automatizaci. V rdmci této prace je provedeno srovnani nadmi vytvoienych
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aplikaci umélych neuronovych siti. S komerénim systémem Cognex reprezentovanym

softwarem Cognex ViDi Suite.

Zminované konven¢ni metody pfistupu ke strojovému vidéni budou dale detailnéji roze-

brany.

2.1 Predzpracovani obrazu

Béhem piedzpracovani se s obrazem manipuluje takovym zptisobem, aby informace v ném
obsazena byla vyuzitelnd pro nasledné zpracovani vybranym algoritmem, ptipadné aby
tato informace byla zdliraznéna a zaroven zpravidla nastava ztrata ¢asti jiné informace.

r~roe

Na obraz se pfi jeho zpracovani nahlizi jako na matici n X m, kde n je pocet fadkti a m
vyjadiuje pocet sloupcti. Kazdy prvek z matice poté nazyvame pixelem. Jas pixelu vyja-
dfujeme pomoci skalarniho ¢isla pro Sedotonovy obraz, pro barevny obraz se pak kazdy
pixel sklada zpravidla ze tii slozek, jejichz vyznam se li§i v z&vislosti na barevném forma-

tu.

Nasledujici kapitola zahrnuje ivod do problematiky manipulace s obrazem a predklada

nékolik ptikladl jednoduchych operaci.

2.1.1 Geometrické transformace

Skupina metod geometrické transformace zahrnuje postupy pro piepocet soufadnic pixeld
obrazu ze stavajicich pozic na jiné, coz mize byt v nékterych ptipadech vyhodné. Typic-
kym piikladem geometrické transformace je korekce zkresleni, které do systému zanesla
nedokonalost a dispozice optické soustavy. Zkresleni jsou zejména v méfticich aplikacich
dasledné odstranovana pomoci telecentrickych objektivii, pokud vSak zkresleni neni velké,
nebo pouze zbytkové, je mozné jeho vliv korigovat programove, pomoci pfepoctu systému

soufadnic a bodu v obraze.

2.1.2 Segmentace obrazu

Hlavni ucel této operace predstavuje rozdéleni obrazu na €asti, pficemz je nejcastéji vyuZzi-
vana pro separaci na objekty a pozadi. Mezi nejjednodussi metody segmentace patii pra-

hovani, pfi némz jsou vSechny pixely obrazu porovnavany se zadanou prahovou hodnotou.
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Vysledkem je poté obraz, ve kterém se vyskytuje pouze zcela Cernd a zcela bila barva, tzv.
bindrni obraz. Pfi vhodné zvolené prahové hodnot€ jsou pak pixely objektu a pixely pozadi

zobrazeny odliSnymi stupni jasu [6].
Operaci prahovani lze zapsat jako:

o= i34

kde i je hodnota jasu pixelu ptivodniho obrazu, f (i) je vyslednd hodnota jasu pixelu obra-

zu po segmentaci a T je rozhodovaci hodnota jasu.

Piiklad segmentace obrazu prahovanim lze nalézt na Obrazku 13.

Obrazek 13: Ptiklad pouziti prahovani pro segmentaci obrazu [7]

2.1.3 Konvoluéni filtrace

Konvoluce je jednou z nejzdkladnéjSich operaci v oblasti zpracovani obrazu. Jednd se o
operaci nad dvéma signaly libovolné dimenze. V tomto pfipad¢ je na zpracovavany mo-
nochromaticky snimek nahliZzeno jako na dvourozmérny diskrétni signal, konvoluce pak

bude vyjadiena vztahem: [6]

Fr@y) =) > fe=iy=Dgl))

i=—n j=-m
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Kde n je polovina $itky konvolu¢niho jadra, m je polovina vysky konvolu¢niho jadra,
(x,¥) jsou soufadnice bodu v origindlnim obrazu nad kterym je provadéna konvoluce a

(i, ) souradnice bodu v konvolu¢ni masce.

Funkce f je pfi operaci filtrace zpracovavany obraz a konvolu¢ni jadro g ma funkci apli-
kovaného filtru. Je-li soucet hodnot v konvolu¢ni masce roven jedné, fikame, ze konvoluc-
ni jadro je normalizované. V takovém piipadé pak totiz aplikace filtru nema vliv na celko-
vou hodnotu jasu obrazu. Vypocet hodnot pixell takto zpracovaného obrazu Ize vidét na

Obrazku 22.

Ptiklad konvoluéni filtrace obrazu pii aplikaci vyhlazovaciho filtru, ktery je pouzivén pro

odstranéni Sumu z obrazu mé konvoluéni matici g ve tvaru:

()
Il

Ol R O~ O]

Ol R O~ V| R

O| = O] = O] =

Vysledek po konvoluci snimku s takovouto matici zobrazen na Obrazku 14.

Obrazek 14: Priklad filtrace obrazu — rozostteni [5]
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2.2 Konven¢ni metody strojového vidéni

Konvencni metody vychézeji z analyzy obrazové informace pomoci algoritmii o matema-
tickém zakladu, ve kterych se na obraz pohliZi jako na uspotadany soubor pixeld, jenz je
mozné zkoumat metodami globalni charakteristiky jako statisticky soubor. Timto dostava-
me obecné informace o obraze, nicméné takovymto zpiisobem neni vyuzita vétSina infor-
mace nesen¢ v obrazu, proto abychom ziskali celistvou charakterizaci informace je nezbyt-
n¢ nutno zohlednit i vzajemné polohy pixeld.

Lokalni charakteristiky zahrnuji metody analyzujici omezeny region a jsou zpravidla vy-

Vv

vych vlastnostech obrazu.

Globalni a lokalni charakteristiky vSak nemusi mit pfesné¢ vyhranéné pouziti pfi feSeni
komplexnich tloh. Pojmem charakteristika se v tomto piipad¢ rozumi udaj, ktery nese ur-

¢itou informaci o vlastnostech obrazu a muze jim byt numericky skalar, ptipadné matice

[8].

2.2.1 Jas

Charakteristika udava stfedni jasovou hodnotu pixelli obsazenych v obraze, ptipadné vy-
braném regionu. Zpravidla se pouziva aritmeticky primér jasovych hodnot pixeld, nicméné
v indikovanych piipadech miZe byt vhodny také median jasu. ObdrZzenou hodnotu jasu

poté vyjadiujeme nasledujicim vzorcem:

n m
1
L=n_m'z Z(lnm)
i=0 \ j=0

kde L je vyslednd primérna hodnota jasu, L,,,, pfedstavuje hodnotu jasu pixelu na n-tém

fadku a m-tém sloupci, tudiz n je pocet fadkli a m pocet sloupcti.

2.2.2 Kontrast

Kontrast vystihuje vlastnost obrazu, kterd vyjadfuje vzdalenost extrémnich hodnot jasu
od jeho typické hodnoty. Kontrast mezi dvéma pixely Sedoténového obrazu lze vyjadfit

jako:
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Ia_Ib

k =
I, + I,

kde k je vysledny kontrast, I, je hodnota jasu bodu A a I, je hodnota jasu bodu B.

V kontextu barevného obrazu se kontrast casto vyjadiuje jako barevna sytost.

2.2.3 Histogram

Histogram lze chépat jako komplexni globdlni charakteristiku obrazu, kterd podava infor-
maci o relativni Cetnosti vSech trovni jasu obsazenych v obrazu, jez nese podobu vektoru,
jehoz délka odpovida poctu zobrazitelnych stupiiti Sedi a tim padem pro Sedotonovy obraz
s hloubkou 8 bitf je délka vektoru histogramu 2® = 256. Tento vektor byva zpravidla zob-
razen ve sloupcovém grafu, kde na vodorovné ose jsou vyneseny hodnoty jasu jednotli-
vych pixell a vyska sloupce odpovida relativni ¢etnosti pixelit o daném jasu. Ptiklad histo-

gramu lze nalézt na Obrazek 1515.

Obrazek 15: Histogram obrazu [9]
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V ptipad¢ barevného obrazu lze obdobnym zplisobem vyjadiit a zobrazit histogram pro

jednotlivé barevné slozky.

Histogram predstavuje jeden z nejvice pouzivanych prostfedkt pro hodnoceni kvality foto-
grafie a pii spravné analyze poskytuje obrovské mnozstvi informaci. Histogram, jenz je
pomérné uzky, zna¢i malo kontrastni obraz, a naopak Siroky histogram znaci vyrazné kon-
trastni obraz. Dle rozlozeni histogramu a pozice maxima lze poté ziskat pfedstavu o celko-

vém jasu snimku [9].

2.2.4 Momentova metoda identifikace

Algoritmus momentové metody fesi ulohu identifikace podle nau¢eného vzoru ve formé
momentovych priznakl objektu, které vyjadiuji zménu jasu od stiedu vzoru. Vyjadieni
pomoci momentovych ptiznakli ma své vyhody predevs§im vzhledem k invarianci vii¢i na-

toceni, zmén¢ velikosti a posunuti identifikovaného objektu [8].

Obecné se moment fadu p + q funkce f(x,y) definuje vztahem:

mpa = || xPyercydndy

kde x a y jsou soufadnice bodu v obraze.

Takto vytvofeny vzor sdm o sob& neni invariantni na translaci, rotaci ani zménu méftitka,

¢ehoZ se dosahuje az néslednymi transformacemi detekovanych momentt, naptiklad nor-

2%

2.2.5 Konvencni metody detekce objekti

Prosta detekce ptitomnosti objektli v obrazu je nejCastéj$i aplikace strojové ho vidéni
v primyslové automatizaci. Vzhledem k této skutecnosti, je problematika dobie zpracova-
na a je vyvinuto mnoZzstvi nastrojii pro detekci objektil v obrazu, které se vzéjemné 1isi jak
algoritmem identifikace, tak vhodnosti a vypocetni narocnosti ve specifickych ptipadech
pouziti.

Spolecnou vlastnosti téchto metod, je popsani hledaného prvku vhodnym zptsobem (podle
nalezenych hran, jasu apod.) a nasledné nalezeni podobnych rysti v obrazu. V nasledujicim
textu budou popsany zakladni principy nejcastéji pouzivanych metod pro detekci objektli

v obrazu.
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2.2.5.1 Popis obecnymi piiznaky

Uvedeny soubor metod je nejjednodussi verzi identifikace objektu v obraze. Objekt je
popsén napftiklad jeho barvou a umisténim. Tento pfistup k identifikaci objektl 1ze nalézt
naptiklad v kamerovych senzorech a jednoduchych aplikacich strojového vidéni. Obrazku

16 uvadi ptiklad aplikace pro hledani tablet 1¢ki.

Obrazek 16: Identifikace barvou objektu [10]

2.2.5.2 Geometrické piiznaky

Na hranéach objektu a pozadi dochazi ke zméné€ hodnoty jasu, timto zptisobem Ize nalézt
jednotlivé hrany objektil, nicméné pro detekci objektti riznych tvarti je zapotiebi komplex-
né&jsi pristup, kdy do ofekavané oblasti obrazu je promitnut ocekdvany tvar objektu a po
jeho obvodu jsou umistény vyse popsané méfici body pro detekci hran. Vysledkem detekce
je mnoZina bodu s rliznou vzdalenosti od promitaného tvaru. Obrazek 17 obsahuje ptiklad,
kde byly po obvodu promitané elipsy detekovany hrany v oznacenych bodech, které Ize
nasledné vyhodnocovat, naptiklad dle kontrastu vii¢i pozadi, vzdalenosti od promitané
elipsy a na zaklad¢ tohoto vyhodnoceni bude nasledné¢ mozné rozhodnout, zda se predmét

identifikace ve tvaru elipsy na obrazu realn€ nachéazi nebo ne.
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Obrazek 17: Ptiklad spravného prolozeni detekovanych hran predpokladanou kontu-
rou objektu (vlevo) a nespravného prolozeni vlivem nedostate¢ného mnozstvi a ne-

spravného rozlozeni prokladanych bodi

Déle je na obrazku zndzornéna i situace, pii které pozorujeme nedostatecny kontrast pred-
meétu vici pozadi, ptipadné Spatné nastavenych parametrech algoritmu detekce hran. Velka
¢ast meéticich bodl detekce hran selhala a tim padem algoritmus rozhodl o pfitomnosti
predmétu tvaru zelené elipsy, i kdyz byla analyzovana fotografie s predmétem tvaru Cerve-

né elipsy. Algoritmus tedy zaménil identifikovany objekt za jiny.

2.3 Metody detekce objekt vyuzivajici umélé inteligence

V minulosti bylo vyvinuto velké mnozstvi procest vyuzivajicich umélou inteligenci, jenz
jsou rozdilné v podobé vstupnich dat i zptisobem prace s nimi. Obecné 1ze umélou inteli-
genci nasadit na feSeni rozmanitych problémi. Vybér pouziti konkrétni metody UI pak
zalezi na povaze tfeSeného problému. Metody vyuzivajici hluboké uceni, pouzité v této

praci budou dale podrobné popsany v nasledujicich kapitolach.

2.3.1 Strojové uceni

Obecny proces, pti kterém se vyuziva identifikace vzorii v datech k vytvoreni modelu, kte-
ry pak miZe slouzit naptiklad k identifikaci jevll v datech nebo predikci dat budoucich.
Velmi podstatna je zde velikost souboru vstupnich dat pouzitych k vytvofeni modelu a

jejich rozdéleni do definovanych tiid.

Strojové uceni zahrnuje nékolik metod, do nichz patii také neuronové sité, pouzité pro de-

tekci objektil v obraze v této praci.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 30

2.3.2 Umélé neuronové sité

Nazev metody vznikl jiz v poloving 20. stoleti, kdy Warren McCulloch a Walter Pitts pfi
snaze o vytvoreni umélého modelu mozku definovali matematicky model neuronu pracuji-
ci v diskrétni mnozin¢ {-1,0,1}. Pozorovanim podminénych reflexi pak Donald Hebb na-
vrhl pravidla pro uceni synapsi neurontl, ktera se staly zakladem pro ucici algoritmy neu-
ronovych siti. V roce 1957 Frank Rosenblatt zobecnil McCullochtv a Pitsstiv model neu-
ronu pro realny ¢iselny obor parametrii a vytvofil tak perceptron vcetné uciciho algoritmu.
V roce 1959 vyvinul Bernard Widrow spole¢né se svymi studenty model neuronu nazvany

ADELINE a jejich spojenim vznika uméla neuronova sit MADELINE [11].

Z divodu technickych nedostatkli nebyla na neuronové sité soustfedéna pozornost. Prilom
ptiSel v 80. letech, kdy byla ustavena podoba vicevrstvé neuronové sité se zpétnym Sifenim

chyby, jez odstranila dosavadni nedostatky branici v pouziti pro feSeni redlnych aplikaci.

Tato podoba neuronovych siti je pouzivana dodnes a umélé neuronové sité¢ nachazeji stale
Sirsi uplatnéni. Aktudlni trend vyvoje vypocetni techniky navic vede k nasazovani vi-
cejadrovych a vicevldknovych procesorti, jenz umoznuji paralelni zpracovani vypocti,
které je umé&lym neuronovym sitim z principu vlastni. Typickym ptikladem miize byt praveé
Nvidia Jetson Nano, disponujici velkym mnozZstvim jader, jenz diky paralelnimu zpracova-
ni umoziuji dosdhnout zrychleni vypoctl i rozsahlejsich siti pii zachovani nizkych nékladt

v porovnani s distribuovanymi paralelnimi vypocetnimi systémy.

Jak je patrné jiz znazvu, metoda se snazi se napodobit lidskou neuronovou sit’
s rozhodovanim podobnym lidskému, diky ¢emuz vyuziti nachazi v ilohach klasifikace a
ttidéni. Vzhledem ke skutecnosti, Ze si tato prace klade za cil praktickou realizaci neuron-
ove sit¢ pro analyzu obrazu, budou neuronové sité dale podrobné&ji popsany v tomto kon-

textu.

Na rozdil od konven¢nich metod, které pracuji na zékladé jasné popsaného algoritmu, neu-
ronove sité vyuZzivaji algoritmus nauceny v adaptacni fazi, diky kterému je mozné feSit
ulohy, jejichZz matematicka definice by byla pfili§ komplikovana pro exaktni metody ana-

1yzy obrazu.

Nize je na Obrazku 18 zobrazeno obecné schéma neuronu. Zde x; az x3 predstavuji vstupy
neuronu a jsou pienaseny do neuronu s vahami w; aZ w3. Tyto vstupy jsou pak podle pie-
nosové funkce neuronu pievedeny na vystup y, matematicky lze vyjadfit takovyto pfenos

nasledovné: [12]
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f(a) =TF (z xX;w; + bWb>

=1

kde TF je aktivacni funkce (transfer function) neuronu, x; je vstup do neuronu, w; je védha
na vstupu, i je poradové Cislo vstupu, n pocet vstupti neuronu, b je prahova hodnota neu-

ronu a wy, je vaha této prahové hodnoty.

vstup k1 | wl |
VY . \ .
vstup X2 w2 | suma — aktivaénifunkce | wystupy
:\.'\. ."-. ; )

wvstupx3  {w3

Obrézek 18: Schéma neuronu [11]

Aktivaéni funkce neuronu je ve své podstaté prenosova funkce, prifazujici vystupni hodno-
tu na zaklad¢ sectenych vazenych vstupt. Pribch této funkce se lisi dle pozadovaného
chovani neuronu. Na Obrazku 19 jsou uvedeny piiklady jednoduchych pfenosovych funk-

ci.

____________ ‘_&— skokova funkce _ {1 if € 20
. o) = Voise <o
1 ¢ >1

_____________ i po castech lineami funkce () = {§ 0s§ =1
0 §<0

0 1 '§

logisticka sigmoida c(g) =

1+e*
s
A
_________________________ - _ (L) = 1-e°
1 hyperbolicky tangent G(a) = tanh > &)= 1+t
g3
...

Obrazek 19: Priklady aktivacnich funkci neuronu [13]

Neuronové sité¢ se skladaji z vrstev neuronti, kde vystupy z jedné vrstvy jsou vstupy do

nasledujici, viz. Obrazek 20. Neuronova sit’ pracuje ve dvou fazich — adaptacni a aktivni.
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V adaptacni fazi se sit’ u¢i, adaptuje se na feSeni daného problému. Toto uceni je realizo-
vano prenastavenim vah mezi neurony. U¢eni mlize probihat s ucitelem nebo bez uditele,
pricemz pii uceni s ucitelem jsou nastavovany vahy tak, ze je snizovan rozdil mezi zada-

nym a aktualnim vystupem

V aktivni fazi neuronova sit’ pouziva jiz nastavené vahy ke zpracovani informace a poskyt-

nuti vystupni informace.

Podstatnou vlastnosti pfi realizaci neuronovych siti je, Ze se informace neuronovou siti Sifi
a je ji zpracovavana zaroven vSemi neurony. I kdyz lze tyto vypocty realizovat pomoci
bézného procesoru, pouzivaji se bézné pocitace predev§im pro simulaci neuronové sité pii
odladéni, pro realné nasazeni jsou bézn¢ vyuzivany grafické karty (dale pouze GPU), které
umoznuji paralelni zpracovani. Ve velkém méfitku jsou pouzivany grafické procesory
s velkym mnoZzstvim jader, jako v pfipad€ Nvidia Jetson Nano, kterému je vénovana prak-

ticka ¢ast této prace.

//
({
\

Vystupni

35
|
\
C

N\ ST 7= vrstva
XRNEEZ
IRIRK BN

X
A

Obrazek 20: Schéma neuronové sité [14]
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2.3.3 Konvoluéni neuronové sité

Postupy uvedenymi v pfedchozich kapitolach 1ze ucit neuronovou sit’ dle konkrétnich tré-
novacich snimku. V téchto neuronovych sitich jsou vsak jednotlivé neurony uceny izolo-
van¢ od ostatnich a sit’ je tak ve vysledku velmi nachylna k variantnosti vstupniho obrazu,
napiiklad pfi zméné jasu, natoCeni, zkoseni apod. Abychom byli schopni naucit neurono-
vou sit’ vySe uvedenymi algoritmy, které jsou funkéni, byla by jeji hloubka neimérné velka
(desitky vrstev) a také pocet neuront by musel fadové odpovidat poctu pixeli v obrazu,

coz by kladlo neadekvatni naroky na vypocetni prostfedky a Cas uceni neuronové sité [15].

Konvolu¢ni neuronové sité piinasi vylepseni architektury, ve které jsou do sit¢ zatazeny
specialni vrstvy, které mnozstvi parametrii neuronové sité velmi vyznamné snizuji. Tento

piistup se pouziva primarné pii praci s obrazovymi nebo zvukovymi daty.

2.3.3.1 Architektura konvoluéni neuronoveé sité

Oproti pivodni vyse uvedené podob¢ neuronové sité obsahuje konvolu¢ni neuronova sit’
minimalné dvé specidlni vrstvy neurond. Jedna se o konvolucni vrstvy a subsamplingové
vrstvy (nékdy také oznadeny jako pooling layers). Ukolem t&chto vrstev je ziskat z obrazku
sadu koeficienttl, které se posléze predaji do n€kolika klasickych vrstev neuronti. Neurony
v naslednych vrstvach jsou pak propojeny pouze s mensi ¢asti predchozi vrstvy misto toho,
aby byly pln¢ propojeny. Pocet koeficientd vstupujicich do poslednich vrstev se mize po-
hybovat od né€kolika desitek az po stovky tisic, dle velikosti vstupnich dat (rozliSeni snim-

ku, ...). Na konci konvolu¢ni neuronové sité je plny obraz redukovéan do jednoho tenzoru,

ktery zastupuje skore jednotlivych tiid [15].
Struktura neuronové sité je pak zpravidla nasledujici:

1. Vstupni vrstva
Konvoluéni vrstva 1
Subsamplingova vrstva 1
Konvoluc¢ni vrstva 2

Subsamplingova vrstva 2

e A

Skryta vrstva neuronové sité
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9. Vystupni vrstva

Tuto strukturu znazoriiuje i Obrazek 21.

T
1\‘ feature maps featur Htum
C S, Y \

\'n input feature maps  feature maps

2x 32 14 x 14

18 x 28

feature extraction classification

Obrazek 21: Struktura konvolu¢ni neuronové sité [15]

Konvoluéni neuronovou sit” je tedy mozné povazovat za dvé sité, pticemz prvni se sklada
z konvoluénich a subsamplingovych vrstev, které z ptivodniho obrazu generuji jednoroz-
mérny tenzor koeficientti a druhd sit’ je jiz znama neuronova sit’, jenz pak z téchto koefi-
cientd urcuje objekty nalezené v obrazu. Jednotlivé vrstvy budou podrobnéji rozebrany

dale.

2.3.3.2 Vstupni vrstva

Surovy obraz vstupuje do této vrstvy, konkrétné hodnoty jeho pixelt. Vstupni vrstva tedy
bude mit rozmér dle rozliSeni obrazu a hloubku podle poc¢tu barevnych kandlti vstupniho

obrazu.

2.3.3.3 Konvolucni vrstva

Konvolu¢ni vrstva aplikuje na vstupni obraz masku o zadané velikosti a vytvari tak lokalni
charakteristiku obrazu. Jednotlivé oblasti se prekryvaji, takze pocet oblasti vysledného

snimku lze vyjadfit dle vzorce:
m=(x—-k+1)x(y—-10+1)

kde m je pocet oblasti vysledného obrazu, x a y rozméry pivodniho obrazu, k a [ jsou

rozméry konvolu¢ni masky [15].
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Z vyse uvedeného vztahu vyplyva, Ze pii pouziti konvoluéni masky o velikosti vétsi nez 1,
bude vysledny obraz mensi nez pivodni. V ptipadé, kdy je tieba obsahnout konvoluci cely
obraz, je pouzivana funkce zero-padding, kterd na hrany obrazu vklada nulové pixely, aby

konvoluce mohla byt korektné provedena pro vSechny pixely obrazu.

Samotna operace konvoluce je pak vyjadiena vztahem obdobnym jako v kapitole 2.1.3
Konvolu¢ni filtrace:

n

(f*g)(xy) = Z Z fx—t,y=7)g.))

i=—nj=-m

Kde n je polovina $itky konvolu¢niho jadra, m je polovina vysky konvolu¢niho jadra,
(x,¥) jsou soufadnice bodu v origindlnim obrazu nad kterym je provadéna konvoluce a

(i, ) soufadnice bodu v konvolu¢ni masce.

Princip konvoluce je vysvétlen také na nasledujicim Obrazku 22.

3 Obraz
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Obrazek 22: Konvoluce obrazovych dat [15]

2.3.3.4 Aktivaéni vrstva

Aktivacni vrstva aplikuje aktivaéni funkci na vstupni data a jejim Gcelem je manipulace
s obrazem, jako je napftiklad zaneseni nelinearit nebo segmentace objekti. Rozmér dat a
jejich hloubka je pfitom ponechéna beze zmény. Casto pouZivané jsou napiiklad funkce

ReLU (Rectified Linear Unit) sigmoida a hyperbolicky tangent, vykreslené na Obrazku 23.
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RelU x tanh x

0.8 - b

0.4 - N

0.4 [ .

-0.8 - B

Obrazek 23: Priklady aktiva¢nich funkci
Na Obrazku 24 je mozné sledovat, ze provedenim funkce ReL.U jsou z pivodnich dat od-
stranény Cerné oblasti, zastupujici zaporné hodnoty. Takto upraveny obraz pak umoziuje

rychlejsi trénovani zbytku neuronové sité [16].

Obrazek 24: Ptiklad snimku pted a po prichodu ReLLU vrstvou neuronové sité [16]

2.3.3.5 Subsamplingova vrstva

Subsampling (pooling) mé za tkol snizit velikost reprezentovatelnych dat a tim redukovat
mnozstvi parametri predavanych do sité, velikost sité i1 jeji potiebnou hloubku tak, aby
bylo zachovano co nejvice dilezitych informaci pro dalsi vrstvy neuronové sité, ¢imz je
sniZzen vypocetni Cas a vyuziti paméti. Vrstva pracuje se zvolenou velikosti masky, ktera
provadi funkci sdruzovani. Velikosti masky odpovida redukce vstupnich dat, kdy kuptikla-
du nejbéznéjsi pouziti masky 2x2 s krokem 2 redukuje 75 % ze vstupnich dat, viz. Obrazek
2525.
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224x224x64

112x112x64

pool
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> S 112
e —~— downsampling
112

224

Obrézek 25: ZmenSeni obrazu pii poolingu [15]

Funkce poolingové masky je uzpiisobena potiebam aplikace. Nejbéznéjsimi maskami jsou

masky vyhleddvajici maximum a pramér, dle Obrazek 2626.

max pooling
20 30
112| 37
30( O
210
37| 4 | average pooling
25|12

Obrazek 26: Max pooling, Average pooling [17]
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2.3.3.6 Piné propojenda vrstva

Posledni, vystupni pIné propojend vrstva pocita hodnoceni tiid. Jeji rozmér odpovidéa poctu
klasifikovanych tfid a hodnota na vystupu kazdého neuronu koresponduje se skore dané
tfidy. Kazdy neuron v této vystupni vrstvé je propojen s kazdym neuronem z vrstvy pred-

chozi, kde dand spojeni maji rizné véhy ziskané pii procesu uceni sité.

2.3.4 Uceni neuronové sité

Uceni neuronov¢ sité je inspirovano uc¢enim ¢loveéka, podobné jako vznik jeji koncepce.
Stejné jako se dité€ uci od ucitele, ktery mu poskytuje zpétnou vazbu, tak i neuronova sit’
dostava pfi uceni informace o uspesnosti své predikce ¢i identifikace. Cilem uceni neuron-
ové sité je optimalizace vnitinich parametra s cilem minimalizovat chybu a probihéd zpra-
vidla v mnoha iteracich. Typickym piikladem algoritmu pro uceni neuronové sité je algo-

ritmus Back-propagation, jenz bude podrobné&ji popsan dale.

2.3.4.1 Pienesené uceni

Metoda, kdy pomoci modelu jiné, uz vytrénované neuronové sité¢ vytrénujeme nasi vlastni
sit’, ktera bude napiiklad klasifikovat jiné objekty. Tento proces pienesené¢ho uceni je pak
Casove kratSi a méné€ narocny na vypocetni vykon nez proces trénovani celé sit€ znovu od
zacatku. K dispozici jsou kvalitni pfedtrénované modely napt. od komunity nebo od tviircti
API TensorFlow ¢i Caffe, kdy k trénovani téchto modelti bylo vyuZito velkych databazi
obrazkl. Dostupné modely maji rozdilné architektury a jsou tak vyuzitelné pro rozdilné

aplikace.

Pienesené uceni pak spociva v jemném doladéni jiZ pfedtrénované neuronové sité na jinou
ulohu, ptikladem miize byt prevzeti nékteré z prednich voln¢ dostupnych siti, napiiklad
ResNet, kterd je naucend na databéazi obrazkl ImageNet a pieuceni posledni plné propoje-

né vrstvy dle nami podanych obrazki.

2.3.4.2 Algoritmus Back-propagation

Metoda Back-propagation, jinymi slovy také algoritmus zpétného Sifeni chyby je metoda
pro uceni vicevrstvych neuronovych siti s u€itelem. Algoritmus uceni probiha v iteracich, v
nichZ je pozorovéano, zda na vstupni vektor odpovida neuronova sit’ podle trénovaci mno-
ziny. V pfipad¢ Ze sit nepodava spravné pozadované vysledky, jsou zménény vahové vek-

tory a algoritmus je opakovan [17].
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Logické kroky algoritmu pro uceni Back-propagation jsou detailn&ji popsany zde:

1.

Inicializace

Vsechny véahy jsou nastaveny na defaultni hodnoty

Zpracovani vzoru

Prvek z trénovaci mnoziny je vybran jako vzor a je piedlozen pro zpracovani neu-

ronovou siti. Vzor je postupné zpracovavan neurony dle vztahu:

o (Som)

i=0

kde x; je vstup do i-tého neuronu, w; je vaha i-tého neuronu a o (@) =

tivacni funkce neuronu.
Srovnavani odezvy

Vystup ze sité je srovnavan s pozadovanym vystupem a je vypoctena chyba sité,

ktera bude pouzita jako pfirtstek pro vSechny vzory. Chyba je vypocitana dle na-

n
1 2
E= EZ(ui —d;)
=1

kde n je pocet neurona ve vystupni vrstve, u; je skute¢na odezva i-t€ho neuronu ve

sledujiciho vztahu:

vystupni vrstvé na vstupni vektor a d; je oekavany vystup i-t€ého neuronu ve vy-
stupni vrstve.
Chyba pro vystupni vrstvu je vyjadiena jako:
6 = (d; —u) (1 —ui)uy
Zpétné Sitfeni chyby
Pro vSechny vrstvy, pocinaje vystupni vrstvou jsou vypocteny vahy dle vztahi:
Aw;(t) = n6{(Ouf 1 (8) + pAw;(t — 1)
A6} (t) = n6i(t) + pAdi(t — 1)
kde 7 je koeficient u€eni a u je koeficient vlivu zmény vah z piredchoziho kroku.
Tyto koeficienty nabyvaji hodnot <0,1> a s jejich rostouci hodnotou roste také vliv
na nové nastaveni vahy. Sit’ se zdroven uci tim rychleji, ¢im je koeficient uceni n
vetsi, pokud je vSak koeficient piili§ velky, uceni se stane nestabilni a nemusi kon-

vergovat k feSeni. Vyhodné je volit koeficient uceni proménny, kdy na zacatku
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uceni je vetsi, sit’ najde priblizné hodnoty vah a néasledné je n snizovano, jak se vy-
poctené vahy zpiesnuji.

Chyba se déle §ifi do dalsich vrstev smérem od vystupni ke vstupni podle vztahu:

n
517 =y (=l ) ) wil
k=1

A dale jsou upraveny vahy:
Wilj(t +1)= wl-lj(t) + Awihj(t)
0}t + 1) = 6}(t) + A6} (t)
Jak jiz bylo uvedeno, timto postupem jsou vypocteny nové vahy pro vSechny vrstvy
sité. Pro vrstvu nejblize vstupni vrstvé bude vztah pro vypocet pozménén:
AWilj(t) = 16{ ()x;(¢) + .UAWilj(t -1)
5. Opakovani postupu u€eni pro vSechny prvky z trénovaci mnoziny. Pokud je na-

sledné chyba sit¢ mensi nez povolena odchylka, uceni kon¢i.

2.3.4.3 Dropout

Operace, kterd slouzi k tomu, aby se piedeslo pfeuceni neuronové sité. V kazdé iteraci
uceni je deaktivovana urcita cast neuronll. Tim se zajisti, Ze kone¢ny vystup neuronové sité
nebude ovliviiovat pouze mala ¢ast neuront a ze ostatni neurony budou mit pouze maly
vliv, ale na vysledku se budou podilet vSechny neurony rovnomérné. Ptiklad operace dro-

pout pii jedné epose uceni je na Obrazku 27.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obrézek 27: Dropout
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2.3.4.4 Uceni konvolucnich neuronovych siti

Zasadnim rozdilem v procesu uceni konvolu¢ni neuronové sité oproti klasickym neurono-
vym sitim je nutnost vhodného nastaveni parametrii konvolu¢nich a subsamplingovych

vrstev. Pfed zahajenim uceni jsou hodnoty konvolu¢ni masky rozdéleny ndhodn¢, vhodné

. vr v v 2 . ¥« , ;
je naptiklad Gaussovo rozlozeni se smerodatnou odchylkou \/%, kde n je pocet vystupnich
neurontl. Sit’ pfi uc¢eni schopna hodnoty masky nastavit pii procesu uceni.

Vzhledem k navyseni slozitosti oproti klasickym neuronovym sitim je i u¢eni konvolucni
preducend sit’, ktera je nasledné jiz doladéna dle pozadovanych dat, ptiklady architektur

takovych preducenych siti jsou uvedeny dale [15].

LeNet

Prvni Gspésna aplikace CNN, jenz vznikla jiz v roce 1989. Byla pouzivana pro klasifikaci
¢iselnych znaka. Sit’ se sklada ze sedmi vrstev dle Obrazku 28. Po vstupni vrstvé nésledu;ji
konvoluéni a subsamplingové vrstvy, transformujici vstupni obraz 32x32x1 na rozme-
ry1x1x84, poté je zafazena plné propojena skrytd vrstva a nasledné taktéz pln€ propojena
vystupni vrstva, jejimz vystupem je 1x1x10, kde jednotlivé vystupy maji vyznam skore pro

ptislusnost k jednomu z klasifikovanych znaku [18].

Pivodni architektura sit€¢ LeNet o péti vrstvach mé 3246 parametrii a 139 402 propojeni.
Na zéklad¢ této architektury byly déle vyvinuty dal$i varianty sit¢ LeNet a jejich slozitost
nartistala. Posledni z nich, LeNet-5 ma jiz 60000 parametrti a obsahuje 340 068 propojeni.

Full connection Gaussian connections

Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Obrazek 28: Struktura sité LeNet [18]
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AlexNet

Architektura byla navrzena pro soutéz ImageNet, jenz spocivala v tréninku sité pro klasifi-
kaci 1,3 milionu snimka do 1000 riznych tfid. Soutéz v roce 2012 vyhréla se znaénym
naskokem pred ostatnimi modely neuronovych siti a znacné zpopularizovala CNN

v oblasti pocitatového vidéni.

Sit’ je zalozena na LeNet, ma vSak hlubsi konvolu¢ni vrstvu, coz zptsobuje i vyssi vypo-
¢etni naroCnost a po vstupni vrstveé, kterd ma oproti LeNet vétsi rozmér a také hloubku,
nasleduje pét konvolu¢nich a tii maxpoolingové vrstvy, jez nasleduji tii plné propojené
vrstvy, jejichz vystup jiz ma rozmér 1000 a predstavuje prislusnost ke klasifikovanym tii-
dam. Celkové ma architektura si¢ AlexNet pfes 62 milionli parametrti, ackoli tedy vychazi

z architektury AlexNet, jeji slozitost a vypocetni narocnost uceni se znac¢né¢ zvysily [19].

GoogLeNet

Sit’ byla vyvinuta v roce 2014 pro praktické pouziti na serverovych farmach spolec¢nosti
Google. Sit’ obsahuje 22 vrstev, kde jsou konvoluéni vrstvy uspofddany do paralelni kom-
binace filtrd 1x1, 3x3 a 5x5, jak ukazuje Obrazek 29. Pro GoogLeNet je charakteristické
paralelnimi bloky, ¢imz je zdsadné sniZzen pocet parametrii sité (4 miliony v porovnanim
s 62 miliony u AlexNet), pfitom neni ztracena piivodni informace nesena v obrazu. Podoba
architektury GoogLeNet je na Obrazku 30. V nasledujicich letech byla sit’ dale vylepSova-
na a vytvofeny varianty Inception V2, V3 a V4, které se odliSuji pfedevs§im ve variantach

po sobé¢ jdoucich 3x3 konvoluénich filtra [16].

Filter
concatenation

1x1 convolutions 3x3 convolutions 5B convolutions 3=3 max pooling

Previous layer

Obrazek 29: Schéma paralelniho usporadani blokii neuronové sit€¢ GooglLeNet [16]
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Obrazek 30: Neuronova sit GooglLeNet [16]

ResNet

Experimentalné bylo zjisténo, ze i jednoduché architektury mohou byt uspésné pokud jsou
dostateén¢ hluboké. Tato architektura vznikla v roce 2015 a je jednou z prvnich, ktera
umoznila vytvofit a natrénovat neuronovou sit’ se stovkami vrstev. Vysledek je po opera-
cich ve dvou vrstvach sloucen s hodnotou pted témito vrstvami, jak ukazuje Obrazek 31.
Koncept pieskoceni jedné vrstvy jiz existoval, avSak na rozdil od pfeskoceni dvou vrstev
nedosahoval vyrazného zlepSeni. Sit€ s v&tSim poctem vrstev vyuZivaji konvolucni bloky
pro redukci parametrti, podobné jako u GoogLeNet. Pouziva pomérné jednoduchou inicia-
liza¢ni vrstvu nasledujici konvoluci filtrem 7x7 a pooling vrstvou. Jakozto kone¢ny klasi-

fikator vyuziva ResNet pooling vrstvu s vrstvou softmax.

Architektura sit€¢ ResNet-50 ma pres 23 miliond trénovatelnych parametri, dosahuje v§ak
nejmensi chyby na klasifikaci obrazii z datasetu ImageNet ze vSech vySe zminovanych

architektur [20].

weight layer
F(x) l relu

weight layer

5
identity

Obrazek 31: Koncept neuronové sité ResNet [20]
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MobileNet vl
Klasifikac¢ni konvolu¢ni neuronova sit’ zamétena na mobilni zafizeni, kterd disponuji ome-
zenym vypocetnim vykonem (chytré telefony, tablety, raspberry pi, apod.). Pracuje
s efektivnéj$im zptisobem provadéni konvoluce v konvolucnich vrstvach. Tato konvolucni
vrstva nese nazev Hloubkové oddélitelna a je rozdélena do dvou podvrstev. Prvni podvrst-
vou je tzv. Hloubkova konvoluce (hloubkové konvoluce), nasledovana druhou podvrstvou
tzv. 1 X 1 Bodové konvoluce. Hloubkova konvolu¢ni vrstva provadi konvoluci jadra se
vSemi vstupy individualn€. Vystupem takové konvoluce je stejny pocet matic jako byl po-
¢et vstupnich kanali. Tyto vystupni matice jsou nasledné vstupem pro 1 X 1 Bodovou
konvoluéni vrstvu, kterd slouzi pro vytvoreni linearni kombinace matic. Uspofadéani vrstev
je uvedeno na Obrazku 32. Takové rozdéleni do podvrstev sniZzuje vypocetni naro¢nost

[21].

Sit’ architektury MobileNet je jiz tak relativné mald, mé pouze 4,2 milionu parametrd,
nicmén¢ vykon mobilnich zafizeni mlze vyzadovat dal$i snizeni vypocetni naro¢nosti.
Toho Ize dosdhnout pomoci parametru a nazyvaného ndsobitel Sitky (width multiplier) a
jeho ukolem je redukovat Sitku kazdé vrstvy vsiti a tim i mnoZstvi parametrii sité.
V zakladnim modelu ma hodnotu 1 a miize nabyvat hodnot (0,1>. Druhym parametrem je
nasobitel rozliSeni (resolution multiplier) p, kterym je nadsobena velikost vstupniho obrazku
a tim dochazi k redukci slozitosti sité. Dusledek zmény téchto parametri na mnozstvi pa-

rametra sité je znazornén v tabulkéach nize.

Nasobitel sitky | Nasobitel rozliseni | Presnost | Pocet mat. operaci [mil.] | Pocet parametra [mil.]
1 224 70,60 % 569 4,2
0,75 224 68,40 % 325 2,6
0,5 224 63,70 % 149 1,3
0,25 224 50,60 % 41 0,5
Nasobitel sitky | Nasobitel rozliSeni | Pfesnost | Pocet mat. operaci [mil.] | Pocet parametra [mil.]
1 224 70,60 % 569 4,2
1 196 69,10 % 418 4,2
1 160 67,20 % 290 4,2
1 128 64,40 % 186 4,2
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RelLU6

.....................................................

Depthwise Separable
Convolution block

Obrazek 32: Proces konvoluce v siti architektury MobileNet v1 [21]

MobileNet v2

Zdokonalend verze architektury vyuZziva, podobné jako verze MobileNet v1, Hloubkové
oddélitelnou konvolu¢ni vrstvu, ov§em v upravené verzi, kterd u této verze nese nazev Bot-
tleneck Residual block. Tato vrstva se sklada ze dvou podvrstev zndmych z predeslé verze
architektury — Depthwise convolution a 1 X 1 Pointwise convolution. Navic je zde Ex-
pansion layer (rozSifujici vrstva). V MobileNet v2 je vrstva Pointwise convolution pozmé-
néna. Zatimco ve verzi MobileNet vl zachovavala pocet kanalti, ve verzi MobileNet v2 je
tomu naopak a tato konvoluce snizuje pocet kanalii. Z toho diivodu byl jeji ndzev zménén
na projekéni — promitd data s vysokym poctem kanald na tenzor s menSim mnozstvim ka-
nalt. Expansion layer, kterd do tohoto bloku byla ptidana, mé za cil navysit pocet kanalt
vstupujicich do Depthwise convolution vrstvy. Scématické znazornéni sité je na Obrazku
33. V podstaté déla rozsitujici vrstva opak toho, co dela vrstva projekcni. Mira, jakou jsou
data rozSifena v rozSifujici vrstvé je dana hodnotou expansion factor (faktor rozsifeni).
Rozsitujici vrstva funguje jako dekomprese dat, nad nimiz je provedena hloubkova konvo-

luce a nésledné jsou opét zkomprimovana projekéni vrstvou [22].
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Obrazek 33: Proces konvoluce v siti architektury MobileNet v2 [21]
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II. PRAKTICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 48

3 NVIDIA JETSON NANO

Nasledujici kapitola bude detailné popisovat embedded platformu pouZzitou v této praci, jak

po strance hardware, tak po strance programového vybaveni.

3.1 Nvidia Jetson Nano Developer Kit

Nvidia Jetson Nano je nejlevnéjsi a nejméné vykonny zastupce ze série Nvidia Jetson. Cela
série se stava ze 4 modelid: Jetson Nano, Jetson TX2 Series, Jetson Xavier NX a Jetson

AGX Xavier.

Vyvojovy kit Nvidia Jetson Nano je jednodeskovy pocita¢ vybaveny Jetson Nano modu-
lem, ktery byl vyvinut pro aplikace s umélou inteligenci ¢i jinych, jez vyZzaduji vysokou
uroven paralelizace. Hlavni prednosti tohoto pocitace je graficky Cip, poskytujici vysoky
vykon vzhledem k cen¢ a spotiebé elektrické energie. Podobu vyvojového kitu miizeme

vidét na Obrazku 34.

Vykon komponent zavisi na zplisobu napéjeni a nastaveném rezimu. Prvni moznost napa-
jeni je ptes USB standardnim napétim o velikosti 5V a proudem o hodnoté¢ 2A. Druha
moznost napajeni je pomoci bareljack konektoru stejnym napétim a proudem, ktery mize
nabyvat velikosti az 4A a je zejména vhodny pro aplikace, kdy periferie odebiraji vice
proudu. Déle je mozné vybrat ze dvou vykonovych rezimi, zakladnim 10 W a sniZenym
S5W rezimem, kdy je omezena frekvence a pocet vyuzivanych jader procesoru.

V demonstraéni uloze bylo zafizeni v rezZimu 10W a napajeno 4 ampérovym konektorem.

Deska je osazena video vystupy HDMI a DP, gigabitovym ethernet konektorem, Ctyfmi
USB 3.0 typu A, slotem pro WiFi, PCle, MIPI sériovym rozhranim pro kameru a 40 pino-
vym rozsifujicim konektorem. Také se zde nachazi slot pro mikroSD pamétovou kartu,

ktera slouzi jako trvalé pamét'ové uloziste.
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Obrazek 34: Vyvojovy kit Nvidia Jetson Nano

3.1.1 Nvidia Jetson Nano modul

Zékladem modulu Jetson Nano je graficky ¢ip Nvidia Tegra X1, jenz se sklada ze Ctyija-
drového procesoru ARM Cortex A-57 MPCore s taktem 1,43 GHz, grafické karty architek-
tury Maxwell se 128 jadry CUDA s maximalni pracovni frekvenci 921 MHz a 4 GB
64bitoveé paméti LPDDR4 s frekvenci 1600 MHz a propustnosti 25,6 GB/s. Graficka karta
ma vykon 472 GFLOPS pii FP16 operacich. Modul je vybaven digitalnimi vstupy a vystu-
py a rozhrani pro sériovou komunikaci [2C, SPA a UART.

3.2 JetPack SDK

VSechen nezbytny software pro praci s vyvojovym kitem je dodan spole¢nosti Nvidia
v balicku, ktery obsahuje krom¢ OS Linux a ovladact Nvidia L4T i TensorRT, knihovny
CUDA, cuDNN, knihovny pro pocitacové vidéni a dalsi nastroje. Jednotlivé soucasti bu-

dou detailnéji popsény v nasledujicim textu.
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3.2.1 Nvidia TensorRT

TensorRT je platforma pro optimalizaci neuronovych siti zalozena na CUDA. Umoziiuje
optimalizovat jiz nau¢enou neuronovou sit’ pro rychlejsi beéh na konkrétnim hardware. Al-
goritmus TensorRT slucuje vrstvy pfipadné optimalizuje maxpooling, aby neuronova sit’
méla nizs$i naroky na vykon a pamét. Umoziuje také dalsi snizeni narokid snizenim pies-

nosti sité [23].

Layer & Tensor Fusion

Precision Calibration 3 Kernel Auto-Tuning
. % o > T
¢ oo : o :
oo 0 .-
[ ]
o o o
[
Trained Neural R . ; Optimized
Network Inference
Dynamic Tensor Multi-Stream Engine
Memory Execution

Obrazek 35: Diagram TensorRT

3.2.2 cuDNN (Cuda Deep Neural Network)

Nizkouroviova knihovna implementujici funkce pouzivané pfi tvorbé umélych neurono-
vych siti. UmoZziuje pouZzivani standardnich funkci, jako jsou konvoluce, pooling, normali-

zace a aktivacni funkce akcelerované vyuzitim grafickych karet.

3.2.3 CUDA (Computed Unified Architecture)

Platforma pro pro paralelni programovani, programovaci model a rozhrani vytvotrené fir-
mou NVidia, kdy pii spravné koncipované tvorbé aplikaci 1ze pomoci CUDA dramaticky
navysit vypocetni vykon vyuzitim grafickych karet pro vypocty, na které se bézné€ pouziva
CPU. S pouzitim vice €ipl na grafické karté, pfipadné pouzitim vice grafickych karet 1ze

vypocty dale paralelizovat.

Grafické karty v poslednich letech vykazovaly dramaticky ndrtst vykonu pifi operacich
s plovouci desetinou ¢arkou, ditvodem je specializace na naro¢né paralelni vypocty, bézné

vyuzivané pii zobrazovani. Grafické karty jsou koncipovéany tak, aby lépe zvladaly pro-
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blémy, které mohou byt vyjadritelné jako vypocty s datovym paralelismem a velkym po-

meérem aritmetickych k pamétovym operacim.
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4 NASTROJE PRO VYVOJ UMELE INTELIGENCE

Pro implementaci umélych neuronovych siti vznikla fada frameworka a knihoven, které
tento proces usnadiuji. S jejich vyuzitim je mozné znacn¢ zredukovat usili nutné pro sa-
motny vyvoj aplikace a vénovat vétsi pozornost samotnému uceni sité. Pti vybéru je mozné
volit z né€kolika frameworkl vytvofenych pfednimi spoleCnostmi a tymy zabyvajicimi se

hlubokym ucenim neuronovych siti.

Caffe

Prostiedi pro hluboké uceni vyvinuté univerzitou v Berkley ve vyvojovém centru BVLC
(Berkley Vision and Learning Center) je vydavano pod licenci BSD2, tedy voln¢ dostupné.
Je vyvijeno v C++ s rozhranim pro Python a Matlab a jeho filozofii je rychlost, modularita
a velké otevienost komunité. Architektura prostedi podporuje inovace ze strany komunit-
nich vyvojait, diky cemuz se stale vyviji.

PyTorch

Klon frameworku Torch, piivodné vytvotené v jazyce Lua, vydal tym Facebook Al v roce
2007. Oproti TensorFlow disponuje dynamickymi vypoctovymi grafy, které mohou byt

vyhodné pfi préaci s velmi variabilnimi vstupnimi daty.

TensorFlow
Knihovna pro tvorbu neuronovych siti, pfedevS§im v jazyce Python a C++. Pivodné vyvi-
nuta pro interni potieby spolecnosti Google v roce 2015 jako ndhrada za zastaralou kni-

hovnu Theano. Nyni je open-source a dale vyvijena tymem Google Brain.

Vzhledem k relativné vysoké miry standardizace a dobré implementaci ve vysokotroviiové
knihovné Keras byl tento framework pouZit pro realizaci praktické ¢asti této prace. Bude

podrobnéji popsan v nésledujicich kapitolach.

4.1 TensorFlow

TensorFlow je knihovna pro matematické ulohy, pfedev§im zjednoduSuje vyvoj aplikaci
zalozenych na neuronovych sitich, jejichz pfikladem miiZze byt zpracovani dat, obrazu a
porozumeéni jazyka. Podporuje programovaci jazyky Python, JavaScript, C++ a Java. Pro
Python mé v soucasnosti nejkompletnéji zpracované API jednoduché na pouziti, a proto

byl programovaci jazyk Python vybran pro zpracovani této prace.
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Tensorflow pracuje s tzv. vypoctovymi grafy, jenz se skladaji z hran, kterymi proudi data a
uzld, ve kterych jsou nad daty provadény matematické operace. Podobu ¢asti vypoctového
grafu ukazuje Obrazek 36. Tensorflow pak na distribuovaném systému provadi operace ve
vypoctovém grafu paralelné€, s vyuzitim planovacich algoritmt a fizenym sdilenim paméti

bézicimi procesy.

Obrazek 36: Vypoctovy graf

4.2 Keras

Vzhledem k tomu, Ze je knihovna Tensorflow nizkouroviiova, je jeji pouZziti pro koncové
aplikace relativné komplikované a zdlouhavé. Pro pouZiti je proto praktictéjsi knihovna
Keras, coz je vysokouroviiové API v jazyce Python pro neuronové sité, které umoziuje
rychlej$i vyvoj a nasazeni neuronovych siti. Pivodné implementovalo frameworky Ten-
sorFlow, Theano, Microsoft Cognitive Toolkit a PlaidML, nicméné od verze 2.4, vydané

v ¢ervnu 2020 jiz podporuje pouze TensorFlow

Hlavnim pfinosem je zrychleni vyvoje a prototypovani diky uzivatelsky piivétivému pro-

stfedi a modularité.

Ukézka kodu v jazyce Python vyuZivajici knihoven Keras je na Obrazku 37, kde je vytvo-

fen model neuronové sité pro klasifikaci obrazli o velikosti 640x640 do dvou kategorii.

Na prvnich dvou fadcich je proveden import knihoven potifebnych pro vytvoreni modelu.
Dale je do proménné model vytvotfena instance tiidy Sequential. V této tiid€ jsou vytvote-
ny jednotlivé vrstvy neuronové sité, po€inaje prvni vrstvou Rescaling pro normalizaci

vstupnich hodnot do rozsahu <0, 1>. Nésleduje série konvolu¢nich a maxpoolingovych
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vrstev s riznou velikosti jadra. Na fadku 12 je pak definovana vrstva Flatten, ktera prevede
vstupni pole dat do tenzoru, jenz je dale vyhodnocovan dvojici vrstev Dense, pln€ propoje-
nych vrstev. Druha z téchto vrstev je vystupni vrstvou modelu a mé velikost dva neurony.

Tento jednoduchy model by tedy mohl byt pouzit naptiklad pro klasifikaci obrazu do dvou

tiid.
1 from tensorflow.keras import layers
2 from tensortlow.keras.models import Sequential
4 model = Sequential(]
& layers.Rescaling(1./255, input_shape=(64&, 646, 3)),
& layers.Conv2D(16, 3, padding='same', activation="relu'),
7 layers.MaxPoocling2D(),
8 layers.Conv2D(32, 3, padding="same', activation="relu')},
9 layers.MaxPooling2D(),
18 layers.Conv2D(64, 3, padding='same', activation="relu'),
11 layers.MaxPooling2D(),
12  layers.Flatten(),
13  layers.Dense(128, activation='relu'},

14 layers.Dense(2)

=

Ln
—
L

Obrazek 37: Ukazka kodu v Keras

4.3 Detek¢éni modely

Vyse popisované architektury neuronovych siti jsou ze své podstaty klasifikaéni — jejich
ukolem je aktivace ptislusného neuronu ve vystupni vrstvé, ktery predstavuje piislusnost
k dané klasifikované tfidé. Pro lokalizaci objektl v obraze jsou pak pouzivany detekéni
algoritmy, které s pouzitim neuronové sité jako klasifikatoru analyzuji obraz a urc¢i neje-

nom piitomnost ale i polohu objektu v obraze.

Nejprirozenéjsi ptistup k detekci objektu by byl takovy, Ze by byl obraz rozdélen na ¢asti a
kazda znich by byla nésledné analyzovana neuronovou siti. Tento pfistup je vSak velmi
neefektivni a pfedevsim zdlouhavy — pfi uvaZovani vSech moznych pozic, rotaci a velikosti
hledaného objektu by bylo prozkoumani obrazu naro¢né na ¢as a vypocetni vykon. Pro

urychleni tohoto procesu vznikly detekéni algoritmy, které budou dale popsany.
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4.3.1 R-CNN

Metoda pro detekci objekti v obraze vytvorend v roce 2014, z niz vzniklo mnozstvi modi-
fikaci, jako naptiklad Fast R-CNN nebo Mask R-CNN. Diky témto modifikacim je tato

metoda dodnes jednou z nejpouzivanéjSich.

Na Obrazku 38 je znazornén princip algoritmu R-CNN. Na vstup sité je vlozen obrazek,
ktery je predzpracovan algoritmem pro selektivni hledani. Ten obraz rozdéli do nékolika
segmentl, naptiklad na zaklad¢ barvy, kontrastu apod. Segmenty v obrazu jsou néasledné
pospojovany na zakladé podobnych vlastnosti a navrzeny pro zpracovani neuronovou siti.
Na vystupu ptivodniho algoritmu R-CNN je piiblizné 2000 oblasti navrzenych pro vyhle-
davani, u naslednych verzi vsak byly algoritmy navrhu oblasti dale vylepSovany pro zmen-
Seni mnozstvi oblasti, které je nutné dale vyhledavat. Na Obrazku 39 je porovnani ¢asové
narocnosti detekce objektll pivodnim algoritmem R-CNN a jeho dal§imi modifikacemi

[24].

g vereirEn
: . gl ’ :

CNNN,,

M= omonior o]
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 38: Princip funkce R-CNN [24]

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNNJ2,3 ms
Faster R-CNN|0,2 ms

0 15 30 45

Obrézek 39: Porovnani rychlosti vyhledavacich algoritmti R-CNN [24]
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4.3.2 SSD - Single Shot multibox Detector

Detek¢éni model byl ptfedstaven v roce 2016 a je navrzen pro aplikace pracujici v redlném
case. Na rozdil od R-CNN kde byly navrhovany oblasti pro detekci a jejich postupné pro-
hledavéni je zde vstupni obraz rozdélen na nékolik segmentd, které jsou pro prohledavany
najednou. To pfindsi znacné zvySeni rychlosti detekce, ovSem za cenu niz$i piesnosti. Pro
zvyseni robustnosti, pfedevSim na obrazcich s niz§im rozliSenim jsou voleny segmenty

s ruznych velikosti.

Algoritmus SSD je implementovan do struktury neuronové sité, dle Obrazku 40. Sit’ pak
lze rozd¢€lit na tzv. backbone, coz je predtrénovana sit’ pro klasifikaci a SSD head, ktera
pfedstavuje algoritmus pro vybér vyhleddvacich oblasti. Ma podobu nékolika konvoluc-
nich vrstev, jejichz vystupy jsou interpretovany jako ohranicujici rdmecky a tfidy objektii

v prostorovém umisténi finalnich vrstev.

convé_x cons_x

l Original Prediction layer |

conv3_x

SSD Layers

/ conv2_x
pooll

convl

Obrazek 40: Detek¢éni model SSD
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5 IMPLEMENTACE HLUBOKE NEURONOVE SITE

Pro otestovani moZnosti zafizeni Jetson Nano pro detekci vad byla vybrana jedna tiloha pro
klasifikaci obrazu a jedna iloha detekce objektu v obrazu. Ackoli se v obou ptipadech jed-
na o kontrolu kvality vyrobkii, postup pii uceni neuronovych siti je znacné rozdilny.
V ptipadé¢ klasifikace provadi veskerou praci s obrazem neuronova sit’, kdy vystupem sité
je Kklasifikace do jednotlivych tfid, tedy v pfipadé dale popsanych inspekci OK/NOK.
V aplikaci detekce je neuronova sit’” doplnéna o algoritmus SSD, jehoZ vystup je region
v obrazu, kde byl detekovan trénovany vzor. Postup od vybéru vhodnych snimkt po im-

plementaci neuronové sité na embedded platformé bude popsan v nésledujicich kapitolach.
5.1 Popis vybranych uloh

5.1.1 Kontrola asamblazZe konektoru

Pro ulohu klasifikace obrazu, kdy neuronova sit’ klasifikuje cely obraz do tfid dle naucené-

ho modelu byly zvoleny snimky vnitini ¢asti konektoru po asemblazi. Jeji spravnost je

kontrolovana pomoci pozice dvojice pacek, které jsou po tspé$né asemblazi v ur¢ené pozi-

ci, viz. Obrazek 41.

Obrazek 41: Ptiklad snimku spravné asemblovaného konektoru (vlevo) a vadného konek-

toru (vpravo)
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5.1.2 Detekce vad na povrchu Sroubku

Pro ulohu detekce objektu v obrazu byly vybrany snimky z databaze spolec¢nosti MVTec
[https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-ad], konkrétné vady piitomné
na hlavi¢ce Sroubku, viz. Obrazek 42. Vzhledem k tomu, ze podoba takovychto vad je
velmi variabilni, pro konvenéni strojové vidéni je obtiZzné spolehlivé vypocitat ptiznaky
potiebné pro jejich detekci. VyuZiti hlubokych neuronovych siti je proto pro detekci ne-
specifickych povrchovych vad v praxi typické.

Obrazek 42: Ptiklad snimkii z datasetu s vadami Sroubkil. Na je Sroubek bez vady (vlevo) a

s vadou na hlavi¢ce Sroubku (vpravo)
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5.2 Tvorba datasetu

Pro ob¢ tlohy byly shroméazdény sady obrazkl a rozdéleny do trénovaci a testovaci mno-
ziny. Trénovaci mnozina pak vzdy byla pouzita pii nastavovani vah sité ve fazi jejiho uce-

ni a testovaci mnozina obrazki pak slouzila k ovéfeni spravného nauceni.

Vzhledem ktomu, ze ulohy pfedstavené v této praci spocivaji v hlubokém uceni
s ucitelem, dalsim krokem byla anotace obrazkl. Pro ulohu klasifikace spoc¢iva anotace
v umisténi obrazkl do slozek dle ndzvu klasifikovanych tiid, v naSem piipadé¢ OK a NOK.
V ptipad€ ulohy detekce je tfeba pifi anotaci oznacit umisténi vyhleddvaného objektu,
v nasem piipad¢ vady na Sroubku. Pro ucely této prace byl pouzit program Labellmg
[https://github.com/tzutalin/labellmg], ktery poskytuje jednoduché rozhrani pro anotaci pro
operacni systémy Windows i Linux. Jeho vystupem je v zavislosti na zvoleném anota¢nim
formatu bud’ soubor *.xIm pro format Pascal/VOC (Visual Object Classes), jenz je pouZit i
v této praci nebo soubor *.txt pii pouZiti formatu YOLO. Podoba prosttedi v programu

Labellmg je na Obrazku 43.

,,,,,

ip iix

ipislo;

Obrazek 43: Prostfedi pro anotaci Labellmg

Struktura vysledného adreséfe s anotovanymi datasety pak vypada dle Obrazku 44.
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Obrazek 44: Adresat s datasety pro klasifikaci a detekci

5.3 Uceni sité
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Pro zkraceni procesu implementace tilohy hlubokého uceni bylo pouZzito principu pfenese-

ného uceni, kdy byla na zaklad¢ datasetli z pfedchozi kapitoly pfeucena jiz vytrénovana

NN. Tento postup je znaéné ¢asove kratsi neZ trénovani celé sité¢ znovu od zacatku. Vybra-

ny model sit¢ byl nasledné pfeucen na platform& Google Colaboratory, na adrese

https://colab.research.google.com a ptenesen na Nvidia Jetson Nano, kde bylo otestovano

chovani NN pifimo na tomto zafizeni. Jednotlivé body tohoto postupu budou podrobné&;ji

popsany v nasledujicich kapitolach.
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5.3.1 Vybér modelu neuronové sité

K dispozici je mnozstvi kvalitnich pfedtrénovanych modell, napiiklad ze stranek
https://modeldepot.io, http://pretrained.ml nebo kolekce ModelZoo
[https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object detection/g3doc/tf2 de
tection_zoo.md] od tvlirct frameworku TensorFlow, kterd byla pouzita i v této préaci. Pro
trénovani téchto modeli bylo pouzito velkych databdzi obrazki, naptiklad IILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge). Trénovani modelu obdobné vel-

kym objemem dat by kladlo velké naroky na Cas a velikost trénovaciho datasetu.

K dispozici jsou znamé architektury, napiiklad ResNet, GooglLeNet, ¢i MobileNet
v ruznych verzich. Pii pokusu o implementaci vétSich NN, napiiklad ResNet na Nvidia
Jetson Nano nebylo mozné nacist model sit€ z diivodu malé operacni paméti zafizeni. Pro
aplikaci detekce objektid byla proto zvolena architektura SSD MobileNet V2 FPNLite
640x640, ur¢end pro mobilni zafizeni, ktera klade malé naroky na pamét’ a vypocetni vy-

kon. Pro klasifikaci pak obdobn¢ MobileNet V2 224x224.

5.3.2 Platforma pouZzita pro uceni modelu neuronové sité

Vzhledem k omezenému vykonu Nvidia Jetson Nano, nebylo trénovani neuronové sité
provadéno pfimo na zafizeni, ale bylo vyuzito cloudové sluzby Google Colaboratory. Ta
umoziuje zdarma pouzit vypocetni techniku poskytnutou z cloudu ke spousténi skriptt
v jazyce Python prostfednictvim vyvojového prostfedi v internetovém prohliZeci. Prostfedi
jiz po inicializaci obsahuje potfebné knihovny, je tedy tfeba minimum zésaht, dale umoz-

fluje propojeni s uzivatelskym uctem Google Drive a GitHub.

Pro béh aplikace v prostiedi Google Colaboratory je mozné vyuzit GPU poskytovanou
taktéZ z Google cloudu, coz déle urychluje uceni a testovani neuronové sité. Sluzba nicmé-
né nezarucuje piidéleni konkrétni typ grafické karty, ten se 1isi dle aktudlniho vytizeni od
ostatnich uzivateli. Mezi nejvice pouzivané typy grafickych karet patii Nvidia Tesla K80,
Nvidia Tesla T4 a Nvidia Tesla P100. Posledni jmenovana, konkrétné ve verzi PCi s 16
GB RAM byla pouZita pro u€eni neuronovych siti v této praci. Vykon této karty pouzité
pro trénovani sité byl tedy nepomérné vétsi v porovnani s vykonem GPU osazené na Nvi-

dia Jetson Nano.


https://modeldepot.io/
http://pretrained.ml/
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5.3.3 Uceni modelu pro klasifikaci

Sit” MobileNet v2, vybrana pro klasifikaci je dostupna pomoci ptikazu z knihovny Keras,
viz. Obrazek 45. Timto pfikazem je stazena naucCena sit’ bez posledni klasifikacni vrstvy.
Nasledn¢ je zakazano trénovani této sit¢ a na jeji konec je pfipojena poolingova a nasledné
plné propojena vrstva dle Obrazku 46. Tyto vrstvy zabezpeci interpretaci dat zpracovanych
zbytkem neuronové sité. Vznikly model neuronové sité byl poté zkompilovan a naucen na

vytvoieném trénovacim datasetu.

base_model = tf.keras.applications.MobileNetV2(input_shape=IMG_SHAPE,
include_top=False,
weights="imagenet')

Obrazek 45: Import sit¢ MobileNet v2 pomoci piikazu Keras

global_average_layer = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D()
feature_batch_average = global_average_layer(feature_batch)

prediction_layer = tf.keras.layers.Dense(1)
prediction_batch = prediction_layer(feature_batch_average)

Obrazek 46: Ptidani poolingové a plné propojené vrstvy pro klasifikaci

Pfed zaCatkem procesu uceni byla piesnost klasifikace plvodnim modelem
s inicializa¢nimi vdhami na poslednich vrstvach stanovena na 64 %. Z vypisu z procesu
uceni na Obrazku 47 je patrné, Ze jiz po deseti epochach uceni poslednich vrstev dosahoval
model presnosti klasifikace 92,5 % na trénovaci a 100 % pfesnosti na testovaci mnoziné

snimku.
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Obrézek 47: Uc€eni neuronové sité pro klasifikaci
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Pro dalsi zlepSeni ptfesnosti klasifikace bylo pocinaje stou vrstvou povoleno trénovani sité

a dale pokracoval proces uceni, tentokrat pouze v péti epochach. Dle vypisu na Obrazku 48

dosahla ptesnost klasifikace na trénovaci mnoziné rostla na dosahla 97,5 %, pricemz pies-

nost na testovacim datasetu v druhé fazi uceni dosahovala 100 %. Hodnoty ztratovych

funkei pti uceni dale klesaly. Hodnoty pifesnosti a ztratové funkce byly vyneseny do grafu

na Obrazku 49.

Epoch 18/26

25/25 [ ] - 75 96ms/step - loss: @.2385 -
Epoch 11/26
25/25 [ 1 - 25 67ms/step - loss: @.2185 -
Epoch 12/26
25/25 [ 1 - 25 68ms/step - loss: @.2144 -
Epoch 13/26
25/25 [ ] - 2s e6ms/step - loss: @.1864 -
Epoch 14/26
25/25 [ 1 - 25 65ms/step - loss: @.1835 -
Epoch 15/26
25/25 [ 1 - 2s 65ms/step - loss: @.1754 -
Epoch 16/26
25/25 [ 1 - 2s 66ms/step - loss: @.1553 -
Epoch 17/28
25/25 [ 1 - 2s e6ms/step - loss: @.1462 -
Epoch 18/26
25/25 [ 1 - 2s 66ms/step - loss: @.1582 -
Epoch 19/26
25/25 [ 1 - 2s 66ms/step - loss: @.1364 -
Epoch 28/20
25/25 [ 1 - 25 67ms/step - loss: @.1138 -

Obrazek 48: Douceni dalsi ¢asti neuronové sité
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Obrazek 49: Prub¢h presnosti klasifikace a ztratovych funkei pii u€eni klasifika¢ni neuro-

nove sité

5.3.4 Uceni modelu pro detekci objektu

Vychozi architektura pro pfeu¢eni SSD MobileNet v2 FPNLite 640x640 byla ziskdna

z repozitare tensorflow Model Zoo.

Pro vlastni uceni sité byla vyuzita knihovna funkci Tensorflow Object detection API, které

vyrazn¢€ zkracuji proces implementace uceni a nasazeni neuronovych siti pro detekci ob-

jekti,

Po stazeni instalaci vySe zmiflovanych knihoven je spuSténim skriptu generate_tfrecord.py

zpracovan trénovaci a testovaci dataset a ndsledné¢ obdobné spusSténim skriptu mo-
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del main_tf2.py spusteno uceni sit€. Béhem uceni jsou po sto krocich zobrazovany aktual-
ni hodnoty ztratové funkce, na zaklad¢ které je trénovani zastaveno. Ptiklad jednoho vypi-
su uceni je na Obrazku 50. Cely proces od uceni sité az po jeji ulozeni se tedy déje pomoci
jiz ptipravenych funkci z knihovny Object detection, kterym jsou pouze piedavany para-

metry, jako naptiklad cesty k anotovanym datasetim, vychozimu modelu sité a podobné.

10516 16:18:24,922659 5508 model 1lib v2.py:708] {
"Loss/classification loss': ©.823486575,
'Loss/localization loss': ©.00824119979,
'Loss/regularization loss': ©.05594641,
"Loss/total loss': ©.081844985,

"learning _rate': 8.2254405%e-07}

Obrazek 50: Priklad vypisu z u€eni neuronové sité pro detekci objekti
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6 IMPLEMENTACE HLUBOKEHO UCENI NA ZARIZENI NVIDIA
JETSON NANO

V kapitole bude popsano uvedeni do provozu a instalace potiebného programového vyba-

veni zafizeni Nvidia Jetson Nano.

6.1 Instalace Nvidia Jetson Nano

Instalace operacniho systému Linux, konkrétné distribuce Ubuntu byla provedena dle ofi-

cidlniho navodu vyrobce.

V ramci prvniho spusténi a nastaveni je potteba mit k dispozici microSD kartu, klavesnici,
myS$ a monitor. Dalsi zptsob prvniho spusteni je tzv. headless mode, kdy je k zatizeni pfi-
stupovano ptes SSH (Secure Shell) z jiného pocitace, nicméné pro jednoduchost pouziti
byl zvolen standardni rezim s grafickym vystupem ptes HDMI. V naSem ptipadé byl takeé

k dispozici 5V adaptér pro napajeni prosttednictvim DC Barrel Jack konektoru.

Vyrobce nabizi voln¢ ke stazeni JetPack SDK, popsany v piedchozich kapitolach, ze kte-
rého byl pomoci programu BalenaEtcher (https://www.balena.io/etcher/) vytvotfen obraz na
microSD karté. Po vlozeni karty a pfipojeni napajeni je spuSténi zafizeni signalizovano
zelenou LED, ktera se nachéazi vedle microUSB konektoru. BEéhem prvnim spusténi je uZi-

vatel proveden ivodnim nastavenim operac¢niho systému Ubuntu.

6.2 Implementace neuronovych siti v prostiedi TensorFlow a Keras

Pro spousténi skriptil v jazyce python a vyuZivani knihoven TensorFlow a Keras je nutné
doinstalovat systémové balicky a knihovny. Instalace je provedena pomoci piikazl

v terminélu systému Linux Ubuntu.
Nejdrive je proveden update aplikaci a instalace potfebnych balickli pomoci nasledujicich
ptikazi.

$ sudo apt-get update
$ sudo apt-get install libhdf5-serial-dev hdf5-tools libhdf5-dev zliblg-
dev zip libjpeg8-dev liblapack-dev libblas-dev gfortran

Déle je nainstalovan instalacni manazer pro Python pip3.

$ sudo apt-get install python3-pip
$ sudo pip3 install -U pip testresources setuptools==49.6.0



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 67

Pomoci pip3 je nasledné mozné nainstalovat potfebné knihovny pro Python.

5 sudo pip3 install -U numpy==1.16.1 future==0.18.2 mock==3.0.5
h5py==2.10.0 keras preprocessing==1.1.1 keras applications==1.0.8
gast==0.2.2 futures protobuf pybindll

Nakonec je pomoci pip3 nainstalovano TensorFlow

5 sudo pip3 install --pre --extra-index-url
https://developer.download.nvidia.com/compute/redist/jp/v44 tensorflow

Pokud vsechny tyto ptikazy probéhnou uspésné, je mozné na zatizeni Jetson Nano spoustét

programy v jazyce Python.

6.3 Prenos natrénované neuronové sité na Nvidia Jetson Nano

Model je ulozen pfi trénovani v paméti zafizeni a pro pfenos naucené sit¢ je model ulozen
ve vhodném formatu. Pro uloZzeni nau¢eného modelu neuronové sité byly v této praci pou-
zity rozdilné ptikazy. V aplikaci klasifikace obrazu byl pro uloZeni modelu pouzit ptikaz
z knihovny Keras, zatimco model pro detekei objektii byl exportovan s vyuzitim knihovny

Object Detection API. Oba tyto formaty budou déle popsany podrobnéji.

6.3.1 UloZeni pomoci piikazi Tensroflow a Keras

Knihovny Tensorflow a Keras nabizi né€kolik moZnosti pro uloZeni nau¢ené¢ho modelu sité
které budou dale popsdny. Pfi zndmé architekture sit€¢ lze pouzit pfikaz
tf.keras.layers.Layer.set_ weights(), kterym lze ulozit nau¢ené vahy mezi neurony a nésled-
n¢ na cilovém zafizeni je nastavit. Dale je mozné model ulozit ve formatu HDFS5, kde je
model uloZen v rdmci jednoho souboru, v némz je uloZena architektura modelu, vadhy a
data z procesu kompilace. Nejsou zde vSak uloZeny vypoctové grafy Tensorflow a nelze

tedy obnovit vlastni objekty, naptiklad vlastni definované tfidy apod.

Vzhledem ke svoji univerzalnosti byl pro uloZeni klasifikaéni sité pouzit piikaz mo-
del.save(), kterym je ulozen cely model, v¢etné naucenych vah mezi neurony, Tensorflow
vypoctovych grafli a ptipadnych vlastnich vytvotenych objekti. Ackoli pouzity format ma
nejvetsi naroky na kapacitu ulozisté z vySe jmenovanych, zabezpecuje kompletni pienos

naucen¢ sit¢. Takto ulozeny model mél velikost 58,4MB.
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6.3.2 UloZeni modelu Object Detection API

Vysokouroviiova knihovna Object detection poskytuje kromé funkci pro uceni sité také
funkce pro jeji export. Po nauceni modelu je tedy pomoci skriptu exporter main v2.py
uloZzen model do zvoleného adresafe. Kromé celého modelu s natrénovanymi vahami je

ulozen i trénovaci checkpoint a konfigura¢ni soubor pipeline.config.

6.4 Inference na Jetson Nano

6.4.1 Klasifikace obrazu

Nacteni naucené sit¢ pro klasifikaci, jejiz souhrn architektury je na Obrazku 51, do paméti
Jetson Nano, trvalo 132,1 sekundy. Dale byla spusténa inference na validacni mnoziné¢
obrazk, kterd obsahovala snimky padesati OK a padesati NOK kusi. Z tohoto ovéfeni na
validaéni mnoZin€ byly zaznamenany vysledky, viz. Obrazek 52, na némz je patrné, Ze
valida¢ni snimky klasifikoval spravné ve 100 % piipadt a provedeni jedné inference trvalo
ptiblizné 0,23 sekundy. Vzhledem k niz$i pfesnosti na trénovaci mnoziné v kapitole 5.3.3
je vsak pravdépodobné, ze na velkém mnoZzstvi snimkl v redlném provozu by piesnost

byla o néco mensi nez 100 %. Tyto vysledky byly uspotadany do Tabulky 1.

Layer (type) Output Shape Param #
input_2 (Inputlayer)  [(None, 244, 244, 3)] ©
tf.math.truediv (TFOpLambda) (Mone, 244, 244, 3) ]
tf.math.subtract (TFOpLambda (Mone, 244, 244, 3) ]
mobilenetv2 1.00 224 (Functi (None, 8, 8, 1280) 2257984
global average pooling2d (Gl (Mone, 1280) ]

dropout (Dropout) (None, 1280) e

dense (Dense) (None, 1) 1281
Trainable params: 1,862,721

Non-trainable params: 396,544

Obrazek 51: Architektura sité na Jetson Nano
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oW

=3
Mumber of OK parts predicted as OK parts: 50
Number of OK parts predicted as NOK parts: ©

==

Number of NOK parts predicted as NOK parts: 50
Number of NOK parts predicted as OK parts: ©

b B

Accuracy in prediction: 100.0 %

>

Overal time for inference: 23.3329seconds
Average time for single inference: 0.2333seconds

Obrazek 52: Vypis z inference pii klasifikaci testovaci mnoziny snimkt

Tabulka 1: Kontingenc¢ni tabulka s vysledky klasifikace obrazu na zafizeni Jetson Nano

OK (detekované | NOK (detekované) | Celkem
OK (anotované) 50 0 50
NOK (anotované 0 50 50

6.4.2 Detekce objekti v obrazu

Nacteni modelu sité trvalo 184,15 sekund, coz je podstatné vice nez u modelu pro klasifi-
kaci v pfedchozim pfipadé, coz je pravdépodobné zplsobeno vétsi sloZitosti modelu,
z diivodu pfitomnosti detekéniho modelu SSD, ktery v tomto piipadé dopliuje sit’ Mobi-
leNet. Z inference na valida¢ni mnoziné snimki, ktera se skladala z 24 OK a 9 NOK, byla
vypocitana presnost 93,9 % a provedeni jedné inference trvalo primérné 0,42 sekund. Do
této doby nebyl zapocitavan Cas prvni inference, kterd pravdépodobné kvuli inicializaci
trvala nasobné delsi dobu. Chybné detekce se vyskytovali v mnoziné OK snimkt, kde ve
dvou piipadech sit’ detekovala poskozeni kusu, viz. Obrazek 53. Z vysledkii detekce byla
vytvotfena Tabulka 2. Snimky vyrobkil, na nichZ byly nespravné detekovany vady lze na-

1ézt na Obrazku 54.
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)
Done,

Number
S

Number
Number

Number
Number

== I

total inference time:

of images: 33

of OK parts with no defects: 22

13.935643196105957 seconds
Average time for one inference: 0.4222922180638169 seconds

of OK parts with defects: 2
of NOK parts with defects: 9

of NOK parts with no defects: ©

Obrazek 53: Vypis z inference pii detekci vad na validaéni mnozin€ snimk

Tabulka 2: Kontingenc¢ni tabulka s vysledky detekce vad na zatizeni Jetson Nano

OK (detekované Nelze urcit NOK (detekované) | Celkem
OK (anotované) 22 2 0 24
NOK (anotované 0 0 9 9

Obrazek 54: Vyrobky, na kterych byly nespravné detekované vady.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 71

7 SROVNANI S KOMERCNIM SYSTEMEM PRO STROJOVE VI-
DENI

Vysledky ziskané z aplikaci klasifikace obrazu a detekce objektu v obraze budou dale po-

rovnany s komer¢né pouzivanym systémem pro strojové vidéni vyuzivajicim neuronové

sit¢, Cognex ViDi Suite 4.1, ktery pomoci n¢kolika jednoduSe implementovatelnych na-

stroji umoziuje uceni neuronovych siti pro strojové vidéni v pramyslu.

7.1 Popis systému Cognex ViDi

Firma Cognex je rozSifenym dodavatelem systémil pro strojové vidéni, naptiklad cteek
kodl, smart kamer a PC-based systému strojového vidéni. Nabizi také ne€kolik produkti
vyuzivajicich hlubokého uceni neuronovych siti, z nichz byla pro porovnani vybrano pro-
sttedi Cognex ViDi Suite, v némz lze vyuzit celkem tfi néstroje zalozené na hlubokém
uceni urcené pro rizné typy tloh a tyto nastroje budou déle popsany podrobnéji.

Okno prostfedi Cognex ViDi Suite lze rozdélit na nékolik logickych ¢asti dle rozmisténi
ovladacich a zobrazovacich prvki. Tyto ¢asti jsou zvyraznény na Obrazku 55 a jsou dale
popsany.

1 — Okno s pravé oznacenym snimkem, se kterym pravé uZivatel pracuje.

2 — Dostupné datasety se snimky a vysledky z jejich zpracovani.

3 — Prvky pro nastaveni variaci u¢en¢ho vzorového obrazu. Zde je mozné volit uvazovany
uhel otoceni, symetrickou i1 asymetrickou zménu velikosti ¢i zménu kontrastu a jasu uce-

nych vzort. Timto lze dosdhnout lepSimu se pfizplisobeni realnym podminkdm v redlném

procesu i pii malém poctu trénovacich snimku.

4 — Nastaveni neuronové¢ sité a jejiho trénovani, naptiklad volba uceni s ucitelem ¢i bez

ucitele a pocet trénovacich epoch.
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Obrazek 55: Prostiedi programu Cognex ViDi Suite

7.1.1 Blue Locate tool

Tzv. Blue tool slouZi k vyhledani a lokalizaci prvkil v obrazu dle nau¢enych anotovanych
vzoru. Také je tento ndstroj mozné pouzit pro uceni vzorovych znaki a jejich nasledné

rozpoznani v aplikacich OCR.

7.1.2 Red Analyze tool

Analyze tool slouzi pro detekci anomalii a vad objektu v obrazu. V rezimu uceni bez ucite-
le jsou nastroji predkladany pouze snimky OK objektt, dle kterych je naucena neuronova

sit’. Nasledn¢ nastroj detekuje anomalie pii uvazovani zadanych toleranci.

V rezimu uceni s ucitelem jsou naopak vyZadovany anotované snimky s moznymi druhy
vad. Tyto vzory vad je mozné zatizit zvolenou variabilitu a nasledné dle nich naucit neuro-
novou sit’, jeZz pak hleda naucené vady na objektech v predlozenych snimcich. Uvedeny

postup je vyuzit pii uceni neuronové sit¢ pro detekci vad na Nvidia Jetson Nano.

7.1.3 Green Classify tool

Nastroj umoziujici klasifikaci objektu nebo celé¢ scény, kdy pro uceni museji byt

k dispozici snimky pfitazené rozliSovanym tiidam. Typickym vyuzitim jsou aplikace tiidé-
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ni nebo kontrola vad zalozené na podobé celého obrazku, bez potteby dale lokalizovat de-
tekovanou vadu. Popsany nastroj byl pouZit pro porovnani s aplikaci klasifikace na Nvidia

Jetson Nano v této praci.

7.2 Implementace tloh v prostredi Cognex ViDi

Pro praci s Cognex ViDi, v¢etn¢ uceni neuronovych siti v tomto prostfedi byl pouzit note-
book s procesorem Intel Core i7-10750H 2,6 GHz, 32 GB RAM s GPU NVIDIA Quadro
T1000 Max-Q, ktera byla vyuzivana pro vypocty pii uceni neuronovych siti. Doba uceni
pak bude zélezet predevsim na pouzité grafické karté, naptiklad vyrobce uvadi dobu uceni
sité pfiblizn¢ 6 minut s nejvykonnéjsi bézné dostupnou GPU. Doba uceni na vyse uvedené

sestave se pohybovala od 15 do 30 minut pro klasifikaci a 20 az 40 minut pro ulohu detek-

ce objektil, dle nastavenych parametr(i uceni.

Ptiprava datasetd i nasledné uceni siti byla provadéna s diirazem na rovné podminky pro
ob¢ srovnavana zatizeni. Trénovaci i validacni mnozina byla sloZena z totoznych snimki a
pro uceni siti bylo nastaveno pouze nezbytné mnozstvi parametri na doporuc¢ené hodnoty.
Ptesnost vyhodnoceni obéma zatfizenimi by tedy mohla byt pfi vynaloZeni dodate¢ného
usili vétsi, nicméné pro korektni srovnani bylo trénovani siti provadéno bez zasahu nebo

optimalizaci, pouze uc¢icimi algoritmy.

7.2.1 Klasifikace obrazu

Klasifikace obrazu byla provedena nastrojem Classify Tool, kterému byl pfedloZen pfipra-
veny dataset snimktli a nasledné oznacena piislusnost snimka k tfidé OK a NOK. Dale byl
nastaven parametr Feature Size, jenZ ma vyznam velikosti charakteristického rysu, kterym
se jednotlivé tfidy odliSuji. Poté byl nastaven pocet trénovacich epoch a spusSténo uceni

sité, které trvalo pfiblizn¢ 15 minut.

Po dokonceni procesu uceni byla nau¢enému nastroji pro klasifikaci predlozena valida¢ni
mnozina, ktera se obdobné¢ jako v ptipad¢ Jetson Nano sestavala ze snimka 50 OK a 50
NOK kust. Dle vysledk klasifikace téchto snimkl bylo dosaZeno velmi dobré piesnosti,
kdy bylo spravné klasifikovano 100 % snimk. Priimérna doba zpracovani jednoho snimku
pritom byla 88,8 ms. Vysledky klasifikace jsou v Tabulce 3. Ptiklad klasifikace obrazu
s grafickym vystupem OK/NOK pro operatora je na Obrazku 56.
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Obrazek 56: Priklad klasifikace snimku vadného kusu s vystupem pro operatora

Tabulka 3: Kontingen¢ni tabulka s vysledky klasifikace obrazu v systému Cognex ViDi

OK (detekované | NOK (detekované) | Celkem
OK (anotované) 50 0 50
NOK (anotované 0 50 50

7.2.2 Detekce vad vyrobku

Nastroj Analyze tool s nastavenim uceni s ucitelem, ktery byl pouzit pro ulohu detekce
objektli, vyzadoval anotaci obrazkii. Pomoci k tomu urc¢eného nastroje tedy byly na tréno-
vacich obrazcich vyznaleny oblasti, ve kterych se nachazely vady uréené k detekci. Na-
sledné po této piipravé datasetd byl nastaven pocet trénovacich epoch, parametr Feature
size a také rozsah variability anotovanych vad. Diky tomu jsou pak pfi uceni sit€ uvazova-
ny i proceduralné generované vady, vypocitané z predlozenych datasetii a zadaném rozsa-
hu variability. Takto lze docilit vyssi presnosti detekce v realném provozu i pii méné ob-
sahlém trénovacim datasetu. Poté jiz bylo moZzné spustit uceni site, které trvalo pfiblizné
20 minut, pficemz pfi nastaveni vyS$i uvazované variability se potfebnd doba pro uceni

znacné zvysSovala.

Ovéteni nauceného modelu bylo provedeno na validacni mnoziné snimkt 24 OK kusi bez
vad a 9 NOK vadnych kusii. Z vysledkl inference byl vytvoten graf pro vyhodnoceni
spravnosti detekce, kde jsou vyneseny pocty OK a NOK snimkii vyslé z detekce

v zévislosti na hodnoté skore, kterych pfi inferenci doséhly. V tomto grafu, ktery lze nalézt
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na Obrazku 57, jsou také vyneseny prahy pro pfifazeni snimkti do mnozin OK, NOK a do

mnoziny jejiz piislusnost nelze urcit.

0.24
0.30

Count

0.0 Score 1.0

Obrazek 57: Graf's vysledky inference detekce vad

Z tohoto grafu je patrné, Ze dle hodnoticiho parametru skore na sebe detekovana OK a
NOK mnozina snimktl téméf navazuje. Je tedy pravdépodobné, ze v redlném prostiedi by
tento nastroj vyhodnotil nékteré vadné kusy jako OK, a naopak dobré jako NOK. Z tohoto
divodu byly posunuty prahové hodnoty tak, aby byly odhaleny vSechny Spatné kusy, pfi-
¢emz byla zachovana alesponl minimalni vzdalenost mezi obéma prahy, coZ se bohuZel

projevilo zhorSenou detekci OK kust.

Po vyse uvedeném nastaveni prahu bylo na valida¢ni mnoziné snimkl dosazeno piesnosti
96,9 %, ktera vSak vychéazi z umisténi prahové hodnoty z vySe uvedenych divodl. Pri-
meérnd doba zpracovani jednoho snimku byla 189,9 ms. Vysledky z detekce vad jsou uspo-
fadany v Tabulce 4. Ptiklad detekce vady na bezvadném vyrobku a s detekovanou vadou
s grafickym vystupem OK/NOK a oznafenim oblasti vady pro operatora lze nalézt na Ob-

razku 58.
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& OKlm NOK

Obrazek 58: Priklad vysledku detekce v ptipadé OK vysledku a v ptipadé kdy byla deteko-

vana vada

Tabulka 4: Kontingen¢ni tabulka s vysledky detekce vad vyrobku v systému Cognex ViDi

OK (detekované | Nelze urcit | NOK (detekované) | Celkem
OK (anotované) 23 1 0 24
NOK (anotované 0 0 9 9

Informace o kvalité¢ detekce 1ze ziskat také z hodnot Recall a Precision, které jsou pii infe-
renci vypocteny. Recall udava procento z celkové anotované oblasti defektu, ktera je po-
kryta nalezenym defektem na vSech zpracovavanych snimcich. Precision je procento
z celkové anotované oblasti defektu, ktera je pokryta nalezenou oblasti defektu, na vSech

zpracovavanych snimcich. Tyto parametry jsou uspotadany do Tabulky 5.

Tabulka 5: Informace o kvalité detekce na valida¢ni mnoziné€ v prostiedi Cognex ViDi

Suite

Recall |Precision| F-Score
Defect 66,2 85,3 75,8
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7.3 Porovnani dosaZzenych vysledki

V této kapitole budou porovnany poznatky ziskané z implementace tloh klasifikace obrazu
a detekce objektu v obrazu hlubokym ucenim na zafizenich Jetson Nano a komer¢niho

systému pro strojové vidéni Cognex ViDi.

Vzhledem k rozdilim ve vykonu GPU, kterym disponuje Jetson Nano a grafickou kartou
Nvidia Quadro T1000 pouzitou pii praci s Cognex ViDi, je nejdiive uvedeno srovnani vy-
konu obou zatfizeni. Hardwarové prostiedky pfitom piimo neovliviiuji kvalitu detekce ¢i
klasifikace, maji v§ak rozhodujici vliv na potiebnou dobu uceni sité a délku jedné inferen-
ce. Ob¢ zatizeni podporuji technologii CUDA umoziujici paralelni zpracovani a maji stej-
nou velikost paméti, zdsadné se vSak 1isi poctem jader a rychlosti operaci s plovouci fado-
vou ¢arkou. Srovnani vykonu obou zatizeni je uvedeno v Tabulce 7. V realnych aplikacich
se systétmem Cognex ViDi jsou vSak v praxi vyuzivany jesté fadoveé vykonnéjsi grafické

karty (dle manudlu Cognex je aktudlné¢ doporuc¢enou GPU série Nvidia GeForce RTX 30).

Tabulka 6: Porovnani vykonu GPU Nvidia Jetson Nano a Nvidia Quadro T1000 pouZité
k praci s Cognex ViDi Suite

Nvidia Jetson Nano | Nvidia Quadro T1000 | Nvidia GeForce RTX 3070
Pocet jader 128 896 5888
Rychlost operaci 472 GFLOPS 2,5 TFLOPS 12,1 TFLOPS
Velikost paméti 4 GB LPDDR4 4 GB GDDR6 GDDR6 8 GB

K implementaci vySe uvedenych tloh pro kontrolu vad vyrobku byl k dispozici totozny
trénovaci dataset snimki a pii uceni jim bylo vénovano obdobné usili. Srovnani presnosti a

doby vyhodnoceni obou zatizeni je uvedeno v Tabulce 7.

Tabulka 7: Porovnani pfesnosti a doby zpracovani pomoci zafizeni Nvidia Jetson Nano a

Cognex ViDi Suite

Klasifikace Detekce

Presnost [%]
100
100

Presnost [%]
93,9
96,9

Doba zpracovani [ms]
420
189,9

Doba zpracovani [ms]
233,3
88,8

Nvidia Jetson Nano

Cognex ViDi Suite

V klasifikaci snimku vnittku konektoru dosahovaly obé zatizeni shodné piesnosti 100 %.

V uloze detekce vady na vyrobku dosahovala neuronova sit’ na Jetson Nano pfesnosti 93,9
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% (2 OK kusy s falesn¢ detekovanymi vadami, 0 NOK kusti oznacenych jako dobrych) a
sit’ naucend v prostiedi Cognex ViDi Suite 96,9 % (1 OK kus s fale$n¢ detekovanymi va-
dami, 0 NOK kust oznacenych jako dobrych). Lze tedy usoudit, Ze nau¢end neuronova sit’
pro detekci objektii ozkouSena na Jetson Nano dosahuje mirné nizsi presnosti nez model
nauceny v prostiedi Cognex Vidi Suite. Vzhledem k uzivatelskému nastaveni prahovych

hodnot pro vyhodnoceni je vSak tento rozdil v pfesnosti velmi maly.
Vyraznéjsi byl rozdil v dobé zpracovani, které pro Jetson Nano pfiblizné 2 — 2,5krat delsi,
coZ je zpusobeno predevSim pouzitim hardware o rozdilném vykonu, ktery je popsan

v predchozich odstavcich.
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ZAVER

V prvnich dvou kapitolach je uveden piehled technickych prostiedkti pouzivanych ve stro-
jovém vidéni a zdkladni metody detekce objektii v obraze, pfedevsim je kladen diiraz na
metody vyuzivajici hluboké uceni konvolu¢nich neuronovych siti. Také je zde uveden pre-
hled a srovnani vlastnosti architektur neuronovych siti pouzivanych pro detekci objekti,

z nichz byla nésledné pro svoje nizké naroky na pamét’ vybrana pro realizaci na Nvidia

Jetson Nano architektura MobileNet v2.

Ve tieti kapitole je popsan vyvojovy kit Jetson Nano, jeho periferie a hardware specifikace.
Také jsou popsany programové prostiedky balicku JetPack dodavaného vyrobcem, piede-

v§im knihovny pro implementaci umélych neuronovych siti cuDNN a CUDA.

Ctvrta kapitola je vénovéana nejvice pouzivanym frameworkim pro praci s hlubokymi neu-
ronovymi sitémi, zv1asté je vénovana pozornost knihovnam Tensorflow a Keras, které byly
vybrany pro realizaci praktické ¢asti této prace. Dale je popsan vyznam detekénich modelil
a popsany algoritmy modelti R-CNN a také SSD, ktery byl pouZit pro aplikaci detekce vad

na vyrobku v nésledujicich kapitolach.

Kapitola c¢islo pét se jiz zabyva praktickym u¢enim neuronovych siti, kterym jsou zde fe-
Seny dvé ulohy pro kontrolu kvality ve vyrobé€. V ramci prvni tlohy je provadéna kontrola
spravného sestaveni konektoru klasifikaci obrazu, druha tloha spociva v detekci povrcho-
vych vad na Sroubu. Sit’ pro klasifikaci byla u¢ena na vzorku 240 OK a 240 NOK snimka
a 50 OK a 50 NOK snimkt ve validacni mnozin€ pro ovéeteni funkce. V piipadé aplikace
detekce objektu v obraze, kde byl vyuzit dataset z databdze MV Tec bylo k dispozici 15
NOK snimkl s vadnymi vyrobky pro trénovani, validacni dataset se pak skladal z 24
snimkd OK vyrobkll a 9 snimki s pfitomnym vadnym kusem. JelikoZ je zatfizeni Jetson
Nano z hlediska vykonu a paméti nedostatecné pro efektivni uceni neuronovych siti, bylo
pouzito cloudové prostiedi pro vyvoj v jazyce Python Google Colaboratory, které pro vy-
poc¢ty zdarma poskytuje GPU s fddové vyssSim vykonem. V tomto prostfedi byl pomoci
ptikazii knihovny Keras a pfeneseného ueni natrénovan model jiz preducené sit€¢ Mobile-
Net v2 dle piipravenych snimki konektoru. Jako vychozi model sité¢ pro detekci povrcho-
vych vad byl vybran model sit¢ MobileNet v2 FPNLite 640x640, jejiz pfeuceni bylo pro-

vedeno s vyuzitim knihovny Tensorflow Object Detection API.

Dale je popsan proces implementace nauc¢ené¢ho modelu sité na zatfizeni Nvidia Jetson Na-

no. V tivodu kapitoly je uveden postup prvniho spusténi a instalace potfebnych knihoven,
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jejichz verze jsou pro spolehlivou reprodukovatelnost uvedeny ve vypisu instalovaného
programového vybaveni v piiloze. Néasledn¢ byla provedena inference na validacni mnozi-
n¢ snimk, kterd se stavala z 50 OK a 50 NOK obrazku pro tlohu klasifikace a 24 OK a 9
NOK obrazki pro tlohu detekce vad.

Kapitola 7 se zabyva komerénim systémem strojového vidéni zalozenym na hlubokém
uceni neuronovych siti, Cognex ViDi Suite, ve kterém byly implementovany vizudlni kon-
troly sestaveni spravného sestaveni konektoru a detekce povrchovych vad pro porovnani
s vysledky obdrzenymi z inference na Jetson Nano. Vyuzitym hardwarovym akceleratorem
pro zpracovani obrazu byl pouzit osobni pocita¢ s GPU Nvidia Quadro T1000. Vykon této
grafické karty je ndsobné vyssi nez vykon, kterym disponuje Jetson Nano, porovnani vy-
konu obou zafizeni a také grafické karty doporucené pro aplikace s Cognex ViDi je uveden
v Tabulce 6. Porovnani ptesnosti klasifikace a detekce, stejné jako dobu potiebou pro
zpracovani jednoho snimku na obou zafizenich je uvedeno v Tabulce 7. Z néj vyplyva
shodné piesnost pii tloze kontroly spravného sestaveni konektoru klasifikaci obrazu pro
ob¢ zafizeni, kterd dosahovala 100 %, pfi¢emZz zpracovani jednoho snimku na Jetson Nano
trvalo 233 ms a na vySe uvedeném zafizeni se systémem Cognex ViDi 89ms. Pfi detekci
povrchovych vad na Sroubu vykazoval Jetson Nano mirné¢ nizsi pfesnost detekce 94 %
s dobou inference 420 ms oproti Cognex Vidi, které dosahovalo pfesnosti 97 %

s primérnym ¢asem 190 ms na snimek.

Z porovnani vysledkidl z vypracovanych tloh pro klasifikaci obrazu a detekci objektl vy-
plyva, ze embedded zatfizeni a komer¢ni systém Cognex Vidi dosahovaly srovnatelné pies-
nosti pfi klasifikaci obrazu, nicméné v aplikaci detekce vad byla Gspésnost inference nami
naucené sit¢ na Jetson Nano mirn€ niz$i nez na systému Cognex. Doba potiebna pro vy-

hodnoceni jednoho snimku byla vSak v pfipadé€ Jetson Nano pfiblizné€ 2 az 2,5krat delsi.

Lze tedy predpokladat, Ze 1ze zafizeni Jetson Nano pouzit v méné naro¢nych aplikacich,
kde doposud nebylo ekonomicky vyhodné nasazeni komeréniho systému strojového vidéni
s hlubokym ucenim. Cena zafizeni nvidia Jetson Nano v dobé vzniku této prace je 99 $,
naproti tomu licence pro pouziti jedné kamery v systému Cognex ViDi cca 18 500 $. Jako
zasadni problém hodnotim nedostatek paméti, kvili kterému nelze na zatizeni implemen-
tovat architektury neuronovych siti s vétsi hloubkou, s jejichz vyuzitim by opticka kontrola
dosahovala vys$i pfesnosti. Dalsi skute¢nosti limitujici pouziti Jetson Nano v realnych
primyslovych aplikacich je doba zpracovani snimku, jenz je fadove vyssi nez u komerc-

nich systémt s pouzitim doporu¢enych GPU.
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Nasazeni Nvidia Jetson Nano tak pfedstavuje cenové atraktivni alternativu komercnim
systémum, avSak aplikace, ve kterych bude pouzita jsou zasadné omezeny slozitosti infe-
rence a relativné dlouhym ¢asem vyrobniho cyklu. Pro komer¢ni vyuziti v realném provo-
zu lze spiSe doporucit nékterda z vykonnéjSich zatizeni z fady Nvidia Jetson, disponujici
vétSim vykonem a paméti, kterd jsou pritom stale cenové dostupnéjsi nez komeréni sys-

témy strojového vidéni.

Neméné dilezitou vlastnosti pro nasazeni v realné aplikaci v prumyslu, kterou vsak Jetson
Nano postrada, je pritomnost grafického rozhrani nejen pro vizualizaci vysledki inspekce,
ale také umoziujici jednoduchou moznost pieuceni neuronové sité¢ dle zadanych snimk se
zménou parametrd uceni. Tato moznost je zasadni pro udrzbu spravné funkce zafizeni a
rychlou reakci na pozadavky fizeni kvality, naptiklad ptfi zméné vyrobniho procesu. Kni-
hovny Tensorflow a Keras jsou vSak obsluhovany skripty v jazyku Python a nedisponuji
vyse popsanym grafickym rozhranim, jakékoliv zasahy do naucené neuronové sité tedy
vyzaduji znalost téchto knihoven, programovaciho jazyka a prostfedi Linux. Vytvoreni
aplikace, ktera by umoziovala vySe zminénou Udrzbu zatizeni naptiklad aplikacnim inze-

nyrem bez programdtorskych znalosti zna¢né€ zvysi jeho uzitnou hodnotu.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

OK

NOK

PC

OCR

CMOS

CCD

SVM

CNN

Ul

API

BSD

CPU

GPU

RelLU

CUDA

cuDNN

BVLC

Z anglického ,,Okay*. V prumyslové vyrobé¢ oznacuje kusy, které maji pozado-

vané vlastnosti.

Z anglického ,,Not Okay“. V prumyslové vyrobé oznacuje kusy, které nemaji

pozadované vlastnosti.

Z anglického ,,Personal Computer*, osobni pocitac

Z anglického ,,Optical Character Recognition®. Soubor metod pro strojové roz-
poznavani tisténé¢ho pisma.

Z anglického ,,Complementary Metal-Oxide-Semiconductor®. Technologie pro
vyrobu logickych integrovanych obvodi

Z anglického ,,Charged-coupled device®. Technologie pro sniméani obrazu

Support Vector Machines — Metoda podptirnych vektord uzivana pro klasifikaci

vstupnich dat

Z anglického ,,Convolutional neural networks*. Konvolu¢ni neuronové sité
Neural networks — Neuronové sité

Umél4 inteligence

Application Programming interface (rozhrani pro programovani aplikaci)

Berkley Software Distribution (licence pro svobodny software vytvofena na

University of California)

Central processing unit (centralni procesorova jednotka)

Graphics Processing Unit (graficky procesor)

Rectified Linear Unit (usmérnénd line4rni aktivaéni funkce)

Compute Unified Device Architecture (architektura jednotného vypocetniho
zatizeni)

NVIDIA CUDA Deep Neural Network (GPU akcelerovana knihovna funkci pro

implementaci hlubokych neuronovych siti)

Berkley Vision and Learning Center — centrum vyvoje umélé inteligence na uni-
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verzit¢ v Berkley

BSD Berkley Software Distribution, také ndzev distribuce OS Unix vydany univerzi-

tou v Berkley

SSD Z anglického ,,Single Shot Multibox Detector* Algoritmus pro detekci objekta

v obraze pomoci neuronovych siti.
SSH Z anglického ,,Secure Shell“. Zabezpeceny komunikacni protokol.

HDMI  Z anglického ,,High-Definition Multimedia Interface. Standard pro pienos ne-

komprimovaného obrazového signalu.

API Z anglického ,,Application Programming Interface®. Rozhrani pro programovani

aplikaci.

FLOPS Z anglického ,,Floating-Point Operations Per Second®. Pocet operaci v plovouci

radové Carce za sekundu, obvyklé métitko vykonosti vypocetni techniky.
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SEZNAM PRILOH



PRILOHA P I: OBSAH PRILOZENEHO DATOVEHO NOSICE

Ptilozené DVD obsahuje obrazky pouzité pro tvorbu datasetti k uloham popsanym v této

praci. Vzhledem k jejich velkému poctu jsou uvedeny pouze jejich koinové adresare.

P kotenovy adresar ptilozeného DVD
Nvidia Jetson Nano......................... pracovni adresaf pouzity pii praci s zafizenim
detekce.....oovvviiiii pracovni adresar pro tlohu detekce objektt
anNnNotations............ovvvvveeeennnnnn. adresar s anota¢nim souborem label config.pb
exported-models...............coooin adresar s modelem pouzitym pro inferenci
IMAages......ooevvveeneennnnn.. adresat se snimky pouzitymi pro tlohu detekci objektii
L7C] PP testovaci mnozina snimku
136311 DU N trénovaci mnozina snimki
validation.............oooiiiii valida¢ni mnozina snimku
detekce.py...ovvviiiiiiii skript pro inferenci na valida¢ni mnoziné
klasifikace...........ccooviiiiiiiinn.n. pracovni adresar pro ulohu klasifikace obrazu
exported-models............................ adresai s modelem pouzitym pro inferenci
1Mages.......ccoeevenvnnn.. adresar se snimky pouzitymi pro ulohu klasifikace obrazu
LS2S] testovaci mnozina snimkd
OK OK snimky z testovaci mnoZiny
NOK ..o NOK snimky z testovaci mnoZziny
1962011 D trénovaci mnozina snimkt
OK OK snimky z trénovaci mnoziny
NOK ..o NOK snimky z trénovaci mnoZziny
validation...........cooiiiiii valida¢ni mnozina snimkl
OK e OK snimky z validacni mnoziny
NOK ..o NOK snimky z validacni mnoziny

klasifikace.py.......ccovvvviiiiiiiiiiiin, skript pro inferenci na valida¢ni mnoziné



