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Povzetek. Pristopi, ki temeljijo na globokem ucenju, se izkaZejo za ucinkovitejSe od klasi¢nih pristopov na
razli¢nih podrocjih racunalniSskega vida. V prispevku uporabimo globoko ucenje na domeni avtomatiziranega
pregledovanju povrsin. Predlagamo enovito konvolucijsko nevronsko mreZo za detekcijo anomalij na teksturiranih

povrsinah, ki se sestoji iz segmentacijskega in klasifikacijskega dela. RaziS¢emo, ali je kompaktna arhitektura

mreZe z manjSim Stevilom parametrov primerna za uporabo na domeni vizualnega pregledovanja. Predlagano

arhitekturo evalviramo na podatkovni bazi, ki se sestoji iz razli¢no teksturiranih povrsin s prisotnimi razli¢nimi
in Sibko oznacenimi anomalijami. Predlagani pristop doseZe sodobne rezultate tako v smislu segmentacije kot
klasifikacije slik glede na prisotnost anomalij na teksturiranih povrSinah.

Kljucne besede: globoko ucenje, konvolucijske nevronske mreZe, segmentacija, detekcija anomalij, klasifikacija

A unified convolutional neural network for
textured-surface anomaly detection

Deep-learning approaches have proven to outperform other
non-deep approaches in various computer vision tasks. In this
paper we apply deep learning to the domain of automated
visual surface inspection. We design a unified convolutional
neural-network-based framework for segmentation and
detection of surface anomalies. We investigate whether a
compact network architecture, with few parameters that need
to be learned, is suitable for usage in the visual inspection
domain. We evaluate the proposed compact network
architecture on a dataset consisting of diverse textured
surfaces with variously-shaped weakly-labeled anomalies.
With the proposed approach we achieve state-of-the-art
results in terms of anomaly segmentation as well as image
classification.

Keywords:deep learning, convolutional neural networks,
segmentation, anomaly detection, classification

1 Uvobp

Pri nekaterih realnih problemih v racunalniSkem vidu
se domenski strokovnjaki soocijo s teZavnim snovanjem
formalnih pravil z zadostno kompleksnostjo za mode-
liranje teh problemov. V taksSnih primerih je zmoZnost
ucenja in razpoznavanja vzorcev na avtomatizirani nacin
nepogresljiva prednost. To velja zlasti tedaj, ko je za
dolocen problem Ze samo snovanje znalilnic teZka na-
loga. Navedeni primeri se pojavljajo pri avtomatiziranem
pregledovanju povrsin izdelkov, kjer kompleksnost mo-
deliranja narasca z narascajoco kompleksnostjo objek-
tov. V danem kontekstu se kot povrSinske anomalije
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upostevajo praske, razpoke, umazanija in udrtine, ki
se nahajajo na povrSini danega objekta, medtem ko
del kompleksnosti pomeni Ze sama pojavnost ali te-
kstura povrSine objekta. Avtomatizirano pregledovanje
igra klju¢no vlogo pri zagotavljanju kakovosti, tj. od-
krivanju anomalij na razlicnih povrSinah, kjer je med
proizvodnim procesom treba pregledati veliko koli¢ino
izdelkov z namenom detekcije izdelkov z vidnimi napa-
kami. Glavna vpraSanja pri razvoju takSnih sistemov za
pregledovanje izhajajo iz dejstva, da je v nekaterih pri-
merih pridobivanje ustreznih reprezentacij, tj. modelov,
tezavna naloga. Ti in drugi dejavniki dodatno oteZujejo
nalogo odkrivanja povrSinskih anomalij ter pripomorejo
h kompleksnosti pojavitev do stopnje, da le-te ni mogoce
dovolj natan¢no opisati s snovanjem znacilnic. Globoko
ucenje resuje to osrednjo tezavo pri ucenju reprezentacij
s kompleksnimi koncepti iz preprostejSih konceptov.
Izraz globoko ucenje se uporablja, saj ucenje konceptov
poteka v hierarhicnem smislu, le-to pa lahko predsta-
vimo kot plasti v graficni predstavitvi modela. Pri sliki
se holisti¢no razumevanje le-te doseZe na hierarhiCen
nacin skozi mnoZzico plasti naucenih znacilnic. Tipi¢en
primer modela globokega ucenja je tako imenovana
konvolucijska nevronska mreza (CNN), omenjeni pristop
pa se izkaZe uporaben v primerih, kjer je Ze samo
snovanje primernih znacilnic posebej teZak problem.

Glavni prispevek clanka je enovita konvolucijska ne-
vronska mreza za segmentacijo in detekcijo anomalij na
teksturiranih povrSinah. Za dani primer povrSine mreza
kot izhod poda segmentacijo anomalije, kateri priredi
oceno gotovosti. Oceno gotovosti lahko interpretiramo
kot gotovost mreZe, da se na danem primeru nahaja
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anomalija. MreZa se reprezentacije anomalij lahko nauci
iz majhnega nabora grobo oznacenih ucnih primerov.
Predlagano resitev evalviramo na razli¢nih naborih u¢nih
slik podatkovne baze, sestavljene iz razli¢no teksturira-
nih povr§in z znotrajrazredno variacijo tako tekstur na
ozadju kot anomalij.

2 SORODNO DELO

Klasi¢ni pristopi za detekcijo napak na povrSinah objek-
tov, ki ne temeljijo na globokem ucenju, sledijo bolj
ali manj enaki paradigmi, tj. klasifikator, kot je SVM,
naucen na znacilnicah, pridobljenih iz predprocesiranih
slik. Korak predporocesiranja zagotavlja, da je problem
dobro pogojen za kljucni proces snovanja primernih
znacilnic. Nadaljnja pomanjkljivost teh pristopov je, da
posebej zasnovane znacilnice ni vedno mogoce uporabiti
za tezave drugega tipa v podobnih domenah. Globoko
ucenje se razlikuje od omenjenih pristopov z ucenjem
primernih znacilnic namesto ro¢nega snovanja primernih
in obic¢ajno suboptimalnih znacilnic. In ker so znacilnice
naucene, se globoke arhitekture lazZje posplosijo na druge
vrste tezav. Omenjena pristopa tako lahko razdelimo v
dve skupini, tj. snovanje znacilnic ter ucenje znacilnic.
Pristope snovanja znacilnic lahko v grobem razdelimo
na: (i) pristope s filtriranjem, kjer se obicajno uporabljajo
matemati¢ne transformacije in filtri [1]; (ii) pristope
s strukturiranjem, ki vecinoma vkljucujejo morfoloske
operacije in detekcijo robov [2]; (iii) pristope z mode-
liranjem, ki uporabljajo model, kot je skriti markovski
model (SMM) [3]; (vi) statisti¢ne pristope, ki spadajo
med pogosteje uporabljene pristope v problemih klasifi-
kacije z uporabo preprostega upragovanja [4].

Med pristope ucenja znacilnic pa uvr§¢amo tako ime-
novane konvolucijske nevronske mreze (CNN). Motiva-
cija za uporabno CNN izhaja iz prej omenjene teZave,
kjer se za nekatere realne probleme v racunalniskem
vidu domenski strokovnjaki sooCijo s teZavnim sno-
vanjem formalnih pravil, temelje¢ih na geometrijskih
in oblikovnih znalilnicah za detekcijo anomalij. Pri
problemu detekcije anomalij na povrSinah v [5] avtorji
predstavijo mreZo, nau¢eno z nadzorovanim ucenjem
na neobdelanih primerih slik jeklenih povrsin s priso-
tnimi defekti, s katero izboljSajo toCnost detekcije v
primerjavi z uporabo znacilnic, pridobljenih s klasi¢nimi
metodami za detekcijo napak na teksturiranih mate-
rialih. Te vkljucujejo vecplastni perceptron (MLP) in
klasifikator SVM z jedrom RBF naucen na znacilnicah,
pridobljenih s HOG, PHOG, rotacijsko invariantnimi
merami lokalne variance in lokalnimi binarnimi vzorci
(LBP, LBP-Fourier). Avtorji v [6] predstavijo pregled
razlicnih hevristik CNN za industrijsko pregledovanje.
V Clanku avtorji raziskujejo vpliv razli¢nih hiperpara-
metrov glede na to¢nost detekcije. Na splosno se avtorji
posluzijo arhitektur, objavljenih v [7], in te evalvirajo
na podatkovni bazi, sestavljeni iz umetno generiranih
slik z razli€no teksturiranimi povrSinami in dodanimi
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defekti v obliki pik in ¢rt. Za u€enje znacilnic avtorji z
uporabo drsecega okna generirajo veliko u¢nih primerov
Z namenom minimiziranja Stevila napacno klasificiranih
slikovnih elementov, upoStevajo¢ ro¢no anotirane maske
z grobo oznaCenimi slikovnimi elementi, ki prikazu-
jejo anomalijo. Druga dela na pretezno ploskih jekle-
nih povrSinah, kot so detekcija napak iz fotometri¢nih
stereo-slik Zelezniskih tracnic [8] in ekstrahiranje ustre-
znih znaCilnic za detekcijo anomalij [9] kaZejo, da je
uporaba globokega ucenja za ekstrahiranje znacilnic v
ne-trivialnih domenah mogoca in uporabna.

V literaturi na podrocju odkrivanja anomalij se tako
diskriminativne mreZe uporabljajo vecinoma kot klasifi-
kator na neobdelanih ali obdelanih slikah, ki ponazarjajo
ploskve povrSine z namenom dolociti, ali je na dani
sliki prisotna anomalije ali ne. Izhod mreZe kot take
je torej zgolj klasifikacija celotne slike. Kljub Stevilnim
raziskavam na temo segmentacije z uporabo mrez, kot
so [10], [11], je uporaba slednjih za namen segmenti-
ranja anomalij redko obravnavana v literaturi detekcij
nepravilnosti na povrSinah.

3 ZASNOVA ARHITEKTURE

Pristopi, ki temelijo na globokem ucenju, se izkaZejo
za uspeSnejSe od neglobokih pristopov pri reSevanju
razlicnih nalog, ki segajo od detekcije [5] do se-
gmentacije [10]. Obicajna praksa pri uporabi globokega
ucenja je prirejanje obstojecih arhitektur, kot na primer
VGG [12], za specificno nalogo na nacin, ki uporabi
vnaprej naucene uteZi niZjih plasti na velikih u¢nih ba-
zah, ter douci uteZi na visjih plasteh na novi problemski
domeni. Na splosno taksSen pristop ni najbolj primeren
za uporabo na specificnih problemskih domenah, kot
je detekcija napak na teksturiranih povrSinah. In to
zato, ker velike arhitekture implicitno kazejo potrebo
po velikih uénih mnoZicah, ki pa jih v dolo¢enih indu-
strijskih okoljih ni na voljo, saj je lahko Ze sam proces
pridobivanja teh drago oz. neprakti¢no opravilo.

Tako lahko dolo¢imo kriterije, potrebne za mreZo,
namenjeno za uporabo v sistemih za avtomatizirano pre-
gledovanje: (i) kompaktnost, tj. zmoznost ucenja poten-
cialne detekcije anomalij iz majhnega Stevila defektnih
ucnih primerov; (ii) robustnost, tj. v podobni problemski
domeni so potrebni zgolj majhni popravki hiperparame-
trov; (iii) interpretabilnost, tj. zmoZnost vizualne loka-
lizacije anomalije in razlage klasifikacije domenskemu
strokovnjaku. Glede na navedene kriterije predlagamo
enovito konvolucijsko nevronsko mrezo za detekcijo
anomalij na teksturiranih povrSinah, ki se sestoji iz
segmentacijskega in klasifikacijskega dela. Naloga kla-
sifikacijskega dela je, da danemu primeru priredi oceno
gotovosti, ki jo lahko interpretiramo kot gotovost mreze,
da se na danem primeru nahaja anomalija. Naloga
segmentacijskega dela je prikaz vizualne lokalizacije
anomalije in razlage klasifikacije domenskemu strokov-
njaku. Predlagano arhitekturo mreZe prikazuje slika 2.
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Slika 1: Dimenzije konvolucijskih jeder v primerjavi s ska-
lirano anomalijo povrSine 4, prikazane na sliki 3. Prva slika
prikazuje originalno velikost vhoda v izmeri 512 x 512 sli-
kovnih elementov, medtem ko vsaka nadaljnja slika prikazuje
podvzoréeno predhodno sliko. Rdeci kvadrat je filter v veliko-
sti 11 x 11, modri kvadrat je filter velikosti 7 X 7 in rumeni
kvadrat filter v velikosti 3 x 3 slikovnih elementov.

Segmentacijski del mreZe je sestavljen iz treh kon-
volucijskih blokov, vsak blok pa je sestavljen iz treh
konvolucijskih plasti. Na splosno se $tevilo filtrov pod-
voji v vsakem konvolucijskem bloku, medtem ko se
velikost filtrov zmanjSa. Pri izbiri velikosti filtrov lahko
naredimo veljavne predpostavke o problemski domeni
ter jih prenesemo v zasnovo arhitekture. Velikost filtra
mora biti takSna, da pokrije del anomalije, ki jo Zelimo
zaznati, kot je prikazano na sliki 1. Tu izbiramo velikosti
filtrov tako, da se razmerje med soslednimi velikostmi
ohranja skozi faze podvzoréenja. Tako zagotovimo, da
filter vseskozi pokriva dovolj velik del anomalije. De-
janske reprezentacije v mreZi se seveda razlikujejo od
prikazanih, ki tu sluZijo zgolj za ponazoritev in ob-
razlozitev izbire velikosti filtrov. Na splosno podvajanje
Stevila filtrov in redukcija velikosti pri vsakem koraku
podvzorcenja v vsakem konvolucijskem bloku ohranja
kompaknost arhitekture v smislu Stevila parametrov.

Klasifikacijski del mreZe se zanaSa na segmentacijski
del. Ocena gotovosti za dani primer se doseZe s pomocjo
maksimalne in povprecne globalne zdruZitve, dobljene iz
segmentacijske (SegPlast) in kompresijske plasti (Kom-
pPlast), kot je prikazano na sliki 2. Segmentacijska plast
je povzeta po popolnoma konvolucijskih mrezah [10] ter
zagotavlja segmentacijski izhod iz prej$nje plasti. Kom-
presijski sloj na drugi strani sluZi za kompresijo volumna
prejsnje plasti, saj se s tem zmanjsa Stevilo parametrov,
iz katerih se oceni gotovost in robustificira klasifikacijski
rezultat. Uporaba maksimalnega in povprec¢nega global-
nega zdruZevanja se izkaZe za zanesljivo v primerih,
ko bi se sicer vecje obmocje brez napak segmentiralo
kot obmocje z napako. Uporaba zgolj maksimalnega
zdruzevanja bi v tem primeru neuspesno razlikovala
med velikim in veliko manj$im potencialno defektnim
segmentiranim obmoc¢jem. To je glavni razlog, zakaj
dodatno opravljamo povpreéno zdruZevanje, saj tako
lahko ugotovimo razliko v prej omenjenem primeru.

Za dano vhodno sliko teksturirane povrSine v velikosti
512 x 512 slikovnih elementov predlagana mreZza kot
izhod poda segmentacijo v velikosti 128 x 128 slikovnih
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Slika 2: Predlagana CNN-arhitektura, ki za dani primer kot
izhod poda segmentacijo napake in oceno gotovosti, da gre za
napako. Kratice KonvPlast, SegPlast in KompPlast oznacujejo
konvolucijsko, segmetnacijsko in kompresijsko plast. Kratici
GMAXV ter GAVGV oznacujeta globalno maksimalno in
globalno povpre¢no vzorcenje, medtem ko S-nevron stoji za
ocenjevalni nevron.

elementov ter oceno gotovosti, da se na danem primeru
nahaja anomalija [13]. Za vsako plastjo v mreZi se
uporabi aktvacijska funkcija ReLU, ki ji sledi paketna
normalizacija. Izjemi sta SegPlast in S-nevron, kjer
uporabimo linearno oz. sigmoidno aktivacijsko funkcijo.
Vse zaCetne utezi filtrov se inicializirajo z normalno
distribucijo, porazdeljeno okoli nicle, kot je predlagano
v [14]. Ucenje mreZe poteka v dveh fazah. V prvi fazi,
tj. faza segmentacije, nau¢imo korak segmentacije ano-
malije skozi 25 epoh. V drugi fazi, tj. faza klasifikacije,
naucimo korak ocene gotovosti anomalije skozi 10 epoh.
Loceno ucenje v dveh fazah, prikazano na sliki 2, je
kljucno. Pri ucenju faze segmentacije se tako zamrznejo
vse utezi faze klasifikacijske, podobno se pri ucenju faze
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klasifikacijske zamrznejo vse uteZi faze segmentacije. S
takSnim nacinom ucenja zagotovimo, da se faza kla-
sifikacije u€i iz smiselnih segmentiranih reprezentacij
anomalij. V obeh primerih se mreza uci napovedovanja
regresijske vrednosti v intervalu [—1,1], ki jo priredi
vsakemu slikovnemu elementu v fazi segmentacije, oz.
vrednosti v intervalu [0, 1], ki jo priredi posameznemu
primeru v fazi klasifikacije. V prvi fazi ulenja tako
minimiziramo funkcijo srednje kvadratne napake, tj.

1 XE ) N
Ls = SN P -2 (1)

i=1 j=1

kjer n oznaCuje Stevilo primerov, p Stevilno slikovnih
elementov, x; anotirano vrednost slikovnih elementov
na sliki in #; napovedano vrednost slikovnih elementov.
V fazi klasifikacije minimiziramo binarno navzkrizno
entropijo, tj.
n

Lo = - Z [yi log(y;) + (1 — y;) log(1 — ;)] (2)

i=1

kjer y; oznacuje anotirano vrednost danega primera in
y; regresijsko napoved za dani primer. Pri obeh kriterij-
skih funkcijah se uporablja optimizator Adadelta [15] z
vrednostjo parametrov kot predlaganih v ¢lanku.

4 EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Predlagano arhitekturo smo evalvirali na javno dostopni
bazi za Industrijsko Opti¢no Pregledovanje DAGM*, ki
se sestoji iz umetno generiranih teksturiranih povrSin.
Kot je razvidno s slike 3, je baza sestavljena iz desetih
razli¢nih razredov povrSin z razlicnimi anomalijami, ki
ponazarjajo razpoke, udrtine in necistoce. Dani primer
oznacimo kot pozitiven, ¢e se na njem nahaja anomalija,
sicer dani primer ozna¢imo kot negativen. Celotna baza
se sestoji iz 8050 ucnih primerov, od katerih jih 1046
vsebuje anomalijo, in 8050 testnih primerov, od katerih
jih 1056 vsebuje anomalijo. Ce dana povrsina v velikosti
512 x 512 slikovnih elementov vsebuje anomalijo, ta
vsebuje toc¢no eno Sibko oznaceno anomalijo na tekstu-
riranem ozadju. Sibke labele so podane v obliki elips, ki
grobo pokrivajo obmocje z anomalijo na danem primeru,
toda deloma tudi vkljucujejo obmocje brez anomalije,
kot je razvidno s slike 3. V dolocenih primerih se lahko
izkaze, da premajhno Stevilo pozitivnih ucnih prime-
rov ni dovolj reprezentativno za dano problematiko, v
takSnih primerih uporabimo dodatno bogatene pozitivne
ucne primere. Natancni postopek bogatenja opiSemo v
razdelku 4.2.

Ceprav oznatba v celoti pokriva anomalijo na tekstu-
rirani povrsini, je v nekaterih primerih vanjo zajet znaten
delez ozadja. Posledi¢no je del slikovnih elementov
napacno oznalen kot slikovni elementi, ki pripadajo
anomaliji, kar pa lahko vpliva na uéni proces. Tovrstno

*https://hci.iwr.uni-heidelberg.de/node/3616
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problematiko je sicer pricakovati v Stevilnih realnih pro-
blemskih domenah, saj je natan¢no oznaCevanje teZaven
in drag postopek. Tudi sicer je dostop do industrijskih
baz, ki prikazujejo realne problemske domene oteZen,
glavni razlogi za to pa leZijo v sporazumih o nerazkritju,
ki so namenjeni preprecitvi razkritja dolo€enih procesov,
kot so procesi zajemanja slik ali drugi kljucni procesi,
ki zagotavljajo konkuren¢no prednost podjetja.

4.1 Vpliv razlicnih konfiguracij

Segmentacijski del mreZe se sestoji iz treh blokov, pri
¢emer se vsak blok sestoji iz treh konvolucijskih plasti,
Stevilo filtrov pa se podvoji v vsakem naslednjem bloku.
Ker sama velikost filtrov v plasti lahko vpliva na se-
gmentacijsko in klasifikacijsko to¢nost, naprej proucimo
pet razlicnih konfiguracij mreze: (i) viI173, kjer se
velikost filtrov v vsakem naslednjem bloku zmanjsa,
tj. [11,11,11] — [7,7,7] — [3,3,3]. (ii) v3711 pomeni
obratno konfiguarcijo (i), torej se velikost filtrov poveca
v vsakem nadaljnjem bloku, tj. [3,3,3] — [7,7,7] —
[11,11,11]; (iii) ¢/173 je podoben princip kot (i), s to
razliko, da so tu filtri konfigurirani v piramidni shemi
v enem bloku, torej se velikost filtrov v vsakem bloku
spreminja od vecjega proti manjSemu, tj. [11,7,3] —
[11,7,3] — [11,7,3]; (iv) ¢3711 pomeni nasprotno kon-
figuarcijo (iii), tj. [3,7,11] — [3,7,11] — [3,7,11]; (v)
v333 sledi principu zasnovanih arhitektur VGG [12] s
konstantno velikostjo filtrov, tj. [3,3,3] — [3,3,3] —
3,3, 3].

Toc¢nost predlagane mreZe evalviramo v smislu deleza
pozitivnih primerov, ki so pravilno identificirani kot
pozitivni (TPR), ter deleZ negativnih primerov, ki so pra-
vilno identificirani kot negativni primeri (TNR). To¢nost
pogledamo tudi v smislu absolutnega Stevila napacno
identificiranih testnih primerov. Prikazani rezultati so
dobljeni tako, da na ucni mnoZici vzamemo TPR in
klasificiramo primere v testni mnoZici.

Slika 4 prikazuje izhode mreZe, tj. segmentacijo ano-
malije in oceno gotovosti anomalije za razli¢ne povrSine.
1z slednjih je bolj razviden vpliv razli¢nih konfiguracij.
Pri konfiguraciji v333 opazimo artefakte pri segmentira-
nju ozadja za primer (a), medtem ko je v primeru (c)
razvidna slabo segmentirana anomalija. Druge konfigu-
racije z uporabo vecjih filtrov bolje upostevajo kontekst
ozadja, izbrano zaporedje velikost pa vpliva na to¢nost
segmentacije. Konfiguraciji v/173 in ¢/173 upoStevata
lokalni kontekst po piramidni shemi, tj. velikost filtra se
skozi arhitekturo manjsa. Ker se velikost filtra manjsa, s
podvzorcenjem slike opazimo natancnejSe segmentacije.
Nasprotno delujeta konfiguraciji v3711 in ¢3711, kjer
se velikost filtra veca skozi arhitekturo, torej majhni
filtri iSCejo napake na velikih slikah, vecji filtri pa
na podvzorCenih reprezentacijah v mreZi. V nekaterih
primerih tu opazimo precej slabo oz. celo napacno
segmentirane anomalije, kot je razvidno iz prvega in
tretjega primera. Slika 5 prikazuje graficni povzetek
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Slika 3: Primeri razli¢no teksturiranih povrSin podatkovne baze. Vsaka povrSina vsebuje znotrajrazredne variacije v teksturi
ozadja in anomaliji. Rdece elipse ponazarjajo grobe labele, ki oznacujejo defektno obmocje.

Vhod Oznacba v1173

v3711

cl173 v333

1.000

Slika 4: Segmentacijski izhodi mreZe za razli¢ne primere. Stevila v spodnjem desnem kotu prikazujejo pripisano gotovost mreZe,

da se na individualnem primeru nahaja anomalija.

razmerja med segmentacijo Sumnega ozadja in segmen-
tacijo anomalije ter to¢nost mreZe pri razlicnih konfi-
guracijah konvolucijskih blokov. Razmerje se izraCuna
iz binariziranih testnih slik z izracunom razmerja med
napacno segmentiranimi slikovnimi elementi v ozadju
ter vsemi slikovnimi elementi, ki pripadajo ozadju. Slike
se binarizirajo pri pragu 0.15, razmerje pa se izracuna
kot lo¢eno povprecje za pozitivne in negativne primere
za vsako povrsino. Kot najboljSa se izkaZe konfigura-
cija v1173, saj z njo doseZzemo najvisjo klasifikacijsko
tocnost in najniZje razmerje napacno klasificiranih sli-
kovnih elementov v ozadju za negativne primere. Rezul-
tati kazejo, da je takSna konfiguracija filtrov robustna na
razlicne teksture v ozadju, segmentirana obmocja pa po
velini pripadajo defektnim regijam. Zato pri nadaljnjih
poizkusih uporabljamo to konfiguracijo.

4.2 Velikost ucne mnoZice

Pridobivanje primerov z defekti je draga, lahko pa
tudi precej zahtevna operacija v realni domeni delovanja,
medtem ko so obiCajno primeri brez defektov na voljo

v veliko vecjih koli¢inah. MreZza, zasnovana za kon-
trolne sisteme, bi se tako morala biti sposobna nauciti
razloCevanja defektov iz majhnega nabora defektnih
primerov. V ta namen predlagano mreZno evalviramo
na razli¢nih velikostih u¢nih mnoZic, opisanih v tabeli 1.
Poizkusi se sestojijo iz u¢enja mreZe na zgolj pozitivnih
ucnih primerih, oznacenih s Pos, ter pozitivnih in nega-
tivnih u€nih primerih, oznacenih s PosNeg. Ker pa se v
dolocenih primerih lahko izkaZe, da premajhno Stevilo
pozitivnih uénih primerov ni dovolj reprezentativno za
dano problematiko, predlagano mreZo nau¢imo tudi na
bogatenih pozitivnih u¢nih primerih, oznacenih s Pos-
aug in PosNeg-aug. Pri slednjih se vsak dani pozitivni
ucni primer rotira za 180° ter zrcali prek horizontalne
in vertikalne osi. Za vsak pozitivni ucni primer tako
dobimo dodatne tri bogatene primere, s Cimer trikrat
povecamo Stevilo pozitivnih primerov v u¢nih mnoZicah
ter pustimo Stevilno negativnih primerov nespremenjeno.

Tabela 2 prikazuje to¢nost mreZe pri ucenju z razli¢no
velikimi mnoZicami u¢nih primerov. Kot vidimo pri
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o Performanse razli¢nih konfiguracij modela
5.
mmm Lazno pozitivna stopnja
4.0 Lazno negativna stopnja
HEE Napacno segmentirani slikovni elementi pozitivnih primerov
3.0 1 mmm Napacno segmentirani slikovni elementi negativnih primerov
2.5 A
2.0 A
1.51
1.0 4
0.5 A
0.0 -
v1173 v3711 cl173 c3711 v333
Konfiguracije

Slika 5: Grafi¢ni
Sumnega ozadja in segmentacijo anomalije ter toCnost mreze

povzetek razmerja med segmentacijo
pri razli¢nih konfiguracijah konvolucijskih blokov

Kratica

Uporabljeni uéni primeri
Pos pozitivni uéni primeri

PosNeg pozitivni in negativni uéni primeri
Pos-aug Pos z bogatenjem podatkov
PosNeg-aug PosNeg z bogatenjem podatkov

Pozitivni primeri
Negativni primeri

primeri z anomalijami
primeri brez anomalij

Tabela 1: Oznake razliCnih velikosti u¢nih mnozic

ucenju na ucni mnoZzici PosNeg-aug, mreZa zgreSi zgolj
en pozitivni testni primer, pri Cemer ohrani visoko
to¢nost pri detekciji negativnih primerov, tj. primerov
brez anomalij. Na sploSno se opazita dva trenda pri
vecanju uéne mnoZice. Z bogatenjem pozitivnih prime-
rov se precej poveca tocnost detekcije pozitivnih pri-
merov. Z dodajanjem negativnih primerov pa se poveca
to¢nost detekcije tako pozitivnih kot negativnih primerov
ter posledicno se zmanjSajo artefakti na ozadju pri
segmentiranju teksture ozadja dane povrSine.

Tabela 3 prikazuje primerjavo predlagane arhitek-
ture mreZe z obstojeCo sodobno reSitvijo, ki temelji
na globokem ucenju [6], ter s klasi¢nimi neglobokimi
pristopi [16], [17], [18]. S predlagano mreZo izboljSamo
detekcijsko to¢nost pozitivnih, tj. primerov z anomali-
jami na vseh povrSinah, pri cemer ohranja visoko to¢nost
detekcije negativnih primerov, tj. primerov brez anoma-
lij. Dosedanji pristopi poleg tega za ucenje zahtevajo
precej ve¢ ucnih primerov ter kot del izhoda ne podajo
segmentacije anomalije, kar oteZi zmoZnost morebitne
vizualne verifikacije anomalije domenskemu strokov-
njaku. Ceprav so slikovni elementi, ki ponazarjajo ano-
malijo, Sibko oznaceni, saj v doloceni meri vkljucujejo
slikovne elemente, ki pomenijo ozadje, se predlagani
pristop izkaZze kot robusten na tovrstno oznacevanje in
uspe doseci uéinkovito segmentacijo anomalij.

RACKI, TOMAZEVIC, SKOCAJ

5 SKLEP

V prispevku predlagamo enovito konvolucijsko ne-
vronsko mreZo za detekcijo anomalij na teksturiranih
povrSinah. Nevronska mreza se sestoji iz segmentacij-
skega in klasifikacijskega dela, katerih ucenje poteka v
dveh locenih fazah. Primernost kompaktne arhitekture
z manjSim Stevilom parametrov za domeno pregledo-
vanja evalviramo na podatkovni bazi, ki se sestoji iz
razli€no teksturiranih povr§in s prisotnimi razli¢nimi,
Sibko oznacenimi anomalijami. S konfiguracijo vI173
se izboljSata detekcija in segmentacijska toCnost pri-
merov z anomalijami na vseh povrSinah, pri emer se
ohrani visoka to¢nost detekcije primerov brez anomalij.
Predlagana arhitektura mreZe ohranja kompaknost v
smislu Stevila parametrov in uenja anomalij iz majh-
nega Stevila uCnih primerov; je robustna v podobni
problemski domeni, tj. pri variaciji teksture v ozadju in
variaciji anomalij, ter daje vizualno lokalizacijo, tj. se-
gmentacijo anomalije za morebitno razlago klasifikacije
domenskemu strokovnjaku.
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