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Abstrakt

Prace se zabyva optimalizaci detekce vad v metoddch NDT (nedestruktivniho testovéni). Pro-
blém je feSen navrzenim nového detekéniho algoritmu, zalozeného na modelu U-NET, ktery
resi nedostatky diivéjsiho modelu. Zaroven je rozebirano, jak algoritmicky rozsitit bazi dat pro
trénovani. Vysledkem préce jsou optimalizace procesu, které podstatné zvysily presnost celého
systému detekce. Tyto optimalizace jsou univerzalné aplikovatelné na problém detekce malych
vad a mohou tak zlepsit vykonost systému i mimo doménu NDT.

Klicova slova detekce vad, nedestruktivni testovani, U-NET, generovani umélych dat, apro-
ximace distribuce vad, segmentace velmi malych objektt, pfedzpracovani snimku

Abstract

The thesis deals with the optimization of defect detection in NDT (non-destructive testing)
methods. The problem is solved by designing a new detection algorithm, based on the U-NET
model, which solves the shortcomings of the earlier model. Also, it is discussed, how to algori-
thmically expand data for training. The result of this work is an optimization of the process,
which significantly increased the accuracy of the entire detection system. These optimizations
are universally applicable to the problem of detecting small defects and can thus improve system
performance even outside the NDT domain.

Keywords defect detection, non-destructive testing, U-NET, generation of artificial data, ap-
proximation of defect distribution, segmentation of very small objects, image preprocessing
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Kapitola 1

Uvod

Diilezitou soucasti vyroby dilt v priamyslu je testovani kvality. Dily jsou vyrabény ve velkém
mnozstvi, a proto se jejich manualni kontrola ¢lovékem stava velmi obtiznou. V priamyslu je dlou-
hodobé snaha tyto procesy zautomatizovat, a tedy zvysit objektivnost detekce. Prace navazuje
na zévérefnou praci Adama Malecka [1], ve které se vénoval automatizaci detekce a vyhodno-
ceni indikaci souvisejicich s metodami nedestruktivniho testovani (NDT). Metody se pouZzivaji
pro detekci okem neviditelnych vad v kovovych vyrobcich. Implementace dosahovala dobrych
vysledkt na pivodnim datasetu, kde byly chyby i na prvni pohled dobre rozeznatelné.

Od té doby se spoluprace s firmou ATG rozsifila a pfibylo mnoho novych typu dili, a tim
padem vznikl novy dataset, ktery je nafoceny piimo v dané firmé. V novém datasetu (se slozitéj-
osvétleni a z duvodu malé velikosti pravych indikaci. Dosavadni metody detekce tak selhavaji.
Prace ma za cil zmapovat celé Teseni problematiky vcetné dil¢ich pristupt a najit algoritmy
schopné tyto obtiznéjsi vady detekovat. Déle se zabyva problematikou mnozZstvi vstupnich dat
a pripadnym rozsifenim béze trénovacich dat tak, aby doslo ke zlepseni detekce.
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Kapitola 2

Literarni vyzkum

Predpokladané teseni vyzaduje zorientovat se v problematice neuronovych siti, generovani
dat a predzpracovani vstupu.

2.1 Systém pro automatizovanou detekci vad ve spojeni
s metodami nedestruktivniho testovani

V préci [1] se fesil problém detekce indikaci v NDT, pouze na jinych datech. Findlnim vystu-
pem prace byl natrénovany model typu Faster R-CNN [2] pro detekci vad. Na préci [1] navazuje
soucasnd prace, kterd je de facto pokracovanim vyzkumu na stejném projektu pod zastitou La-
boratofe zpracovani obrazu na FIT CVUT.

Prace [1] vyuzivd primdrné Faster R-CNN [2] vychézejici z Fast R-CNN [3] a klasického
R-CNN [4]. Také se v préci [1] zminuje detekce pomoci klasickych metod strojového vidéni [5].

2.2 U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation

V élanku [6] byl publikovin model architektury U-Net. Tento model slouzi k segmentaci
objektu pomoci vystupni masky. Zde byl pouzit se znacnym tspéchem na problém v oblasti
biomediciny.

Také je v ¢lanku [6] zminén nastroj elasticdeform [7] pro diverzifikaci vstupnich dat pomoci
grid-based deformaci.

2.3 End-to-end training of a two-stage neural network for
defect detection

V ¢ldnku [8] je zavedena two-stage architektura. Kde prvnf ¢ast slouz{ k segmentaci a uéf se
pouze na masce indikace a na ni je napojena ¢ast klasifikac¢ni ucici se na tridé klasifikace. Také je
zde zaveden zpusob, jak obé ¢asti trénovat najednou pomoci kombinace klasifika¢ni a segmentacéni
loss funkce.



Literarni vyzkum

2.4 Generovani dat pomoci GAN

V ¢lanku [9] byl pouzit model GAN pro generovani novych augmentovanych dat obrézka
lidského mozku. Pro pouziti tohoto postupu je vsak potfeba zna¢né mnozstvi dat. V ¢lanku je
ale demonstrovéno, ze syntetickd data mohou zlepsit presnost modelu (Redlnd + Syntetickd).

B Tabulka 2.1 Vysledky ¢lanku na Dice skére evaluace

. o L L Synteticka + fine-
Metody Redlnd | Redlna + Syntetickda | Synteticka
tuning 10 % reélnych
GAN-based (no aug) | 0,64/0,14 0,80/0,07 0,25/0,14 0,80/0,18
GAN-based (with aug) | 0,81/0,13 0,82/0,08 0,44/0,16 0,81/0,09
Wang et al, 0,85/0,15 0,86/0,09 0,66/0,13 0,84/0,15

2.5 Algoritmické generovani syntetickych dat z 3D mo-
delu

V ¢ldnku [10] byla generovana data pomoci vkladdni chyb generovanych ze specidlné vytvo-
fené textury na simulovany dil Zeleza. Podobny pristup byl zvolen v [11] a [12], kde jsou data
generovana pomoci 3D modelu dilu ndhodnym obtisknutim takzvaného defect toolu. Nasledné
je modelu prifazena textura a je z néj vyrendrovan 2D obrazek. Generovani pomoci 3D modelu
je pouzito také v [13] s rozdilem, Ze defect tool je generovan ndhodné aplikovanim rtiznych typt
sumu na kruh, ze kterého ve findle vznikne hloubkova mapa — tedy vlastné defect tool. Také je
zde zminén postup, jak generovat texturu ze seznamu jiz existujicich textur pomoci iterativniho
KNN algoritmu. Postupy zalozené na 3D modelech vsak lze pouzit jen obtizné, pokud jsou chyby
velmi rozmanité, a tedy nelze vytvorit vyse zminéné defect tools tak, aby pokryly vyznamnou
¢ast distribuce indikaci.



Algoritmické generovani syntetickych dat z 3D modelu

@ Noise texture

Basic metal * Shape transform
material * UV transform
*  MIN|MAX

Shader mix

Defect texture
Defect shader Markup mask

B Obrazek 2.1 Schéma generovani{ dat v [10].

M Obrazek 2.3 Generovani vad v [13] (a) Seznam jiz existujicich textur; (b) Prvni sloupec: seed pro
generovani; Druhy sloupec: syntetické textury; T¥eti sloupec: syntetické vady; Ctvrty a Sesty sloupec:
3D rendery; Péaty a Sedmy sloupec: masky vad; (¢) Redlnd vs. syntetickd data.

(9}



Literarni vyzkum

2.6 Generovani indikaci ve 2D

Clanek [14] se zabyvé generovanim prasklin na zékladé ndhodné prochizky v polarnim sou-
fadnicovém systému, ktera je fizena velikosti kroku a tthlem definovanym pomoci dvou Bernuliho
distribuci urcujicich pravdépodobnost zmény v kroku I a dvou uniformnich distribuci urcujicich
rozsah zmény, kde prvni par Bernuliho a uniformni distribuce urcuji bias kroku tj. slozku ktera
ma& byt konzistentnéjsi a udrzovat urcity smér prochazky. Tato prochazka pak vytvori skeleton,
kterému je prifazena textura a nasledné je rozmazéana, takto vznikne vyslednd chyba, kterd je
pak vlozena do obrdzku dilu bez defektu. Tato metoda je vyuzivdna také v ¢lanku [15] pro tré-
novani segmentacni CNN. Pristup neumi ziskat tyto distribuce z dat. Pocita tedy s manudlnim
vytvorenim distribuci, coz mize byt velmi nepraktické. Postup vsak lze pouzit jako stavebni
kamen pro dalsi metody generovani umélych dat.

HE
A

B Obrazek 2.4 Chyby vygenerované v [14].

2.7 Predzpracovani dat pred vstupem do NN

Clanek [16] zavadi takzvany spektralni pooling, ve kterém je vstup preveden pomoci FFT do
spektralni domény a v ni jsou ofiznuty vysoké frekvence. Zbytek frekvenci je preveden pomoci
IFFT zpét. Tento clanek je zajimavy tim, ze dle autort se pri tomto postupu neztraci tolik
informace jako pri max poolingu a tedy je predevsim pouzitelny pro prvotni zmenseni obrazku,
kde se ztraci nejvice informace bez jakékoli sance na nauceni jeji vhodné extrakce (nachizi se
mimo NN).



Predzpracovani dat pred vstupem do NN

Max
pooling

Spectral
pooling

Remaining
frequencies

4096 1024 256 64 16 1

B Obrazek 2.5 Demonstrace spectral poolingu v ﬂ1—6‘]
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Kapitola 3

Teoretické zazemi

Reseni predpoklads zékladni teoretické znalosti z oblasti strojového vidéni a hlubokého ucent.

Pro pochopeni préce je tfeba znat podrobné model U-NET, a proto je zde rozebrana jeho archi-
tektura. Model jako takovy se sklada z enkodér a dekodér bloki.

64 64
128 64 64 2
input
: output
image |&» L AL dE 4 .
g segmentatlon
tile > 3
3 3 map
N[ Of iy y A
558 & 8
x| x x
N[ Of ©
~[ =) ©
[To} Te] MY3)
'128 128
256 128
S| W SN &
N B E SUESH S
AN N N

' 256 256 512 256 I

g[l'gltol =» conv 3x3, ReLU
- % S S copy and crop
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
=» conv 1x1

522‘

B Obrazek 3.1 U-NET model vizualizace v ﬂgh

3.1 Enkodér blok

Kazdy enkodér ¢ prijima vstup X a vraci vystup Y, ktery je prijiman ¢ 4+ 1 enkodérem nebo
prvnim dekodérem, druhy vystup S slouzi jako skip connection do dekodéru N —i (kde N je pocet

vSech bloku i s prostfedkem sité). Skip connection posledniho enkodéru se zahazuje a zdroven
posledni enkodér uz neobsahuje max pooling.



10 Teoretické zazemi

InputLayer

Conv2D . InputLayer

CONV_ 2D 1
- - relu
l CONV_2D_1 Conv2b
Conv2D ==
CONV 2D 2 v relu
- - relu
l Conv2D
- o CONV_2D 2
Batch_Normalisation_1 | BatchNormalization -~ relu

A 4
‘ Batch_Normalisation_1 ’ BatchNormalization

‘ Dropout_1 I Dropout

.

MaxPooling2D | | S

Output | Dropout_1 | Dropout

| Max_Pooling2D 2x2

A 4

+ovee]

B Obrazek 3.2 Vpravo klasicky enkodér, vlevo posledni enkodér.

3.2 Dekodér blok

Dekodér ¢ pak prijimé vstup X z predeslého dekodéru ¢ — 1 nebo posledniho enkodéru a skip
connection S z prislusného enkodéru N —i a vraci vystup Y do dalstho dekodéru nebo do posledni

vrstvy sité.

X | InputLayer

Conv2DTranspose

Transposed_Convolution_1

- S | InputLayer
linear

~.

Concatenate 1 | Concatenate

Conv2D
relu

CONV 2D 1

Conv2D
relu

CONV 2D 2

Y | Output

B Obrazek 3.3 Dekodér vizualizace.



Kapitola 4

Analyza

Pro zlepSen{ systému [1] je tfeba analyzovat jeho jednotlivé ¢ésti a v téchto ¢dstech navrhnout
upravy, které by mohly vést k vylepsSeni jeho presnosti na novém datasetu.

4.1 Dataset

Puvodni dataset v préci [1] obsahoval pouze 27 trénovacich a 10 testovacich snimkii. Souc¢asny
dataset je tvofen Ctyfmi dily a obsahuje 955 trénovacich a 347 valida¢nich snimki. Rozdéleni dat
bylo provedeno tak, aby byly ve validaénim setu fyzicky jiné dily (nestaci jen jind strana konkrét-
niho dilu) nez v trénovacim. Po zvoleni findlniho modelu se poéita s tim, Ze se vytvoii separdtni
testovaci set, a to budto novym nafocenim jinych diltt nebo pregenerovanim ze soucasnych dat.
Testovaci set nesmi obsahovat zadné snimky pouzité v ptivodnim valida¢nim setu.

Rozlozeni dilt je nasledujici:

B Tabulka 4.1 Velikosti jednotlivych datasetii pro konkrétni typy dila.

Typ Dilu \ pocet TRAIN \ pocet VAL

mll4 347 126
m083 258 97
m072 290 104
m028 60 20

Novy dataset se od toho pouzitého v [1] vyznamné lisi:

1. V mnozstvi Sumu, ktery je podobny indikacim, kde na hornim obrazku ’H je nékolik artefaktt,
které se podobaji indikaci, ale indikaci nejsou. Naproti tomu v dolnim obrazku z ptavodnich
dat jsou artefakty lehce odlisitelné od pravych indikaci.

2. Ve velikosti chyb, kde chyby v novém datasetu mohou byt v extrémnich ptipadech i velikosti
napf. 3 x 20 px oproti 4096 x 3000 px obrézku (0,0005 % obsahu).

11
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B Obrazek 4.1 Indikace v novém datasetu s upravenou expozici pro lepsi viditelnost (nahofe). Indikace
v praci Iﬁ] (dole).
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4.2 Optimalizace jednotlivych c¢asti systému

Puvodni systém [1] je tvofen z téchto ¢asti: sbér dat, anotovani dat, pfedzpracovani dat,
volby architektury modelu, modifikace architektury modelu, trénovani modelu a vyhodnoceni
vysledkt. To je prehledné zndzornéno na diagramu 4.2. Je tfeba analyzovat a optimalizovat
postupné vsechny jednotlivé ¢asti systému.

vyhodnoceni

sbér dat vysledku

A

Y

trénink

anotace dat
modelu

Y

modifikace
» architektury
modelu

volba architektury

predzpracovani dat > modelu

B Obrazek 4.2 Jednotlivé ¢dsti systému.

4.2.1 Sbér dat

Puvodni systém pracuje pouze s nafocenymi daty, nad kterymi je provadéna ndhodna rotace.
Ke zlepseni modelu by prispélo vétsi mnozstvi redlnych dat. Ta bohuzel nejsou k dispozici, a proto
dava smysl vyuzit metody tvorby umélych dat. Prace nahlizi na rozsifeni dat a diverzifikaci
zékladnich dilu (bez indikaci) ze dvou riaznych pohledi.

1. Rozsitit data tak, aby byla co nejpodobnéjsi tém redlnym i za cenu toho, ze 1ze takto vygene-
rovat jen urcité omezené mnozstvi. To je provadéno pomoci zahlazovani indikaci v chybnych
dilech tak, aby byly nerozpoznatelné od téch pravych. Rotace ani zména skaly se v tomto
pristupu neuvazuji, jelikoz puvodni dily se vzdy foti ze stejného tthlu a vzdalenosti. Uz zde
by tedy vznikala urcita systematicka odlisnost od redlnych dat.

2. Rozsirit data tak, aby vysledné rozsiteni pokryvalo co nejvétsi distribuci vSech moznych
vstupt. Zaroven se pocitd i s tim, ze dataset bude obsahovat data, kterd jsou v realité ne-
moznd (jind rotace, skéla, ...). P¥istup poc¢itd s vygenerovanim velkého mnozstvi dat. K tomu
je vyuzit néstroj elastic deform [7] spoleéné s ndhodnymi rotacemi a zménou §kaly.

4.2.2 Anotace dat

V puvodnim systému se pracuje pouze s manualné anotovanymi indikacemi. Augmentace
rotaci je v tomto smyslu schopnd pouze velmi nepatrné diverzifikace, jelikoz vada rotuje spolecné
s dilem. Soucasna prace problematiku v 4.2.1 rozsifuje a vylepsuje:

1. Pro rozsireni, které je nejpodobnéjsi redlnym dattim se do bezchybnych dat vkladaji indikace
(které lze jesté augmentovat rotaci a preskdlovanim) z dat s chybami tak, aby byly vysledné
snimky nerozeznatelné od téch redlnych (neobsahovaly systematicky bias).

2. Pro rozsifeni pokryvajici co nejvétsi distribuci vstupnich dat. Indikace (konkrétné praskliny)
jsou generovany pomoci ndhodné prochdzky (podobné jako v [14]). AvSak na rozdil od ¢lanku
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se cili na to, jak odhadnout distribuci délky, tloustky a pribéhu téchto indikaci tak, aby co
nejlépe vystihovala realitu pomoci redlného datasetu.

4.2.3 Predzpracovani dat

V pivodnim systému se data rovnou vkladaji do modelu bez predzpracovani. Diky tomu,
Ze soucasny dataset obsahuje snimky velmi velké velikosti (4096 x 3000 px), je potieba je pred
vstupem zmensit. Je tfeba najit takové zmenseni, pii kterém se ztraci co nejméné vstupnich
informaci. Pro tyto tcely je porovndvano klasické bilinedrni zmenseni oproti postupu odiiznuti
vysokych frekvenci navrzeném v [16]. Zaroven je vyzkouSeno, jestli modelu pomutze aplikovini
frekvencniho filtru potlacujiciho pozadi pred vstupem. Jelikoz CNN teoreticky funguji na zakladé
prostorového filtrovani a ne frekvencéniho. Jiné tpravy vsak uz nedévaji prilis smysl, protoze
CNN jsou velmi silné modely, které mohou velkou vétsinu béznych tprav vstupu (zaloZenych na
konvoluci) teoreticky provést samy.

4.2.4 Volba architektury modelu

Modely zminéné v predchozi praci [1] nejsou vhodné pro soucasny dataset. Proto je navrzen
jiny model, z jehoz principu vychdzi i dalsi pouzité odvozené modely.

Detekce pomoci klasickych metod strojového vidéni

Préce [1] se odkazuje na ¢lanek [5], ve kterém se detekce provadi pomoci kombinaci Gaussova
rozostfeni, top-hat transformace, prahovani a morfologickych transformaci. Nésledné se z vy-
sledku vyextrahuji lokdlni deskriptory (obsah regionu, pomér barev) a podle nich se rozhoduje
o indikaci. Dals{ variantou, kterd se uvadi, je tyto pfiznaky dat do klasifikdtoru (ndhodné lesy)
klasického strojového uceni.

Problémy se soucasnym datasetem Metody nejsou schopné se jakymkoli zptisobem pri-
zpusobit datasetu. A jelikoz rozdily mezi Sumem a indikacemi nejsou velké a samotné indikace
nejsou prilis kontrastni, tak by tento postup nefungoval dobre.

Detekce pomoci R-CNN a Fast R-CNN

R-CNN pouzivd [17] pro nalezeni regionti a ndsledné [18] slou¢i do 2000 findlnich n&vrhi,
které dava na vstup pretrénované CNN. Nésledné na vystupu CNN pomoci SVM rozhoduje, zda
se v daném navrhu nachézi dana trida.

Fast R-CNN, na rozdil od R-CNN, cely obrazek zpracuje CNN a z jejiho vystupu pak vybira
reagiony na zakladé aplikace [17] a [18] na pivodnim obrdzku. SVM klasifikace je nahrazena ROI
poolingem regionii, klasifikacni vrstvou a regresni vrstvou slouzici pro zlepseni bounding boxu.

Problémy se soucasnym datasetem Algoritmus [17], ktery je inspirovan kruskalovym al-
gorimem (tedy jistym zptsobem bere obrazek jako graf a spojuje komponenty grafu, které jsou
si podobné), neni schopen se nikterak naudit cokoli z dat. To je ale problém novych dat, kde
nejsou chyby moc rozdilné od sumu. Také R-CNN dostava jen 2000 vybért, coz ptisobi pii malé
velikosti indikaci problémy.

Detekce pomoci Faster R-CNN

Faster R-CNN oproti Fast R-CNN pouziva region proposal network (RPN) misto vySe zmi-
nénych algoritmi na vytvareni regionti. RPN bere ze spolecné predtrénované sité pro klasifikaci
okénka urcité velikosti N x N (vétsinou 3 x 3) a z kazdého okénka predikuje k = 9 anchor pointu



Modifikace architektury modelu

pro ruzné velikosti a poméry boxu vybiraného ze vstupu. Kazdy anchor point se sklada z vy-
stupu klasifikace urcujictho, zda-li je okénko pozadi nebo ne a z regrese predpovidajici upravu
vystupniho boxu oproti vychozi velikosti boxu anchor pointu.

Problémy se soucasnym datasetem Tato detek¢ni metoda je schopnd se naucit vybér regi-
onu z datasetu, avsak generuje hodné navrhua. Jelikoz v datasetu existuje Sum podobny pravym
indikacim, Ssance falesné detekce se timto dost zvysuje. Také je zde problém netrividlniho rozho-
dovani pti kolika a jak vyraznych detekcich brat dil jako vadny.

End-to-end training of a two-stage neural network for defect detection

/
| End-to-end learning: L=\ Loqg+0-(1—=X)- £,;,,{;|
s

1x1
ff

1 1 global L d

L seg max-pool ec
global A Classification
v | avg-pool _/g)

® oo
Segmentation
global

32"1J Fully
— connected
avg-pool

47,7
7 )
’ 1025
5 16 32
/ 64, conv5x5
_ 64, convsx5 | | 64, conv5x5 ﬁ Ea &
] 32, conv5x5 | | 64, conv5x5 | | 64, convsxs
/| 32, convx5 | | 64, convsx5 | | 64, convsxs
[[max-pooi2e2 | oot oot [ 8.convx_| [ 16, convaxb | [ 32, convéx5 |
pool2; a‘ ‘ pool. pool.

Decision network

global

max-pool

Segmentation network

B Obrazek 4.3 Ilustrace puvodni architektury v ¢élanku [8].

Model [8] obsahuje segmentaéni ¢dst ucici se pouze z masky chyby, tedy klasifikaéni loss funkce
nijak neovliviiuje tuto ¢ast. Vystup predposledni vrstvy segmentacni CNN spolecné s vystupni
maskou je pak vstupem do klasifika¢ni CNN. Do findlni klasifika¢ni vrstvy sméfuje globdlni AVG
a MAX gz filtra klasifika¢ni CNN a z masky vystupujici ze segmentacéni ¢asti sité.

Vhodnost pro sou¢asny dataset Postup zminény v ¢lanku [8] vSak zadny z vySe zminénych
problémt nemd. Detekce je provadéna pomoci segmentacni ¢asti sité, ktera se pfimo uci z dat
a klasifikace se provadi pomoci klasifikacni sité napojené na tu segmentacni. Tedy vraci pouze
pravdépodobnost pro cely snimek, a tak nehrozi, ze model bude prili§ ndchylny na falesné pozi-
tivni detekce pri segmentaci. Zaroven je v ¢lanku popsan postup, jak obé ¢asti trénovat najednou,
coz znacné Setti Cas nutny k potencidlnimu pretrénovani modelu na novéjsich datech.

4.3 Modifikace architektury modelu

Postup zminény v [8] vSak poéitd s nemalym zmenSovdnim masky (viz schema Q.B), coz je
pro soucasna data s velmi malymi indikacemi problém. Zaroven jeho klasifika¢ni ¢dst neni az tak

vvvvv

nahrazena modelem U-NET [6] a klasifika¢ni ¢dst bude patfi¢né upravena, aby byla s U-NETem
kompatibilni.

4.4 Trénink modelu

Trénovani zustavd nezménéné oproti [8] tedy Loss funkce Lipiq; se Fidi vzorcem:
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n

A=1 (4.1)

B total__epoch
Ltotal =\ Eseg +4- (1 - >\) ' Ecls, (42)

Kde n je aktudlni epocha, Lse4 loss funkce segmentacni ¢asti sité (binary cross entropy) a Lis
je loss funkce klasifikaéni sité (binary cross entropy). § je hyperparamer vyrovnavajici velikosti
Lseq a L, tak aby byly zhruba stejné (klasifika¢ni chyba byva v tom pripadé vzdy vétsi). Zde
bylo empiricky zvoleno § = 0, 5. Jako optimizer je pouzit pro obé ¢ésti sité Adam [19] s vychozimi
parametry.

Trénovaci proces se provadi ve dvou, pripadné trech krocich. Nejprve muze byt v nékterych
pripadech model pretrénovan na 50 epochéach a lr = 0,0002 na ¢isté syntetickych datech zminé-
nych v bodé & sekce 4.2.2 .

Nésledné je trénovaci proces tvoren trénovanim o 50 epochéch a Ir = 0,001 na veskerych
datech. Z procesu jsou vybrany vahy epochy s nejvétsi validac¢ni presnosti. Na vahach je proveden
finetuning na samostatnych tiidach dila o 15 epochéach a Ir = 0,0001. Nejlepsi vahy z finetuningu
dle valida¢nich dat jsou prohldseny jako vysledek trénovani.

4.5 Vyhodnoceni vysledki

Po nalezeni vah je vykon modelu zméfen na validacnich datech. Vykonem je zde konkrétné
mysleno TPR a FPR modelu. Dle TPR a FPR je nésledné provedeno porovnani jednotlivych
modelu. Findlni testovani je provedeno po findlnim vybéru modelu zptisobem zminénym v sekci
4.1.
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Pro ucelené pochopeni feseni je tfeba dopodrobna rozebrat implementaci ndvrhia zminé-
nych v analytické c¢asti tykajicich se predevsim generovani umélych dat, detekéniho algoritmu
a predzpracovani vstupu.

5.1 Sbér dat

Pro umélé generovani je treba ziskat rozmanité obrazky zdkladnich dili bez indikace. Toho
lze dosdéhnou dvéma rtznymi zpusoby.

5.1.1 Generovani dat co nejpodobnéjsi realnym datim

Typ generovani zminény v bodé E sekce @.2.1 zahlazuje chyby ndhodnym vybérem z okoli
chyby, které neni pozadim. Z toho vyplyva, ze postup lze pouzit pouze tehdy, pokud jsou chyby
relativné malé a dil ma v okoli pomérné jednolitou texturu.

Myslenka algoritmu je néasledujici:

Algorithm 1 Algoritmus zahlazovani

1: €5 + Maskapii, \ Maskacnyby
2: for each Bod € Maskachypy do
3: Bod + nahodné vyber z ¢, kde vzdalenost od Bod je < €z

Kde Maskap;i, je ziskdna vhodnym prahovinim a Maskacnysy je uz zndma z rucénich ano-
taci. Vzdalenost omezend €4, je obdélnik pripustnych bodu o 100 px se stfedem v daném bodé.

17
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B Obrazek 5.1 Nahote obréazek s vadou, dole obréazek se zahlazenou vadou

Implementace
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5.1.2 Generovani pokryvajici co nejvétsi distribuci

Pro typ generovani zminény v bodé & sekce ﬁ.2.1 se pouziva nastroj elasticdeform [H] S na-
hodnym rotovanim a preskalovanim. Parametry jsou zvoleny nasledovné.

B Tabulka 5.1 Parametry generovani

Typ parametru

Hodnota

elasticdeform sigma

nahodné uniformni od 5 do 50

elasticdeform points

nédhodné uniformni z hodnot 3, 5, 9

pravdépodobnost rotace 50 %

pravdépodobnost preskalovani 25 %

pravdépodobnost kladného skdlovani 50 %
maximalni rozsah kladného a zaporného skalovani 0,4a0,2

B Obrazek 5.2 Vlevo puvodni obrazek, vpravo obréazek s pouzitim elasticdeform.

5.2 Anotace dat

Byla uméle vygenerovana rozmanita data snimka bez indikaci. Nyni Ize do snimka vkladat

umélé vady, které lze ziskat dvéma zpusoby.

5.2.1 Generovani dat co nejpodobnéjsi realnym dattm

V pripadé bodu H sekce g.2.2 je generovani novych dili s indikacemi provadéno pomoci
vkladani indikaci z jinych obrazka do obrazka, které zadné neobsahuji.

Myslenka algoritmu je nésledujici.
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Algorithm 2 Algoritmus vkladani chyb do obrazku

%

10:
11:

12:

13:
14:

15:

16:
17:

ERRpp + {}

IMAGE,; <+ obrazek bez indikace
Ezclusion < prazdny obrazek

for each Indikace € Obrazky,qdne do

ERRpp < ERRpp U {Indikace}

ERRyseqa < {[‘T 1} | HANSS ERRDB}
while pocet vlozenych chyb je < ERR,;,, do

]./iEl

Z ERRused
2 yEBRRysea LY

ERR <—néhodné zg vyber dle pravdépodobnosti P, =

zvy$ u vybraného ERR ERR; o 1

ERR <+ proved ndhodnou augmentaci ERR

MASK,sert < maska bodu kde je distance transform od pozadi v Maskap;, > nez
nejvétsi polomér v ERR od stfedu

MASKEg.., + maska bodu kde je distance transform od jiz vlozenych indikaci
v Ezclusion > nez nejvétsi polomér v ERR od stiedu

MASKToins — MASKEzcl N MASKInsert

IMAGE,; < vyber vhodny bod z M AS Kr,ins pro stfed a chybu ERR pomoci néj vloz
do obrazku

Ezclusion <« pridej kruh v daném bodé s polomeérem, ktery je rovny maximalnimu
poloméru v chybé od stredu

IMAGE,; + vhodné rozostfi hranici mezi vlozenou chybou a obriazkem
vytvorl anotace pro vlozenou ERR

Kde Maskapi, lze opét ziskat vhodnym prahovanim. Obrazky,qqne je mnozina vsech ob-

razka s anotovanymi indikacemi. A ERR,;,, se voli uniformné od 2 do 6.

MASK,sert slouzi k tomu, aby se zadné vada nevlozila mimo dil. M ASK g, a Exclusion

zarucuji, ze se vkladané chyby nemohou prekryvat. ERR,scq zde slouzi k tomu, aby se zachovala
ruznorodost v jednom obrazku, i kdyz chyb je méalo a je jich vkladano velké mnozstvi. To je vSak
spise ojedinélé pro soucasny dataset. Vlastnost by vsak mohla byt zddouci pro dalsi experimenty
s timto typem tvofeni novych dat.

Néhodnda augmentace ERR se provadi pomoci nahodné rotace a preskalovani. Pravdépodob-

nosti a rozsahy jsou nésledujici.

B Tabulka 5.2 Parametry augmentace

typ parametru ‘ hodnota
pravdépodobnost rotace 50 %
pravdépodobnost preskalovani 25 %
pravdépodobnost kladného skalovani 50 %

maximéalni rozsah kladného a zaporného skalovani | 0,4 a 0,1




Anotace dat

B Obrazek 5.3 Nahote obrizek bez vad, dole obrdzek s vlozenymi vadami.
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Tvoreni datasetu pomoci zahlazovani a vkladani indikaci

Vv

Témito dvéma zpusoby lze rozsitit dataset tak, ze:

1. Nejprve jsou ke vsem dattim s indikacemi vytvoreny obrazky bez indikaci zptisobem zminénym
v algoritmu [1. Data jsou pfiddna k soucasnym datim bez indikaci.

2. Pak pomoci jsou pomoci algoritmu @ dorovnana data tak, aby byla vybalancovana. Snimky,
do kterych jsou vkladany indikace, jsou vybirany dle nasledujiciho postupu.

Algorithm 3 Algoritmus vybéru predloh pro vkladani

1: for each obr € Obrazkype:rndikaci do

2: OKDB%OKDBU{OZ)T}

3: OKused < {[x 1] | T € OKDB}

]./iL’l

=——z 0K sed
ZQGOKu,sed, 1/yl use

4: OK <—néhodné zg vyber dle pravdépodobnosti P, =
5: zvyS u vybraného OK OKj o 1

Kde OK je vybrany obrazek pro vkladani indikaci v daném kroku. Postup vice vynuti pou-
zivani riznorodych obrazkia.

Postup pri soucasném datasetu zvysi pocet dat z 955 snimkd na 1910 snimki.

5.2.2 Generovani pokryvajici co nejvétsi distribuci
Indikace v datasetu vznikajici pfi metodach NDT maji nékolik dobrych vlastnosti:
1. Indikace svym tvarem pripominaji vzdy ¢aru, tedy jdou dobie aproximovat cestou.
2. Cesta aproximujici indikaci se nikdy nekrouti nebo se nevraci zpét.
3. Cesta aproximujici indikaci se témér nikdy nerozdvojuje.
Je tfeba chyby aproximovat a nasledné generovat takové aproximace, které mohou poslouzit

napriklad k predtrénovani modelu.

Aproximace distribuce indikaci

Prvni krokem je najit cestu aproximujici vadu. Cesta musi byt souvisla, jit co nejvice stfedem
indikace a zacinat a koncit v nejzazsich bodech indikace. Protoze bézné algoritmy skeletonizace,
jako napiiklad [20] a [21], tyto pozadavky nemusi vzdy nutné splnit, byl navrzen nasledujic
algoritmus.

Algorithm 4 Algoritmus hleddn{ aroximace vady

: MASK + maska indikace
: X,Y < maxx yemask EuclideanDistance(X,Y)

1
2
1
3 MASK””’@TSGDIST A DistanceTransform(MASK)
4: PATH < Najdi nejkratsi cestu pomoci Dijkstrova algoritmu z X do Y s vdhami bodu
MASKinverseDIST
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B Obrazek 5.4 Aproximace vady

Vystupem algoritmu je vzdy spojitéd cesta, rovnou lze tedy urcit distribuci délek cest aproxi-
mujici vady. Pro prubéh cest jako takovych je tfeba udélat urcitou aproximaci s predpokladem,
ze kazdy krok cesty je nezavisly na predchozich. To nemusi nutné odpovidat realité, protoze
prfi zavislych krocich by nebylo mozné takovou distribuci reprezentovat s rozumnymi naroky na
pamét. Jednotlivé kroky jsou reprezentovany jako prirtstky oproti soucasnému umisténi v cesté
v polarnich souradnicich. Aproximace distribuci je provddéna nasledovné.

Algorithm 5 Algoritmus mapovani distribuce prubéhu cesty

1: Xprev,Yprev < 0,0

2. 1+ 0

3: for each X,Y € Cesta do

4: rho, phi + Pfeved do polarnich soutadnic ( X — Xprev, Y — Yprev )
Distibuce; < Pridej do distribuce rho, phi

Xprev,Yprev + X,Y

I+T1+1

Po aproximaci pribéhu cesty je tieba aproximovat jeji sitku. Pro aproximaci distribuce sitky
se cesta rozdéli na N = 10 dilu. Aproximace se pak provadi nasledovné.

Algorithm 6 Algoritmus mapovéani distribuce sitky cesty

1: prev <0

2: 1+ 0

3: Vzdalenostoqxraje < Distance transform masky indikace

4: for each SEG € Segmentycesty do

5: Size < Pro segment SEG spocéitej primérnou hodnotu bodid v Vzdalenostodrraje
z prostiedni 1/2 cesty

6: Distibucey + Pridej do distribuce (2 * Size) — (2 * Prev)

7 prev < Size

8: I+T1T+1
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Nyni lze tyto distribuce odhadnout z dat pomoci Kernel density estimation [22]. S odhadnu-

tymi distribucemi lze generovat masky novych aproximaci vad nasledujicim zptusobem.

Algorithm 7 Algoritmus tvoreni masky novych indikaci dle distribuce

e e e e
NP Q

=
i

DIST Rdelka < distribuce délek

DIST Rprubeh < distribuce pribéhu ve vsech krocich

DIST Rsirka < distribuce sitky ve vSech krocich

Delka < vyber hodnotu z distribuce DIST Rdelka

I+0

X, Y < 0,0

MASK A < Vyplin masku nulami

while I < Delka do
MASKAX’Y 1
rho, phi < vyber hodnotu z distribuce DIST Rprubeh;
X,Y + X,Y+ preved do kartézskych soufadnic ( rho, phi )
I+—1+1

: Rozdél cestu v M ASK A na N=10 segmentu
:J<«+0
: for each SEG € Segmentycesty do

Sirka < vyber hodnotu z distribuce DIST Rsirka
Do kazdého bodu SEG obtiskni ¢tverec jednicek velikosti Sirka x Sirka tak, aby se tim

nezvétsila délka celkové cesty
J—J+1

Nyni je potfeba prifadit masce texturu. Pixely z indikaci datasetu jsou vybirdny pomoci

jejich vzdalenosti od okraje nasledujicim zpusobem.

Algorithm 8 Algoritmus prifazovani textury masce

1:
2:

Vysledek < obrazek nul velikosti masky
Indikace < ndhodné vyber indikaci z datasetu, kde pravdépodobnost vybéru je primo
umérné podobnosti velikosti plochy Maska a dané indikace

Distancelndikace < proved distance trasform Indikace, ndsledné jeho hodnoty znormalizuj
MIN-MAX normalizaci

DistanceMaska <+ proved distance trasform Maska, nasledné jeho hodnoty znormalizuj
MIN-MAX normalizaci

5: for each Bod € Maska do

=

Vysledekp,q < vyber bod z Indikace, ktery je nepodobnéjsi v Distancelndikace hod-
noté DistanceMaskap,q. Pokud je takovych bodu vice, rozhodni se dle podobnosti MIN-
MAX normalizovanych souradnic

Takto findlné vygenerované chyba je vlozena do obrazku generovaného postupem v sekci 5.1.2

uvedenym algoritmem 2. Timto zptsobem je vygenerovano 5600 obrizku slouzicich k predtréno-
vani modelu.



Predzpracovani dat

B Obrazek 5.5 Uméle vygenerovand vada

5.3 Predzpracovani dat

Pred vstupem do hlavniho vyhodnocovaciho algoritmu je potfeba zmensit obrazova data.
Zakladni variantou zmensSovani je klasické bilinedrni zmenseni.

Jinou variantou je pouziti odfiznuti vysokych frekvenci zminéné v sekci M Jelikoz obrazky
obsahuji pomérné ostré prechody, je toto zmenseni limitovano na 2048 x 2048 px z puvodnich
4096 x 3000 px. Pri vétsim snizeni rozliseni vznikaji touto metodou na obrazku urcité arte-
fakty, které by mohly mést vyhodnocovaci algoritmus. Finalni zmenseni do prijatelné velikosti
1024 x 1024 px je dosazeno 2 x 2 Max poolingem. Pied ofiznutim vysokych frekvenci je na frek-
ven¢ni reprezentaci jesté aplikovan filtr, ktery potlacuje pozadi oproti vadam. Predpis filtru je
nasledujici:

dist M AP, , < euklidovskd vzdalenost x,y od stfedu frekvencéniho spektra
MASK,,, + exp —(dist M AP, , —dist)?

exp w

Parametry dist a w jsou nalezeny pomoci grid search z vhodného rozsahu. Jako nejlepsi jsou
vybrany ty, které co nejvice po aplikaci filtru na uméle vytvoreny obrazek s velkym mnozstvim
indikaci maximalizuji vyraz:

) X ;
2 xepivelingiracs 2¥ epizelgntarng

[pizelyindiracil [pizelyostatnil




Implementace

B Obrazek 5.6 Vizualizace vytvorené filtra¢ni masky pro filtraci frekvenéniho spektra.

5.4 Modifikace architektury modelu

Jak jiz bylo zminéno v sekcich g.2.4 a m, model je zaloZeny na ¢lanku [8]. Segmentadni{ ¢ast
modelu vS8ak mé dost znac¢nych nevyhod, a proto je v této praci navrzen zpusob, jak tuto cast
nahradit modelem U-NET [6].

Propojeni U-NETu a klasifikacni sité je realizovano nasledovné.

1. Misto predposledni vrstvy segmenta¢ni CNN uvedené v ¢lanku, odebird klasifikacni CNN
vystup z posledniho enkodér bloku (viz obrazek E ) U-NETu.

2. Segmentacni maska jiz nijak nevstupuje do klasifika¢ni CNN. Jediné propojeni segmentacni
masky s klasifikacni ¢asti sité je pres globdlni AVG a MAX smétujici do findlni klasifikaéni

vrstvy.

3. Kromé téchto dvou zmén zustava klasifikacni ¢ast identicka.

Propojeni mé dobry smysl, jelikoz pocet kanalt smérujici do klasifikacni CNN se az na segmen-
tacni masku neméni. Navic U-NET jako takovy je vzdalené podobny klasickému autoenkodéru,
ktery mé obvykle pravé ve svém stredu velmi efektivni reprezentaci vstupu, ktera se casto pouziva
k redukci dimensionality.

5.5 Trénink modelu

Pro zjisténi optimalniho modelu a generovani dat bylo vyzkouseno nékolik verzi postupu
vytvoreni vyhodnocovaciho algoritmu. Jednotlivé verze se mezi sebou primarné lisi tim:

1. Jak velky vstup prijima segmentacni ¢ast sité.

2. Kolik enkodér blokt ma U-NET, a jak jsou tyto bloky velké (kolik obsahuji filtrti v konvolué-
nich vrstvach).

3. Jaké zmensSen{ vstupu je pouzivéano (bilinedrn{ nebo frekvenéni zminéné v sekci 5.3)
4. Je model pretrénovan na umeélém datasetu vygenerovaném postupem uvedenym v sekci 5.2.2

5. Je pouzito rozsiteni trénovacich dat zminéné v sekci 5.2.1



Trénink modela

B Tabulka 5.3 Parametry jednotlivych variant navrzenych modela.

Néazev varianty \ Velikost vstupu \

Enkodér bloky

\ Zmenseni \ Umeélé data \ Rozsiteni dat

Baseline 1024 x 768 64,128,256,1024 Bilinear NE NE
GENMAX 1024 x 768 64,128,256,1024 Bilinear NE ANO
GENMAX_BIG 2048 x 1472 32,64,128,256,1024 Bilinear NE ANO
F_resize 1024 x 1024 64,128,256,1024 Frekvenéni NE NE
Adata_ pretr 1024 x 768 64,128,256,1024 Bilinear ANO NE
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Kapitola 6

Vysledky

Jsou prezentovany jednotlivé vysledky dil¢ich optimalizaci zminénych v sekci E Vysledky
detekce jsou vizualizovany pomoci matice zdmeén.

Je popsano, jak moc je model vysvétlitelny.
Evaluace byla provedena na validacnim setu. Jelikoz je tento set nevybalancovany, vysledky
byly porovnany na zdkladé TPR a FPR.

6.1 Tabulky tspésnosti

Nejprve byla urcena presnost zakladni varianty Baseline, se kterou jsou porovnavany dalsi
dil¢i vylepseni procesu.

B Tabulka 6.1 Vysledky varianty modelu Baseline.

Typ dilu | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR | rozdil TPR a FPR

mos3 | 23] 0 | 66 | 8 | 0,74 | 0,00 0,74
m072 | 20 | 12 | 60 | 12 | 0,62 | 0,17 0,45
mild | 22 | 5 | 84 | 15 | 0,59 | 0,06 0,53
mo28 | 4 | 1 | 15| 0 | 1,00 | 0,06 0,94

Varianta GENMAX zaznamenala vyrazné zlepSeni, a tedy postup sekci 5.2.1 se ukédzal jako
velmi prospésny pro fungovani modelu.

B Tabulka 6.2 Vysledky varianty modelu GENMAX.

Typ dilu | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR | Rozdil TPR a FPR
m083 | 28 | 2 | 64 | 3 | 0,90 ( ) | 0,03 (+03) 0,87 ( )
m072 | 26 | 15 | 57 | 6 | 0,81 ( ) [ 0,21 (+ 0,04) 0,6 ( )
mild | 30 | 21 | 68 | 7 | 0,81 ( ) 10,24 (1 0,18) | 0,57 ( )
m028 | 4 | 0 | 16 | 0 | 1,00( ) [ 0,00 ( ) 1,00 ( )

Varianta GENMAX_ BIG s vétsi velikosti vstupu také zaznamenala zlepSeni. ZvétSovani
vstupu je tedy prospésné pro fungovani modelu.
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B Tabulka 6.3 Vysledky varianty modelu GENMAX_ BIG.

Typ dilu | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR | Rozdil TPR a FPR
mo83 | 26 | 2 | 64 | 5 | 0,84 ( ) 10,03 (+0,03) ] 081 )
m072 | 26 | 4 | 68 | 6 | 0,81 ( ) | 0,06 ( ) | 0,75 ( )
mild | 33 | 18 | 71 | 4 | 0,89 ( ) 10,20 (+ 0,14) | 0,69 ( )
mo28 | 4 | 0 | 16 | 0 | 1,00 ( ) [ 0,00 ( ) 1,00 ( )

Postup v sekci E vedl u nékterych dila ke zlepseni a u jinych ke zhorseni (viz tabulka
6.4). Je mozné, ze nékteré indikace maji vyznamnou ¢ast informace zakédovanou ve vysokych
frekvencich, a proto tento postup u nékterych dila selhava.

B Tabulka 6.4 Vysledky varianty modelu F_ resize.

Typ dilu | TP | FP | TN | FN | TPR \ FPR | Rozdil TPR a FPR
m083 | 28 | 0 | 66 | 3 ] 0,90 ( ) [ 0,00 ( ) 0,90 ( )
m072 | 23 | 4 | 68 | 9 | 0,72 ( ) [ 0,06 ( ) 0,66 ( )
mild | 20 | 6 | 83 | 17 | 0,54 (— 0,05) | 0,07 (+ 0,01 ) 0,47 (— 0,06 )
mo28 | 3 | 0 | 16 | 1 | 0,75 (— 0,25 ) | 0,00 ( ) 0,75 (— 0,19)

Varianta Adata_ pretr s predtrénovanim na umélych datech zaznamenala v nékterych datase-
tech vyrazné zlepseni. Pokud lze data vhodné aproximovat, tak postup v skeci 5.2.2 je prospésny
pro fungovani modelu.

B Tabulka 6.5 Vysledky verze modelu Adata_ pretr.

Typ dilu | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR | Rozdil TPR a FPR
m083 [ 27 [ 1 [ 65 [ 4 [0,87( ) [0,02 (+0,02) 0,85 ( )
m072 [ 30 [ 6 | 66 | 2 [094( ) 0,08 ( ) 0,86 ( )
mlld [ 27 [ 9 |80 | 10 [ 0,73 ( ) [ 0,10 (+0,04) 0,63 ( )
mo28 | 4 | 2 | 14 | 0 [1,00( ) ] 0,12 (+0,06) 0,88 (— 0,06 )

6.2 Vizualizace detekci

Vysledky jsou prezentovany pro pripady detekci TP, FP, TN, FN na varianté modelu GEN-
MAX_BIG a dilu typu m114. Néasledné jsou diskutovana rozhodnuti modelu. Vystupni maska
modelu je zde prevedena na bounding boxy pro srozumitelnéjsi vizualizaci.

6.2.1 Detekce TP

Model vadu detekoval spravné, ale maska zde plné neodpovidd anotaci (viz obréazek E)



Vizualizace detekci

B Obrazek 6.1 Anotace z dat zobrazeno fialové (nahofe), detekce modelu zobrazeno bile (dole).
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6.2.2 Detekce FP

Model spatné detekoval hranu objektu, protoze vypada podobné jako vada (viz obrazek ‘6.2‘).
Jednd se o nejcastéjsi typ FP.

B Obrazek 6.2 FP detekce modelu zobrazeno bile.

6.2.3 Detekce TN

Obrézek obsahuje jak sum, tak vyrazné hrany (viz obrazek @) Model spravné detekoval
snimek jako bezvadny.



Vizualizace detekci

B Obrazek 6.3 TN detekce modelu (zddnéd detekce na obrazku nenf).

6.2.4 Detekce FN

Na obrazku ﬂ je vada velmi mélo kontrastni vic¢i svému okoli. Model ji nedetekoval.
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B Obrazek 6.4 Anotace z dat zobrazena fialové (nahore), detekce modelu zobrazena bile (dole) — zadna
neni.



Vysvétlitelnost modelu

6.3 Vysvétlitelnost modelu

Soucasny model je relativné dobte vysvétlitelny oproti standardnimu klasifikatoru, jelikoz jeho
vystupem je kromé klasifikace alespon segmentac¢ni maska. Bohuzel oproti modeltim typu R-CNN
se vysvétlitelnost zhorsila, protoze segmentacni maska nevstupuje nijak vyrazné do klasifika¢ni
sité, kterd odebird svij vstup hlavné z prostiedku segmentacni sité. To m4 za nasledek, byt ve
vzacnych pripadech (jelikoz tyto sité se stale trénuji spolecné na stejnych datech a klasifika¢ni
sit je pomérné mald), Ze se vystup klasifikace nemusi nutné shodovat se segmenta¢ni maskou.
Pripadné Teseni problému je zminéno v sekci Diskuze.
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Kapitola 7

Diskuze

Bylo navdzéno na préci [1] s tim rozdilem, Ze se zde fes{ problém nad slozit&jsimi daty.
Proto byl navrzen novy algoritmus detekce zalozeny na siti U-NET a klasifika¢ni siti, ktery resi
nedostatky algoritmu v pivodni praci. Také bylo zminéno, jak lze uméle rozsitit bazi dat, a jak
data zpracovavat pred vstupem do sité.

Vuci metoddm R-CNN pouzitych v ptavodni praci se vSak zhorsila vysvétlitelnost modelu
(viz sekce @), jelikoz klasifikacni Cast sité uz neni prilis zavisla na vystupni masce. To ma
za nasledek, ze se klasifikace nemusi nutné shodovat s tim, co je v segmentacni masce, a tak se
zhorsuje porozuméni modelu ¢lovékem. Problém by mohl byt feSen zjisténim, které pixely vstupu
nejvice posouvaji vstup sigmoid funkce nad nebo pod nulu, tj. maji velky vliv pfi klasifikaci.
Kdyby se podarilo dulezitost pixelt odhalit, mohla by spolu s kombinaci segmentacni masky
poskytnout lepsi vhled do rozhodovani modelu.

Pro model jako takovy by Slo jesté experimentovat s ruznymi tpravami jeho architektury,
jako napriklad zménit propojeni klasifika¢ni a segmentacni ¢dsti nebo vyménit klasifikacni cast
za Uplné jiny typ sité.

Misto na vylepsSeni je také v generovani ¢isté syntetickych dat (viz sekce M), kde by se
distribuce pribéhu cesty mohla odhadovat naptiklad po ¢astech pomoci pravdépodobnostniho
stromu, a az v téchto ¢astech predpoklddat nezévislost. Také pritazovani textury by mohlo byt
vylepsSeno urcitymi omezujicimi podminkami pro mapovani pixeld, napriklad podivat se do okoli
pixelu, do kterého chceme prifazovat a najit bod, ktery méa okoli podobné.

Dalsim zajimavym experimentem by mohlo byt natrénovat néktery z generativnich modelu

napi GAN, Variational autoencoder nebo Diffusion modely) na vygenerovanych datech (viz sekce
fS—Q% a z néj teprve generovat trénovaci data. Tim by slo zavést do procesu vice ndhody a od-
stranit nékteré nechténé systematické biasy.

V posledni fadé by Sel vstup modelu zvétsit na ptvodni velikost 4096 x 3000 px. Jelikoz bylo
ukézano, ze u nékterych dili to zvysilo presnost, 1ze se domnivat, ze by tento krok mohl byt
prospésny pro lepsi klasifikaci, byt za cenu velmi dlouhého trénovani modelu.
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Z.aver

V préaci byla resena problematika automatizované detekce indikaci vad na dilech testovanych
metodami nedestruktivniho testovdni. Price navazovala na préaci [1] s cilem zlepsit detekci na

vvvvvv

vvvvv

algoritmu detekce. Déle byly zkouméany mozné zptisoby, jak lze rozsitit bazi trénovacich dat pro
novy algoritmus.

Pro takové rozsiteni byly zvoleny dva zptisoby. Prvni spocival ve vygenerovani dat tak, aby
byla co nejpodobnéjsi tém redlnym. Druhy spocival v tom, aby byla data generovana tak, aby
pokryla co nejvice distribuce vSech moznych vstupt, a to i za cenu moznych neptresnosti a neshod
s realnymi daty.

Déle se prace zabyvala vhodnym predzpracovanim dat pred vstupem do vyhodnocovaciho
algoritmu a vhodnosti pouzitého vyhodnocujictho modelu. Byly navrzeny a ohodnoceny dalsi
varianty vyhodnocovaciho modelu pro detekci vad. Detekované vady byly vizualizovany na ob-
razovych datech.

Cely systém byl optimalizovan. Cile prace byly splnény.
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BRESIS ettt zdrojova forma prace ve formatu WTEX

7= v PP text prace

| thesis CPAE text prace ve formatu PDF
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