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Abstrakt

Bakalarskd prace se zabyva moznostmi vyuziti modulu pro umélou inteligenci (AI) SIMATIC S7-
1500 TM NPU od firmy Siemens. Al je konkrétné vyuzita ve formé konvolucni neuronové sité
(CNN) ke Kklasifikaci obrazku porizenych kamerou. V teoretické ¢asti je sezndmeni se zdkladnimi
principy umélé inteligence a popisem CNN, které se pouzivaji pro zpracovani obrazu. Je zde rovnéz
rozbor oblasti, kde se AI da vyuzit spolecné s programovatelnymi automaty (PLC). Nakonec je
popsan modul TM-NPU, ktery se vyuziva jako vypocetni jednotka pro neuronové sité. Prakticka
¢ast se vénuje vytvoreni klasifika¢niho modelu pro klasifikaci typu dfevénych pukia a jeho nasazeni
do modelu TM-NPU. Déle se zabyva vytvorenim programu pro PLC, ktery nacita klasifikacni data
z modulu a dale s nimi pracuje. Cilem prace je ispésna demonstrace tlohy, vyuzivajici metod umeélé

inteligence (klasifikace) pomoci modulu TM-NPU.

Klicova slova

umeéld inteligence, Tensorflow, Keras, klasifikace obrazkia, automatizace, priumysl 4.0, PLC, TM-
NPU

Abstract

This Bachelor thesis describes usage of module for artificial inteligence (AI) SIMATIC S7-1500 TM
NPU by Siemens. In particular, Al is used in form of convolutional neural network (CNN) for
classification of images taken by camera. In theoretical part there is a familiarization with basic
principles of Al and description of CNNs which are used for image processing. Next, there is an
analysis on common usages of Al with PLC. Finally, the module TM-NPU which is used as comput-
ing capacity for neural networks is described. Practical part is devoted to creation of classification
model and it’s deployement to TM-NPU. Next, it deals with creation of a PLC program, which
process classification data received from the module and perform certain actions based on that data.
The aim of this thesis is to successfully demonstrate task, which exploits AT methods (classification)
on TM-NPU.

Keywords

artificial intelligence, Tensorflow, Keras, image classification, automatization, industry 4.0, PLC,
TM-NPU
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Kapitola 1

Uvod do problematiky

V poslednich letech, kdy se ¢asto mluvi o ¢tvrté pramyslové revoluci, je ¢asto zminovana prave
umeéld inteligence. Zatimco v ostatnich primyslovych revolucich byla usnadnovana fyzicka préce,
kterou vykondval ¢lovék, v této revoluci se jiz hovori o usnadinovani prace dusevni. Uméla inteligence
hraje v tomto nahrazovani vyznamnou roli. Jeji zdkladni funkci je dojit k optimalnimu rozhodnuti
na zakladé vstupnich dat a predchozich zkusenosti. Uvedeme-li jako piiklad duSevni prace vizualni
kontrolu vyrobki, mizeme zminit nékolik vyhod, které ma uméla inteligence oproti ¢lovéku.
Clovék je ovlivnén faktory jako je inava, emoce, kvalita zraku a vlivy prostfedi. Stroj zadny z téchto
faktor neovliviuje, navic jeho rychlost rozhodovani je mnohonasobné vyssi nez u clovéka. Stroj se
navic pri stejnych vstupnich datech rozhodne vzdy stejné.

Model pro umélou inteligenci TM-NPU predstavuje tzv. ,Al on Edge“ technologii. Jeji zakladni
charakteristikou je, ze vypocty pro umélou inteligenci jsou provadény v blizkosti polohy, kde se
ziskadvaji vstupni data. V nasem pripadé to znamend, ze obraz z kamery je zpracovavan primo v
modulu, ktery je na tuto kameru napojen a ziroven komunikuje s PLC. (Bez pouziti Al on Edge
by se vypocty musely provadét napr. na vzdaleném dedikovaném serveru).

K rozpoznavani obrazka nebo videa se velmi ¢asto pouzivaji predtrénované modely, napriklad
modely pattici do rodiny Mobilenet, SSD ¢i YOLO. Tyto modely jsou vlastné neuronové sité, které
jsou jiz optimalizovany pro detekci objekt ¢i klasifikaci obrazkt. Na uzivateli je, aby modely upravil
podle svych potfeb (napf. ,dotrénoval® sité pomoci vlastnich obrazku). Jazyk, ktery se nejéastéji
pouziva pro tvorbu a tpravu modeli je Python.

Trénovani modelt neuronové sité muze obecné probihat za pomoci procesoru (CPU), grafické
karty (GPU) nebo specializovaného ¢ipu TPU, ktery je uréen konkrétné pro trénovani neuronovych
siti. Porovname-li CPU a GPU, vyrazné rychlejsi je GPU, jelikoz umoznuje paralelni vypocty. TPU
je urceno pro trénink s velkym mnozstvim dat a ve vétsiné pripadl je rychlejsi nez GPU. Podle
spolecnosti Google, ktera tuto jednotku vyvinula, muze byt 15 az 30 krat rychlejsi nez standartni
GPU [1].
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Kapitola 2

Uvod do umélé inteligence

Pojem umélé inteligence (Al) je lidstvu zndm zhruba jiz od 50. let 20. stoleti, avSak teprve proces
digitalizace v poslednich desetiletich ji umoznil skuteény rozkvét. Digitalizace totiz exponencialné
zvysila mnozstvi dat, které ¢lovek produkuje a pravé velké mnozstvi dat je jednim z klicovych prvka
uspésného trénovani Al. Dnes najdeme néjakou formu umélé inteligence ve vétsiné technologickych
firem. Jako priklad téch zndméjsich muzeme uvést Google a jeho vyhledévac (search engine), Face-
book a jeho cilené reklamy nebo YouTube, které vyuziva umélou inteligenci k doporucovani nejvice
relevantnich videi. Mezi dalsi casta vyuziti Al patii detekce objekti, zpracovani prirozeného jazyka,
expertni systémy, analyza statistickych dat aj.

Umeéla inteligence je velmi obsirny obor, proto ji délime do nékolika hlavnich kategorii. Patii tam
strojové uceni (machine learning), umélé neuronové sité (artificial neural networks) a hluboké
uceni (deep learning). Vztahy mezi témito kategoriemi dobfe znazornuje obrazek 2.1. Z hlediska
nutnosti poskytnuti o¢ekavanych vysledkil do systému mtzeme vyse uvedené kategorie dale délit na
uceni s ucitelem (supervized learning), bez ucitele (unsupervized learning) a zpétnovazebné uceni

(reinforcement learning).

Al - Artificial
Intelligence

ML - Machine
Learning

ANN - Artificial
Neural
Networks

DL - Deep
Learning

Obrazek 2.1: Vztahy mezi kategoriemi Al
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2.1 Strojové uceni

Hlavni rozdil mezi metodami hlubokého a strojového uceni je predevsim v tom, jakym zpisobem
se systém uci a jaky je typ vstupnich dat [2]. Strojové uceni obecné funguje na principu hledani
korelace mezi vstupnimi daty. Jednoduchym ptikladem pro nalezeni priblizné korelace mezi daty
mize byt linedrni regrese. Systém se v tomto piipadé uc¢i pfimo ze vstupnich dat tak, ze urci
parametry regresni piimky (podle zndmého matematického vzorce). Kdyz mé pak z novych dat
vytvorit predikci, jednoduse tato data dosadi do parametra regresni primky a urcéi funkéni hodnotu-
predikci. V praxi se pouzivaji metody regrese polynomy vyssich fadt. V zavislosti na pozadovaném
vystupu muzeme pouzit tyto techniky strojového uceni: regresni, klasifika¢ni a clusteringové techniky
3].

2.1.1 Supervized learning

Uceni s ucitelem jiz podle nazvu napovida, ze systému poskytneme kromé vstupnich dat i ucitele
ve formé oc¢ekdvanych vystupnich dat (labeled data). Princip uéeni s ucitelem lze popsat pomoci
jednoduchého matematického zapisu. Jsou-li nase labeled data ve tvaru (z1,y1), (z2,92), .-.(Tn, Yn),
kde y je ocekdvand vystupni hodnota, kterd je vzdy funkci vstupni hodnoty x, tedy y = f(z), pak
je cilem uréit co nejpresnéjsi aproximaci této funkce f(z).

Odchylku mezi aproximaci (§) a o¢ekdvanou hodnotou (y) udava tucelovéa funkce (loss function).
Existuje nékolik typu loss function, mezi nejzndméjsi patii absolute value loss L(y,9) = |y — 1|,
squared error loss L(y,§) = (y — 9)?. Pro systémy, kde vystupni hodnota nabyva pouze dvou stavii
(1 a 0) se pouziva loss function, ktera je vzdy rovna 0 nebo 1 podle toho, jestli se shoduje odhadnuta
s o¢ekdvanou hodnotou (y = §).

Mitize-li vystupni veli¢ina y nabyvat pouze hodnot z urcité kone¢né mnoziny, jedna se o problém
klasifikace. V druhém pripadé, kdy y muze nabyvat nekone¢ného mnozstvi ¢iselnych hodnot, jedna
se o problém regrese. [4]

Nejcastéji zminovanym piikladem supervized learning jsou neuronové sité, ty budou popsany
v podkapitole hlubokého uceni (2.2)
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2.1.1.1 Linearni regrese

Jedna se o jeden z nejjednodussich algoritmi uceni s ucitelem. Vztah mezi vektorem vstupnich a
vystupnich dat se snazime popsat rovnici piimky, tedy y(z) = ax + b. Cilem linedrni regrese je
urceni parametrii pfimky a a b napiiklad pomoci metody nejmensich ¢tverca tak, aby vzdalenost
primky od kazdého bodu byla co nejmensi. Soucet ¢tverci pro danou aproximaci se spocitd pomoci

nasledujiciho vzorce
n n

S(ab) => [f(x:) —wl®> = [aw; +b—y (2.1)

i=1 i=1
kde:
S(a,b) = soucet ¢tverct (chybova funkce)
[x;,y;] = soufadnice bodu vstupnich dat

n = pocet bodu vstupnich dat

Chybova funkce je vlastné kvadratickou funkci dvou proménnych a a b, jeji minimum tedy
najdeme, polozime-li jeji parcidlni derivace rovno 0 (vime Ze se jedna o kladnou kvadratickou funkci,

jeji parcidlni derivace bude tedy nulova pouze v minimu).

0= abéi’b) = 2;((1@ +b — i)z
dS(a,b) n (22)
O:T:Qi;mxi—&—b—yi)
Po dalsich tpravach ziskdme vztah pro vypocet parametrii a a b
’ ‘ (2.3)

- SeEY Yy — STy iy
ny xf — (X ;)2

Dosazenim souradnic jednotlivych vstupnich boda do téchto rovnic ziskdme nejlepsi linearni

aproximaci vstupnich dat. [4]
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2.1.1.2 K-nejblizsich sousedii

Jedna se o klasifikacni algoritmus, ktery provadi klasifikaci podle toho, jak jsou klasifikovany jeho
nejblizsi datové body. Je-li vektor vstupnich dat z = (x1, x2) pak odpovidajici datovy bod ma sou-
fadnice [z, x2]. Jako piiklad mizeme uvést klasifikaci Gernobilych obrézku, kde kazdy datovy bod
odpovidéd jednomu obrazku. Soutadnice tohoto datového bodu pak odpovidaji ¢iselnym hodnotam
jednotlivych pixelu (napf. hodnoty 0-255). Pocet soufadnic datového bodu se tedy bude rovnat
poctu pixeld v obrazku. Vzdalenost mezi jednotlivymi body se urcuje jako euklidovska vzdalenost
boda.
Tedy

(2.4)

kde:
d = vzdalenost mezi body
x;,y; = body v prostoru se souradnicemi (1, Z2...Zn ), (Y1, Y2---Yn)

n - rozmér vektorového prostoru

Pokud bychom chtéli klasifikovat barevné obrazky, muzeme pouzit stejny vzorec avSak s drob-
nymi tpravami, jelikoz pixel jiz nebude skaldrni velicina, ale vektor o tfech slozkdch (pracujeme-li

s barevnym modelem RGB).

d= (@ =y )2+ (2 — )2 + (zb — y?)? (2.5)

1

n

1

Pro urceni K nejblizsich sousednich datovych bodi je tfeba spocitat vzdalenost od kazdého
jednoho datového bodu a urcit K bodi s nejmensi vzdédlenosti. Parametr K je volen uzivatelem,
zpravidla podle poc¢tu vstupnich dat. U téchto K nejblizsich bodd se zjistuje do jaké kategorie
jsou zarazeny. Klasifikace pozadovaného datového bodu se pak urcéi podle nejcastéji se vyskytujici
kategorie. Jelikoz miize dojit k situaci, kdy pocet vyskytii dvou riznych kategorii, je stejny je vhodné
volit parametr K tak, aby se jednalo o liché ¢islo.

Vyhodou této metody je, ze systém neni tieba nijak trénovat, pouze mu poskytnout data jiz kla-
sifikovanych datovych bodu (oznacené obrazky). Nevyhoda je pomérné velkd vypocetni narocnost,
zpusobena nutnosti pocitat vzdalenost od vsech datovych bodt. Metoda tedy neni prilis vhodna
pro velké datové sady. [5]

Mezi dalsi viznamné zéstupce uceni s ucitelem patii metoda podpurnych vektoru (support

vector machines), logisticka regrese, naivni Bayesovy klasifikatory (naive Bayes) a jiné.
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2.1.2 Unsupervized learning

Unsupervized learning neboli uceni bez ucitele je typ umélé inteligence, kterd analyzuje a shlu-
kuje neoznacend data [6]. Systému tedy neposkytujeme zddnou sadu ocekdvanych hodnot, pouze
vstupni hodnoty, mezi nimiz se pak hledaji skryté vzory (korelace). Casto pouzivanou metodou pro

shlukovani dat je shlukovani metodou nejblizsich stfedu (k-means clustering) [7].

2.1.2.1 K-means clustering

Jednd se o algoritmus, ktery rozdéluje vstupni data (datové body) do K ruznych skupin (clusteru).
Datové body a jejich soutadnice jsou zde chapéany stejné jako v kapitole 2.1.1.2. V prvnim kroku jsou
nahodné zvoleny souradnice tzv. stredovych bodi, jejichz pocet je stejny jako parametr K. Tyto
sttedové body predstavuji pocateéni body jednotlivych clustert, ke kterym se v dalsich krocich
budou prirazovat datové body. Kazdy datovy bod je nasledné prifazen k nejblizsimu stredovému
bodu (clusteru). Nejblizsi sttedovy bod se pocita euklidovskou vzdédlenosti bodu, viz 2.4 (Neni to ale
pravidlem, lze pouzit i jinou nez euklidovskou vzdélenost). V nasledujicich krocich se méni poloha
stredového bodu clusteru tak, aby jeho souradnice byly aritmetickym prumérem souradnic bodi,
které do daného clusteru patri. Grafické znédzornéni tohoto algoritmu je na obrazku 2.2 Vztah pro

vypocet nové polohy stiedového bodu je nasledujici

Tp = — T (2.6)

kde:

T = nova poloha stredového bodu
C} = oznaceni konkrétniho clusteru
ng = pocet bodi v daném clusteru

z = bod v clusteru

Po zméné polohy stiedovych bodi podle vyse uvedeného vzorce je nutno znovu prepocitat
vzdélenosti jednotlivych bodf a najit pro né nové nejblizsi clustery. Proces premistovani stredovych
bodia se opakuje do té doby, dokud dochéazi k jejich pohybu. Tuto podminku pro béh algoritmu

muzeme matematicky zapsat nésledovné [7]

n
argmax Y2 3 [fr — (2.7)
i=1xeC;
kde:
n = pocet datovych bodu
C; = oznaceni i-tého clusteru

x = datovy bod
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w; - stted clusteru C;

Protoze je tento algoritmus velmi citlivy na pocateéni polohu stfedovych bodi, je nutné jej
provést vicekrat s riznymi pocateénimi polohami stfedovych bodu a porovnat vysledky kazdého
béhu. Vysledky se vétsinou porovnévaji pomoci variace piislusnosti datovych bodu (jsou-li datové
body rozmistény rovnomérné do jednotlivych clustert). [8]

Jelikoz ve vétsiné pripadi nevime dopredu do kolika clusteri maji byt data rozdélena, tedy
nezname parametr K, existuje nékolik metod, které nam tento vybér usnadni. Nejsnadnéjsi moznosti
je pouzit "rule of thumb'a parametr K urcit jako K = \/g , kde n je pocet datovych bodi. O néco
komplexnéjsi metodou k urc¢eni parametru K je tzv. "elbow method". Jedna se o grafickou metodu,
kdy se hledd zlomovy bod (neboli elbow) v prubéhu funkce, kterd popisuje zavislost mezi poctem

zvolenych clusteriu K a velikosti ucelové funkce (kterd se pocita jako squared error loss). [7]

Initial Seeding After Round 1
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Obrézek 2.2: Grafické znazornéni K-means algoritmu [9]
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2.1.3 Reinforced learning

Jednd se o techniku strojového uceni vyuzivajici principu odmeén a trest k dosazeni pozadovaného
cile. Prostredkem této techniky je tzv. agent, ktery interaguje s okolnim prostredim. Cilem agenta
je provadét takové akce, které mu z dlouhodobého hlediska prinesou maximéalni hodnotu odmény.
Na rozdil od uceni s ucitelem, agent zde nezna dopredu akce, které by meél provést aby dospél k
pozadovanému cili. Agent se musi tyto akce naucit metodou pokus-omyl.

Zakladnimi elementy reinforced learning (RL) jsou: agent, prostredi (environment), odmeéna
(reward), politika akci (policy) a hodnotovd funkce (value function)[10]. Agent svymi akcemi ptisobi
na prostredi a tim ovliviiuje jeho stav. Pii kazdé akci agenta, je mu prostiedim poskytnuta odmeéna,
jejiz velikost zavisi na aktudlnim stavu prostiedi a na akci kterou agent vykonal. Odména tedy
definuje, které akce agenta jsou "dobré'a "Spatné". Agent muze velikost odmény ovlivnit pfimo,
pomoci své akce, nebo nepiimo kdy svou akci zméni stav prostiedi. Grafické znazornéni interakce

mezi agentem a prostfedim je na obrazku 2.3.
: | Agent

Environment fe——

action
at

Obrazek 2.3: Interakce mezi agentem a prostredim [11]

Hodnotova funkce (VF) na rozdil od odmény udava co je pro agenta dobré z dlouhodobého
hlediska. Vaze se na jednotlivé stavy prostiedi a udava jak velkou odménu mize agent ocekavat v
budoucnosti. VF urcuje vhodnost daného stavu tim, ze predpovidé stavy které mohou po aktudlnim
stavu nasledovat a velikost odmén, které jsou v téchto stavech dostupné. Politika akci definuje,
jakou akci by mél agent vykonat pri daném stavu prostredi. Politika se na zakladé velikosti ziskané
odmény méni. Je-li ziskand odména na danou akci mald, politika se muze zménit tak, aby pii
stejné situaci v budoucnosti vykonal agent jinou akci. Politika tedy vlastné reprezentuje predchozi
zkuSenosti agenta.

Jednou z hlavnich vyzev RL je nalezeni kompromisu mezi objevovanim (exploration) a vyuziva-
nim (exploitation). Pro ziskdni co nejvétsi odmény musi agent provadét akce, které uz v minulosti
vyzkousel a o kterych vi, Ze mu zajisti velkou odménu. AvSak aby tyto akce objevil, musi vyzkouset i
jiné akce, které jesté neprovedl. Pro feSeni tohoto dilematu existuje mnozstvi strategii, které byvaji
souhrnné oznacovany jako strategie problému vicerukého bandity (Multi-armed bandit). [10]

Pro popis problému RL se velmi ¢asto pouzivaji Markovy rozhodovaci procesy.[11]
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2.2 Hluboké uceni

Hluboké uceni napodobuje ¢innost lidského mozku, kdy se pouziva sit neuront, které jsou navzdjem
riznymi zpusoby propojeny. Neurony jsou shlukovany do vrstev. Existuji 3 druhy vrstev - vstupni,
skryté (hidden layer) a vystupni. Vstupni vrstva slouzi ke vkladani dat do sité, vystupni ndm po-
skytuje informace o vysledku (tedy o predikei). Ve skryté vrstvé dochézi k nelinearni transformaci
vstupnich dat pomoci weights, biases a aktivac¢nich funkei [12]. Weight je skuteéné "védha'propojeni
mezi neurony, touto hodnotou se nasobi signal z prvniho neuronu nez je poslan do druhého. Hod-
nota weight je tedy prifazena kazdému spoji mezi neurony. Hodnota bias je pfirazena kazdému
neuronu, tato hodnota se pri¢itd k signalu z predeslého neuronu. Bias vlastné udava citlivost neu-
ronu na vstupni signal. Aktiva¢ni funkce zajistuje vySe zminénou nelinedrni transformaci pomoci
riznych typt nelinearnich funkci. Jako vstupni parametr pro tyto funkce slouzi signal, na ktery jiz
byl aplikovan bias a weight. Jejim vystupem je "sila"aktivace daného neuronu. Na rozdil od neuront
v mozku, kterymi jsou tyto sité inspiroviny, mohou neurony v umélych neuronovych sitich nabyvat
rizné intenzity jejich aktivace. Biologické neurony mohou nabyvat pouze stavu aktivovany ¢i neak-
tivovany. Mezi aktiva¢ni funkce patii napiiklad rectified linear unit (ReLU), sigmoid, SoftMax [13].
Na Obrazku 2.4 mtzeme vidét grafickou reprezentaci zakladnich prvka neuronové sité - neurony,

weights, biases a aktivac¢ni funkci.

Activation function

Obrazek 2.4: Nazorné schéma parametrii v neuronové siti

Po privedeni dat na vstup neuronové sité je zapocat proces dopredné propagace (forward pro-
pagation). Pii tomto procesu jsou vstupni data predavana z jedné vrstvy neuronu do dalsi, mezi
kazdou vrstvou jsou transformovana hodnotami parametri weights a biases a privedena na vstup
aktivacnich funkci. Vystup aktiva¢nich funkci, udavajici miru aktivace neuronu je poté predan do
dalsi vrstvy. Uceni v tomto piipadé probiha tpravou parametrti weight a bias tak, aby po pri-
chodu vstupnich dat celou siti méla vysledna predikce co nejmensi odchylku od oc¢ekdvané hodnoty.

Nejznadméjsim algoritmem pro uceni neuronovych siti je zpétna propagace (backpropagation).
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Pojmem hluboké uceni se rozumi jakdkoli neuronova sit, kterd mé vice skrytych vrstev (slovo
hluboké odkazuje na hloubku skryté vrstvy)[14]. Je zfejmé, Ze ¢im vice ma neuronova sit vrstev,
tim vice parametri je potieba upravit coz znamena vétsi vypocetni naro¢nost. V této bakaldrské
praci bude pouzita pravé metoda hlubokého uceni.

Motivace k pouzivani hlubokého uceni a umélé inteligence jako takové je ziejma jiz z jejiho na-
zvu. Jednd se o mimiku inteligence, tedy néceho co je vlastni pouze zivym organismim pocitacem.
Toto napodobovani inteligence spociva predevsim ve schopnosti ¢init optimalni rozhodnuti na za-
kladé predchozich zkusSenosti a vstupnich dat. U umélé inteligence se ¢asto zminuje jako vyhoda
nepotreba explicitniho programovani, coz je dusledkem pravé této schopnosti uceni ze zkusenosti.
Konkrétnéji to znamenad, ze nemusime primo zadavat parametry modelu Al, ale tyto parametry se

pomoci procesu zpétné propagace (popsano v nasledujici kapitole) samy upravuji.

2.2.1 Zpétna propagace

Zpétna propagace je proces diky kterému se neuronové sité uc¢i. Uceni probihéd formou tpravy para-
metru sité (tedy weights a biases). Aby bylo mozné parametry upravovat, je nutné znat odchylku pre-
dikované hodnoty od ocekavané. Ta se pocita napriklad pomoci metody zbytkového souctu ¢tvercti
Tato odchylka se ¢asto oznacuje jako tucelova funkce (cost function, téz loss function). Cilem zpétné
propagace je tedy uprava parametru sité tak, aby hodnota tcelové funkce byla minimalni.

Jako prvni je tfeba provést dopfednou propagaci (forward propagation), abychom ziskali predi-
kované hodnoty. Doprednd propagace je proces, kdy jsou vstupni data privedena na vstup neuronové
sité a nasledné putuji dal do skryté vrstvy (hidden layer), kde jsou transformoviny pomoci weights,
biases a aktivac¢nich funkci. Ze skryté vrstvy jsou data dale propagovana do vrstvy vystupni, kde
jiz ziskdme predikované hodnoty. Pii prvni dopredné propagaci jsou hodnoty parametri zvoleny
nahodné, protoze jesté neprobéhl proces zpétné propagace, ktery by parametry upravil. [15]

Pomoci odhadnutych dat muzeme spocitat hodnotu tcelové funkce napriklad pomoci metody

zbytkového souctu Ctverca.
C=(y- ) (2.8)

kde
1y = ocekdvana hodnota

7 = odhadnutd hodnota

K vypoctu minima tcelové funkce se Casto pouziva algoritmus zvany gradientni sestup (gradient
descent). Gradientni sestup pracuje s parcialnimi derivacemi tcelové funkce podle jednotlivych pa-
rametri neuronové sité. Derivace podle parametru nam rika, jak moc je ucelova funkce nachylna na
zménu daného parametru. Pro vyjadieni parcidlnich derivaci podle parametri ze vsech neuronovych

vrstev se pouziva tzv. fetizkové pravidlo (chain rule), které udavéa jak pocitat derivace slozenych
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funkei. Kazda vrstva neuronu totiz predstavuje dalsi funkei k derivovani.[15] Piikladem muze byt

vypocet gradientu podle parametru jednoho z weight parametri:

oC  9C 97
'y B 92 dwl

(2.9)

kde:

C' = cost function

wék = parametr weight v 1-té vrstvé spojujici j-ty neuron a k-ty neuron v dalsi vrstvé
l

z; = vystupni hodnota j-tého neuronu v I-té vrstvé

2.2.2 Transfer learning

Pti pouzivani neuronovych siti pro reseni rtiznych problémi se pomérné casto stava, ze problémy si
jsou navzajem podobné. V takovém pripadé by bylo neefektivni vytvaret vzdy novou neuronovou
sit k feSeni daného problému. Transfer learning je metoda, kterd nam umoznuje tuto situaci resit
prenesenim parametri weights z jiz vytrénované sité do nové. Prenesenim parametra zajistime, ze
nova sit bude umét rozpoznavat stejné rysy (features) jako predtrénovana sit. Aby tato metoda
dobfe fungovala, musi byt rysy z puvodni sité obecné a pouzitelné i v novém problému [16].

Transfer learning je zv1ast uziteény, kdyz neméme k dispozici dostatek dat pro dostatecné presny
trénink sité.

V této praci je transfer learning vyuzit k vytvoreni modelu pro klasifikaci puku. Jakou zdrojovy
model je vyuzit MobilenetV2 a MobilenetV3Small. Tyto modely jsou specificky urceny k detekci
rysu v obréazcich a jsou schopny klasifikovat do jednoho tisice rtznych kategorii. Ze zdrojového
modelu tedy ziskdme ptehled o rysech, které se na obrézku nachazeji (naptiklad se muze jednat o
zékladni tvary, hrany, zaobleni, pfechody barev atd.). Cilovy model je pak moZno ziskat trénovanim
zdrojové sité na novych obrazcich. V mém pripadé méa cilovy model jesté navic nékolik vrstev pro

Vv

7.1.1
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Kapitola 3

Konvoluc¢ni neuronové sité

Tento typ neuronovych siti je nejcastéji vyuzivan pro zpracovani obrazu. Oproti klasickym neu-
ronovym sitim obsahuje nékolik vrstev neuront navic. Jednd se o konvolu¢ni, a pooling vrstvu.
U Kklasifikace ¢i detekce z obrazkl se tento typ sité vyznacuje tim, ze v hlubokych vrstvach neu-
rontd se postupné identifikuji abstraktni rysy zkoumaného objektu [3]. Souhrnné se tyto vrstvy pro
identifikaci ryst nazyvaji feature extractors [17].

V bézné neuronové siti bychom pro klasifikaci obrazku pouzili vstupni vrstvu neuronid o veli-
kosti M - N neuronu. (Kde M a N jsou rozméry obrazku). Pro obrdzek o velikosti 320x320 pixelu
bychom tedy potfebovali 102400 vstupnich neuront a jesté vétsi mnozstvi weights pro propojeni s
dalsi vrstvou. Aby se zredukoval pocet vstupnich neuronii a dalsich parametra, nahlizi se u CNN
na obrazek postupné, po ¢astech. Na kazdou ¢éast se aplikuje filtr, ktery slouzi pravé k detekci abs-
traktnich rysi. Filtr je matice pixelt (napf. o rozméru 3x3 pixely), jejichz hodnoty jsou nejprve
nédhodné, néasledné jsou upraveny pomoci zpétné propagace tak, aby odpovidaly tvaru nékterého z
abstraktnich rysu [18].

1{0f1]Jo|1fo0 110(1 1123 31

[
of1|1]o |11 ol1|1|*%|4(5]|6|—p
1/0|1]Jo0o|1]o0 1(0]1 71819
1|]0(1f1]1]0 Image patch Kernel
ol1l1lol 11 (Local receptive field) (filter) Output
1{0]1]0 1]0

Obréazek 3.1: Proces filtrovani [19]
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Filtrem se prekryje ¢ast obrazku a spocita se skaldrni soucin hodnot prekryvajicich se pixelt.
Vysledek této kalkulace se zapise do dalsi matice, zvané feature map a pokracuje se s prekryvanim
dalsich ¢asti obrdazku az se ziska skalarni soucet ze vSech ¢ésti [18]. Feature map tedy predstavuje
matici, kterd udéva jak moc se dané ¢ast obrazku podobé abstraktnimu rysu. Providénim skaldrniho
soucinu ¢asti obrazku a filtru provadime operaci zvanou konvoluce (viz. kapitola 3.1), odtud nazev
konvoluéni neuronové sité. V siti maze byt vice filtr, aby bylo mozné detekovat rtzné typy rysu
[3]. Proces filtrovani je zndzornén na obrézku 3.1. Velikost vysledné feature map se da urcit podle

vztahu 3.1,
N-F

O=1+ (3.1)

kde N je rozmér obrézku (predpokladé se ¢tvercovy tvar), F je rozmeér filtru a S (stride) je velikost
kroku, kterym se filtr pfesouva po obrazku [3].

Feature map je nasledné privedena na vstup aktivaéni funkce, nejéastéji ReLU [3]. Vystup z
aktivacni funkce je dale predan do pooling vrstvy. Tato vrstva provede dalsi zmenseni vstupnich dat
(tedy feature map matice), aby se zredukoval pocet parametri, které se budou dale do sité predéavat
a aby se celkové snizila vypocetni ndro¢nost [20]. Pooling vrstva zdroven sumarizuje vyskyt rysu ve
feature map. Diky sumarizaci je vysledny model méné nachylny na zmény pozice rysi na obrazku
[21]. Max pooling vybere z oblasti, kterou prekryva filtr pouze tu nejvyssi hodnotu, kdezto average
pooling spocita aritmeticky primér vSech hodnot v dané oblasti. Vyslednd hodnota je pak zapsana

do nové feature map. Proces max poolingu je zobrazen na obrazku 3.2.

Max Pool

-_—

Filter - 2 x 2)
Stride - (2, 2)

Obrazek 3.2: Proces max-poolingu [20]
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Predposledni vrstvou v CNN je plné propojend vrstva. Tato vrstva se bézné vyskytuje i u
klasickych neuronovych siti. Jak vypovida jeji ndzev vSechny neurony z predchozi vrstvy jsou zde
propojeny se vSemi neurony z vrstvy nasledujici. Pravé v této ¢asti CNN vznikd nejvice propojeni
mezi neurony a tedy i nejvice parametru, které se sit musi ucit [3]. Kvuali této ¢ésti sité se v
predchozich vrstvach redukovalo mnozstvi dat pomoci jiz zminénych metod. Posledni vrstvou v

siti je samoziejmé vrstva vystupni.

3.1 Konvoluce

Konvoluce je matematicka operace nad dvéma funkcemi. Casto je znazoriiovana graficky pomoci
prekryvu funkeci. Méme-li funkce f(z) a g(z), pak konvoluce téchto dvou funkei vyjadiuje, do jaké
miry funkce g(z) prekryva funkci f(z) v zévislosti na posunu funkce g(z) [22]. Funkce, se kterou je
provadén posun se nazyvé konvolucéni jddro. Konvoluce je zobrazena na obrazku 3.3. Cervend funkce
g(z) je konvoluéni jadro a je posouvana pies modrou funkci f(x). Cerné funkce, kters je vysledkem
konvoluce, vyjadiuje velikost spole¢né plochy funkci v zavislosti na posunu konvoluéniho jadra. Na
obrazku je zachycen moment, kdy je konvolu¢ni jadro posunuto tak, aby spolec¢na plocha funkci

byla maximalni.

1.2

o f(x)

M g(x)

1.0 W f+g
0.8
Y
0.4

0.2 J \
0
-5 -4 -3 i i 0 1 2 3 4

Obrazek 3.3: Konvoluce [23]

25



Matematicky je operace konvoluce definovana tzv. konvolu¢nim integralem -
FO) 59 = (Feg)t) = [ F(D)gte =) dr (32)

Jelikoz je v tomto piipadé konvoluce funkce ¢asu (t), posun konvolu¢niho ¢(t) jadra zajistime
zménou parametru t.

Konvoluci je mozné také definovat jako operaci nad polemi ¢isel. V takovém pripadé mame dvé
pole ¢isel, jejichz jednotlivé prvky mezi sebou ndsobime a néasledné s¢itame podle urcitého pravidla.
Toto pravidlo lze zjednodusené popsat nésledovné: konvolu¢ni jadro (jedno z poli) prevratime a
zarovname jeho posledni prvek s prvnim prvkem druhého pole. Nyni je nad sebou zarovnana jedna
dvojice prvki, tyto prvky vynasobime. Vysledek nasobeni zapiseme na zacatek nového, vysledného
pole. V nasledujicich krocich je konvolué¢ni jadro vzdy posunuto o jeden prvek doprava. Prvky, které
jsou nad sebou zarovnany vzdy vynasobime a secteme. Vysledek priddme do vysledného pole. Pro
lepsi pochopeni je vyse popsané pravidlo vizualizovano na obrizku 3.4. Na obrazku jsou zobrazeny
prvni tii pozice konvolu¢niho jadra, jeho posouvani vSak pokracuje az do bodu, kdy se prekryva
pouze prvni prvek konvolu¢niho jadra a posledni prvek druhého pole. Nejznaméjsi prikladem pouziti
konvoluce nad polemi hodnot je pii nasobeni dvou polynomu. Provedeme-li konvoluci s koeficienty
jednotlivych ¢lent polynomu, vysledkem bude pole koeficientii odpovidajici vyslednému polynomu.
24]

(1 + 2z 4 322)(4 + 5z + 62°) = 4 + 13z + 2822 + 2723 + 182" (3.3)

A B

A*B
4 |13 | 28 | 27 | 18
S I R

Obrazek 3.4: Konvoluce s polemi ¢isel
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3.1.1 Pouziti konvoluce ve zpracovani obrazu

Ve zpracovani obrazu je konvoluce pouzivana k tpravé obrazkia nebo k detekci rysi v ném obsaze-
nych. Zde je lepsi konvoluci chapat pravé jako operaci nad poli ¢isel (popsano v predchozi kapitole).
Konvoluénimu jadru se zde rika filtr a je reprezentovano dvourozmérnym ciselnym polem. Filtr méa
typicky rozmér 3x3, ale pouzivaji se i filtry o rozmérech 2x2, 4x4 nebo 5x5 [25]. Filtrem se postupné
prekryvaji ¢asti obrazku a hodnoty prekryvajicich se prvki se nasobi a scitaji. Konvoluci filtru a
obrazku muzeme docilit mnoha efekti jako jsou: vyhlazovani, doostfovani, detekce hran a rysu [26].
Jaky vysledny efekt ndm konvoluce prinese, ovlivnime zménou hodnot ve filtru.

Jelikoz jsou obrazky dvourozmérné a jejich pixely maji jasné definovanou velikost, nahradime

vzorec pro konvoluci jeho diskrétni verzi s dvéma operatory souctu:

tg—1 ja—1
(f*g)(x,y)z Z Z f(ThTQ)g(i_Tlvj_T?) (34)
71=012=0
Mezi zndmé filtry patii naptiklad tyto:
Detekce vertikalnich hran
1 0 —1
g(z,y) =12 0 -2 (3.5)
1 0 —1

Tento filtr je sestaven tak, aby pri prekryti ¢asti obrdazku, kde se vyskytuje pouze jedna barva byl
vysledek konvoluce nulovy. V ¢astech obrazku, kde dochézi ke zméné barev (vyskyt hrany) pri po-
hybu zleva doprava, je vysledek konvoluce nenulové ¢islo. Jeho velikost zavisi na odlisnosti barev

pixeli, které filtr prekryva.

Detekce horizontalnich hran

1 2 1
g(zy)=10 0 0 (3.6)
1 -2 -1

Stejny princip jako u predchoziho filtru, pouze je provadén pohyb shora dolu.
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Rozostreni

g($ay) = (37)

Ol O O
Ol Ol O
Ol Ol O

Jelikoz jsou u tohoto filtru vsechny prvky stejné, vysledkem konvoluce je primérna hodnota vsech
prvki, které zrovna filtr prekryval, vyndsobena hodnotou filtru (v tomto pripadé %) Tim je vytvoren

efekt rozostreni obrazku. Tento efekt je zobrazen na obrazku 3.5

Obrazek 3.5: Rozostreni obrazku pomoci konvoluce [27]
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Kapitola 4

Analyza moznosti vyuziti metod umeélé in-
teligence v ridicich systémech

K rozvoji umélé inteligence dochdzi samoziejmeé i v oblasti primyslu. Cilem jejiho vyuziti je prede-
v§im zvyseni produktivity a efektivity vyroby pii zachovani optimdlni vyse naklada [28] a omezeni
¢i uplné odstranéni nutnosti zasahu ¢lovéka. V pripadech, kdy neni mozné nebo zaddouci odstranéni
lidského faktoru, mize Al slouzit k usnadnéni jeho prace (napft. ovladani zafizeni pomoci hlasu ¢i
gest, pouziti kolaborativnich robotil). Zasadni zpisob, jakym AT zvySuje efektivitu vyrobnich pro-
cesil je analyza velkého mnozstvi dat, které tyto procesy generuji. Vyznamnym piikladem aplikace,
kterda vyuziva analyzu riiznych procesnich dat je prediktivni tdrzba, detekce abnormalit a
chybovych stavia. Dalsim prikladem uziti AI v pramyslu, kterého bude vyuzito i v této praci je

vizualni inspekce nebo obecné strojové vidéni.

4.1 Prediktivni adrzba

Udrzbu chépeme jako prostiedek pro zajisténi spolehlivosti a provozuschopnosti zafizeni. Jinymi
slovy se jedna o proces, ktery odstranuje nasledky opotfebeni a tim prodluzuje zivotnost zatizeni a
zaroven zabezpecuje spolehlivost a bezpecnost provozu. V dnesni dobé je iidrzba nedilnou soucésti
témér kazdého vyrobniho procesu. V nékterych pripadech je tidrzba brana jako rovnocenny proces
k samotné vyrobé (systém totdlné produktivni udrzby). [29] Podle vztahu ke skuteénému stavu

zalizeni muzeme udrzbu délit do téchto tii skupin -
« Udrzba po poruse
e Preventivni udrzba
e Prediktivni iidrzba

Grafické znazornéni nédkladovosti jednotlivych typt tdrzby je zobrazeno na obrazku 4.1
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Udrzba po poruse je nejméné efektivn{ a nejnakladnéjsi typ tdrzby. Proces adrzby je zahdjen
az kdyz dojde k selhani zafizeni. Nedochézi zde sice k vynalozeni zadnych nakladt dokud se zafizeni
neporouchd, ale naklady pri poruse jsou velice vysoké. Do nakladua se promitaji faktory jako nut-
nost mit k dispozici vSechny mozné ndhradni souc¢astky nebo rovnou celé ndhradni stroje, dlouhy
cas nutny k provedeni udrzby, cena pracovni sily pri praci pres ¢as. Podnikt, které tento zpusob
udrzby vyuzivaji neni dnes mnoho a i ty, které takto funguji provadi alespon zakladni preventivni
udrzbu formou napt. mazani pohyblivych soucésti.[30]

Preventivni adrzba - zde se idrzba provadi pravidelné v predem naplanovanych ¢asovych inter-
valech. Tyto Casové intervaly se ¢asto urcuji podle stfedniho ¢asu mezi poruchami (MTTF - mean
time to failure)[14], ktery udava dobu provozu do poruchy [31]. Nevyhodou tohoto zpisobu adrzby
je, ze se provadi nezavisle na skute¢ném stavu zarizeni, tudiz mize byt mnohdy zbytecna.

Prediktivni ddrzba Jednd se o nejefektivnéjsi zpisob udrzby, jelikoz zavisi na skutecném stavu
zatizeni. Stav zafizeni je vyhodnocovan v redlném c¢ase pomoci riznych nedestruktivnich technik
diagnostiky jako je monitoring vibraci, termografie, tribologie nebo vizuélni inspekce [30]. Pre-
diktivni ddrzbu muzeme dile rozdélit na "data-driven'a "model-based'[32]. Model-based pristup
vyzaduje porozumeéni fyzikalnich déju u zarizeni a jejich analyticky popis. Data-driven pristup, kde
se miize vyuzivat pravé umélé inteligence vychazi z historickych dat namérenych na zarizeni. Z na-
meérenych dat je pak vytvoren model chovani systému pri riznych podminkach. V zavislosti na typu
dostupnych procesnich dat mizeme data-driven pristup dale délit na supervised a unsupervised. Su-
pervized muzeme pouzit tehdy, je-li soucasti procesnich dat i informace o tom, kdy doslo u zafizeni
k néjakému selhani ¢i jiné degradaci jeho stavu. Existuji-li pouze procesni data bez idaji selhani

pouzijeme unsupervised pristup. Pokud je to mozné, byvéa uprednostiiovan supervised piistup.[32]

F N reventive Fredictive ( rective/ Fe

2activ
Maintenance [CM])

OPTIMUM

{

MAINTENANCE COSTS

I
1
§
|
I
I ]

v

FREQUENCY OF MAINTENANCE WORK

Obrézek 4.1: Nakladovost ruznych typu adrzby [33]
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Nasazeni data-driven prediktivni adrzby prinasi celou radu vyhod, ale i prekazek, které je treba
prekonat. Mezi hlavni vyhody mizeme zaradit zvySeni produktivity vyroby, snizeni mnozstvi nepla-
novanych odstéavek, efektivni pldnovani udrzby (aby k ni doslo kdyz to stroj opravdu potiebuje) a
rovnéz efektivnéjsi vyuzivani financ¢nich a lidskych zdroju. Podstatnou prekazkou ¢i vyzvou je nut-
nost sbéru velkého mnozstvi dat. Data mohou pochdazet z riznych senzort napric¢ celym vyrobnim
zafizenim a mit rtizné fyzikalni rozméry. K vytvotreni dobrého prediktivniho modelu je samoziejmé
zapotiebi aby sesbirand data byla presnd. Kromé sbéru dostatecného mnozstvi dat je rovnéz zapo-
tfebi tyto data predzpracovat a vybrat pouze ty, které jsou pro danou aplikaci skute¢né uziteéna. V
neposledni radé je potreba zvolit vhodny typ algoritmu strojového uceni nebo v pripadé hlubokého
uceni a neuronovych siti optimalné zvolit hloubku a strukturu sité. [34] Jako priklad pouzivanych
algoritmu strojového uceni pro prediktivni analyzu muzeme uvést decision tree (DT), support vector
machines (SVM) nebo K-nearest neighbors (K-NN). Trénovani prediktivniho modelu byva vypo-
¢etné narocné, proto je vétsinou provadéno na dedikovanych serverech (napt. v cloudu). Pouziti jiz

vytrénovaného modelu je mozné i na edge zatizenich, tedy napriklad na modulu TM-NPU.

4.1.1 Pristupy prediktivni adrzby

7 hlediska konkrétniho cile prediktivni adrzby muzeme rozlisovat tfi zakladni pristupy. Jedna se o
detekci chybovych stavii, predikce selhani zarizeni a odhad zbyvajici zivotnosti.

Pristup detekce chybovych stavii ma za kol pouze zjistit, zda-li je zafizeni ve stavu poruchy
¢i nespravného fungovani. Jedna se tedy o bindrni klasifikaéni problém, protoze jsou rozeznavany
pouze dva stavy "funkcéni'a "nefunkéni'. Pri detekci chybového stavu je vhodné provést okamzitou
udrzbu, aby se predeslo tplnému selhani pristroje. U tohoto pristupu mohou byt pouzity metody
jak supervized tak unsupervized learning. P¥i uziti supervized learning je u kazdého datového bodu
specifikovano, jaky stav zafizeni oznac¢uje (funkéni, nefunkéni). Piikladem vhodného typu algoritmu
pro tuto situaci je Logisticka regrese. U unsupervized learning, kde neni nutné mit oznacené datové
body je chybovy stav detekovan jako anomaélie ve fungovani zarizeni. Zde je vhodnym algoritmem
napfiklad K-means clustering. V nékterych pripadech neni dokonce ani nutné mit data z obdobi,
kdy k chybovému stavu doslo. Prikladem muze byt metoda NNPLC popsana v nésledujici kapitole.

Predikce selhani zarizeni je rovnéz binarni klasifika¢ni problém, jehoz cilem je predpovédét,
zda-li v blizké budoucnosti dojde k selhani zarizeni. Tento pfistup je vhodny, jsou-li k dispozici
historickd data o selhani zafizeni. Je vhodné aby pfedpovéd o selhdni zafizeni byla dostupna v
dostateéném casovém predstihu aby bylo mozné napldnovat iidrzbu. Dostateény ¢asovy predstih je
mozno zajistit vhodnou volbou tzv. monitoring window (mw), tedy doby pro kterou se predpovida,
zda-li v ni dojde k selhani. Volba mw muze probihat naptiklad tak, ze vytvorime nékolik modela
pro predikovani, kazdy s rtiznou délkou mw. Po vyhodnoceni presnosti modelt pak zvolime mw
nejpresnéjsiho modelu. Data pro tento pristup se vétsinou sklddaji ze dvou ¢asti: data ze sledovani

stavu zafizeni (condition monitoring) a zdznamy o selhani zatizeni.
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Odhad zbyvajici Zivotnosti zarizeni (RUL) je ptistup, ktery na rozdil od predchozich dvou
vyzaduje regresni model (predikce je kontinudlni hodnota). Tento pfistup je vhodny napiiklad v
situacich, kdy mame mnoho stejnych, ¢i podobnych pristroji, které byly uvedeny do provozu v
priblizné stejny cas. U téchto pristroji se dé predpokladat Ze k i poruse zpusobené opotiebenim
dojde v priblizné stejnou dobu. Vyuzitim RUL miiZzeme naplanovat postupnou tdrzbu vsech téchto
zalizeni v dostatecném predstihu. Nevyhodou tohoto pTistupu je, Ze muze byt pouzit pouze na
pristroje, jejichz postupna degradace stavu je dobre zaznamenatelna. Typickym prikladem jsou
pristroje vykonavajici tocivy pohyb, napriklad elektromotor. Jeho degradace se da urcit pomoci
vibrodiagnostiky. Nékteré pristroje nevykazuji zadné zndmky degradace dokud u nich nedojde k
poruse. V takovém ptipadé je mozné metodu RUL pouzit az kdyz dojde k této poruse dojde. Po

poruse pak dochazi k postupné degradaci zarizeni, kterou je mozno detekovat.[35]

4.2 NNPLC

Jednd se o pomérné novy a zatim ne prilis rozsiteny zpusob pouziti neuronovych siti spolu s PLC.
Autorem metody je Bhargav Joshi, nize uvedené informace jsou Cerpany z jeho diplomové price
[36]. Zakladni myslenka spo¢iva v paralelnim vyuziti PLC a neuronové sité pro zpracovani vstupu
a nasledné porovnani vystupii. Na PLC i na neuronovou sit se da pohlizet jako na systém, ktery z
urc¢itych vstupnich dat vygeneruje data vystupni. Vystupy obou systému je pak mozno porovnat a
spocitat odchylku.

Nejdrive jsou shroméazdéna vstupni a vystupni data z PLC pfi optimalnim béhu. Optimalnim
se rozumi takovy stav, kdy vstupy do PLC nejsou ovlivnény zddnou poruchou napi. porucha edge
zafizeni (senzory), porucha v komunikaci mezi edge zafizenim a PLC. Je potfeba shromézdit takové
mnozstvi dat, aby zahrnovala vsechny situace, které mohou za optimélniho béhu nastat. Tyto data
jsou pak pouzita pro trénovani neuronové sité. Zde je zasadni vyhoda oproti metodam prediktivni
udrzby. Ty vyzaduji oznacend data zahrnujici jak optimélni, tak poruchovy stav, aby se sit mohla
naucit mezi témito stavy rozeznavat. U metody NNPLC vystac¢i pouze data z optimalniho béhu.
M3 to samoziejmeé i svou nevyhodu a to takovou, ze pri vyskytu néjaké chyby ji sice zaregistrujeme,
ale nebudeme védét o jakou konkrétni chybu se jedné (detekujeme pouze odchylku od optiméalniho
stavu).

Pouzitim pouze dat z optimalniho béhu je vlastné vyuzivano bézné nezadouciho jevu tzv. over-
fittingu. K tomuto jevu dochézi, kdyz AI model dosahuje velmi dobrych vysledkii na datech se
kterymi je trénovan (training data), ale jiz nedokaze dobfe pracovat s novymi daty (testing data).

V tomto pripadé je model "overfitted"na data z optimélniho béhu.
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Sbér dat z PLC - spravna data z béhu PLC jsou kritickd pro fungovani této metody, musi
byt tedy zajistén jejich korektni sbér. Data muzou pochazet napriklad z externich analogovych
nacasovani. Je nutno znat délku jednoho PLC cyklu, tedy za jak dlouho nac¢te PLC hodnoty ze
vstupi, zpracuje svij program a zapise odpovidajici hodnoty na své vystupy. Idedlni by bylo sbirat
vstupni i vystupni data na konci kazdého jednoho cyklu. Z rtznych davodu ale muzeme chtit
sbirat data méné casto (napt. kvili omezené paméti vyhrazené pro tato data, sniZzeni vypocetni
nérocnosti), pak je vhodné provadét sbér v celo¢iselnych nasobcich délky jednoho cyklu. Ptilis mélo
casty sbér dat muze ale zpusobit, ze nezaznamename néktery z moznych stavi, které mohou nastat.
Pokud se v programu PLC vyuzivaji timery, mély by se zaznamenavat i jejich hodnoty, abychom
zachytili casovou zavislost ve vztahu mezi vstupem a vystupem.

Porovnavani vystupu PLC a NN - Pii porovnavani vystupnich hodnot z PLC a NN je
dilezité nezapominat na to, ze NN bude vzdy vykazovat urcitou miru chybovosti zplisobené nedo-
konalym trénovanim a tudiz zpusobovat odchylku od vystupu z PLC. Je tedy nutné umeét rozlisit
mezi odchylkou zptisobenou training errorem a odchylkou zptisobenou chybovym stavem. Ve vétsiné
pripadu to lze poznat z velikosti dané odchylky, protoze odchylka zptsobena chybovym stavem byva
podstatné vétsi nez ta zptisobena nedokonalym trénovanim sité. Nelze na to ale spoléhat vzdy, proto
autor navrhuje pouziti napriklad metody klouzavého prumeéru efektivni hodnoty (RMS) odchylky.
V pripadé odchylky zptisobené nedokonalym trénovanim by méla hodnota primérné RMS odchylky
vzdy konvergovat k hodnoté blizké training erroru. V pfipadé odchylky zptsobené chybovym stavem
by méla pramérné chyba rist daleko nad hodnotu training erroru.

Metody nasazeni NN - autor prace rozlisuje dvé zdkladni metody nasazeni NN. Jednd se
o dynamicky a staticky nasazenou. U dynamicky nasazené bézi neuronova sit paralelné s PLC
v realném case. Hodnota odchylky mezi NN a PLC je tedy vyhodnocovana v redlném case, a na
potencialni detekci chybového stavu lze okamzité reagovat. Nevyhodou tohoto zptisobu je nutnost
bezchybné synchronizovat NN a PLC, aby oba systémy generovaly vystupy ve stejny cas.

U statického nasazeni NN problém synchronizace zanika. NN je zde po dobu nékolika PLC cykli
necinnd, pouze se sbiraji data ze vstupi a vystupi PLC. Po uplynuti stanovené doby se posbirana
data predaji NN k vyhodnoceni. NN vyhodnoti odchylku pro kazdy PLC cyklus ze kterého byla data
posbirané, tyto odchylky jsou poté zprimérovany a vyhodnoceny. Jesté pred statickym nasazenim
NN do provozu se vyhodnoti odchylka pii ndhodné zvolenych vstupnich hodnotach. Tento krok je
opakovan pro nékolik riiznych kombinaci vstupnich hodnot. Vstupni data jsou sice volena ndhodné,
méla by ale byt zvolena tak, aby vystupni odchylka byla vzdy vétsi nez training error. Vysledna
hodnota odchylky je spocitana jako priameér odchylek pro vsechny zvolené kombinace vstupnich dat.
Oznacime-li tuto vyslednou odchylku jako E),, training error jako Er a odchylku, kterou ziskdme
po konci kazdého casového tiseku, po ktery se sbiraji data z PLC jako F,, pak mtzeme definovat

néasledujici pravidla pro detekci chybovych stavi:
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E, < Ep - bézny stav
Er < E, < E, - vysoka pravdépodobnost odchylky z NN
E, > E, - vysoka pravdépodobnost abnormality v béhu systému

Tato metoda je vhodna pro obecnou detekci abnormalit v systému. Prikladem mize byt zavada
na edge zafizeni nebo kyberneticky utok na systém za ticelem modifikace PLC kédu. Nevyhodou
této metody je, ze nedokaze detekovat konkrétni chybovy stav, pouze ze doslo k odchyleni od stavu
bézného. Naopak vyhoda spocivd v tom, ze je zapotiebi pouze dat z optimalnitho béhu PLC k

uspésnému vytrénovani modelu Al

4.3 Fuzzy fizeni

Za soucast umélé inteligence je povazovana i Fuzzy logika. Termin fuzzy oznacuje véci ¢i déje které
jsou nejasné, neurcité, vagni. Vyhodou fuzzy logiky je to, Zze ndm umoznuje popsat nepiesné Ci
nejasné informace béznym jazykem. Oproti booleanovské logice 1épe vyjadiuje znalosti a uvazovani
¢loveéka [37]. Na rozdil od booleanovského systému logiky, kdy proménnd muze nabyvat pouze dvou
stavu 1 (True) a 0 (False) ve fuzzy logice mize proménnd nabyvat vice hodnot v intervalu (0,1).
Matematicky feceno, fuzzy proménnd urcuje stupen prislusnosti prvku k mnoziné, kde stupen
prislusnosti muze nabyvat hodnot z intervalu (0,1). Stupné piislusnosti k fuzzy mnozindm muzeme

vizualizovat piikladem s vékem a vékovymi skupinami (obrazek 4.2)
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Obrézek 4.2: Fuzzy mnoziny [38]

7 grafu je ziejmé, ze Clovék, ktery méa do 20 let je se stoprocentni pravdépodobnosti ¢lenem
mnoziny mlady. Jiny ¢loveék, kterému je 35 let ma jiz jen maly stupen prislusnosti k mnoziné mlady,
avsak ma vysoky stupen prislusnosti k mnoziné ve strednim véku. Na vySe uvedeném obrazku je
funkce prislusnosti ve tvaru lichobézniku, ale pouzivaji se i jiné tvary jako je trojihelnik ¢i Gaussova

ktivka.

34



Fuzzifikace je proces, kdy vstupni data prevadime na hodnoty prislusnosti k jednotlivym fuzzy
mnozinadm [39]. Na obrdzku 4.2 je zobrazena fuzzifikace vstupnich dat (vék) do fuzzy mnozin mlady,
stredniho véku a stary. Fuzzy mnoziny by mély pokryvat cely interval moznych vstupnich hodnot
aby bylo mozné fuzzifikovat jakoukoli hodnotu vstupni veli¢iny (Pro pfipad véku by fuzzy mnoziny
mély pokryvat alespon interval (0,120)). Pro skuteéné pokryti celého intervalu moznych vstupnich
hodnot, by se fuzzy mnoziny mély prekryvat [40].

Vyhodnoceni pravidel (Inference) - pro kazdy fuzzy proces musi existovat mnozina pravidel,
které definuji vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi proménnymi fuzzy procesu. Tato pravidla jsou
vétsinou ziskavana z predchozich zkusenosti ¢i z obecné znalosti daného problému [39]. Navazeme-li
na priklad s vékem, mizeme definovat pravidla naptiklad pro to, jaky prijem muze clovék mit v

daném véku. (Uvedend pravidla jsou velmi zjednodusend a nemusi odpovidat skutecnosti)
1. Pokud je ¢lovék prilis mlady, ma nulovy nebo nizky prijem
2. Clovék ve stiednich letech méa vysoky piijem
3. Stary c¢lovék mé nizky prijem

K vyhodnoceni pravidel se nejcastéji pouzivi Mamdaniho nebo Sugenova inferen¢ni metoda
Mamdaniho metoda funguje na principu "ofezani'vystupni funkce. Nejdiive se uréi funkéni hodnota
prislusnostnich funkci pii daném vstupu. Funkéni hodnota se pak vynese do grafu vystupnich funkei
a ve vysce vyneseného bodu se provede fez. Pro lepsi predstavu je proces vynaseni funkénich hodnot

zobrazen na obrazku 4.3
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Obréazek 4.3: Vyneseni funkénich hodnot do grafu[41]
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Sugenova metoda zjednodusuje vystupni funkce do takového tvaru, ze maji hodnotu 1 pouze
v jediném bodé. Vystupni funkce jsou tedy ve tvaru kolmice na osu X. I v této metodé vynasime
funkéni hodnoty jako u Mamdaniho metody, prusecik vsak bude pro jednu funkci vzdy pouze v
jednom bodé.
Pro nas pripad mtzeme vyuzit Mamdaniho metodu ve zjednodusené textové podobé. Uvedeme-li
konkrétni priklad c¢lovéka, kterému je 35 let, jeho hodnoty ptislusnosti mohou byt 0,2 pro mnozinu
mlady a 0,8 pro mnozinu ve strednich letech. Dosazenim do pravidel ziskdme funkce prislusnosti pro
aktivovand pravidla, tedy ze dany clovék méa 20% Sanci mit nizky piijem a 80% Sanci mit piijem
vysoky.
Agregace vystupu aktivovanych pravidel - V tomto kroku se sjednocuji vSechny prislusnosti
aktivovanych pravidel (vystupni funkce) do jedné mnoziny.
Defuzzifikace - zde se prevadi sjednocend funkce ptislusnosti pravidel na vystupni veli¢inu. Pro
vystupni funkce. U Sugenovy metody je vypocet podstatné jednodussi, pouze se spocita vazeny

prumér jednotlivych priseéiki vystupnich funkei.[39]
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4.4 Strojové vidéni

Strojové vidéni je technologie umoznujici strojim vnimat své okoli pomoci snimani a zpracovani
obrazu. Tato technologie byva pouziviana predevsim v oblastech jako je vizudlni inspekce, detekce
defektti, polohovani objektu a zjistovani jejich rozméri, tfidéni a sledovani objektu [42].

Strojové vidéni pristupuje k danému tikolu velmi podobné jako ¢lovék. Stejné jako lidské oko
zachyti i kamera obraz zkoumaného predmétu, systém jej vyhodnoti podle predepsaného algoritmu a
provede akci na zakladé vysledku vyhodnoceni. Sledovany objekt, vétsinou trojrozmérny, je ozarovan
zdrojem zareni. Objekt musi byt schopen toto zafeni odrazit tak, aby odrazené zareni vytvotilo na
snimacim prvku senzoru jasovy dvojrozmeérny obraz. Dillezité je, aby v tomto obraze byla obsazena
informace, kterou je zapottebi o sledovaném objektu znat [43].

Pro zpracovani zachyceného obrazu se pouzivaji rizné pristupy. Mezi nejznaméjsi patii pouziti
metod umeélé inteligence, které umoznuje napriklad klasifikaci obrazki, detekci ¢i segmentaci ob-
jektt. Mimo umélou inteligenci lze pouzit tradi¢ni algoritmy pro zpracovani obrazu jako je SIFT ¢i

SURF algoritmus. Tyto algoritmy lze pouzit napf. pro filtraci ¢i segmentaci obrazu.

4.4.1 Princip snimani obrazu

Obecny princip zachyceni obrazu spoc¢iva v pouziti senzorti detekujicich svétlo. Tyto senzory jsou
schopné generovat elektricky ndboj imérny intenzité dopadajiciho svétla. Nejznaméjsi zastupci
téchto senzort jsou CCD (charge coupled device) a CMOS (Complementary Metal-Oxide Semicon-
ductor) senzory. Oba tyto senzory pouzivaji mrizku velkého mnozstvi fotocitlivych bunék (pixelu),
na které dopada svétlo. Lisi se predevsim zptsobem, jakym je vygenerovany elektricky naboj ulo-
zen do paméti. CCD senzor "posouva'jednotlivé naboje po miizce do vystupniho zesilovace, kde je
naboj preveden na napéti. Funkcionalitou se to podobd posuvnému registru. [44]. Senzory CMOS
zesiluji ndboj z kazdého pixelu zvlast pomoci tranzistort a primo zapisuji do paméti. CCD senzory
vystupni obraz. CMOS senzory jsou levnéjsi na vyrobu a také energeticky tspornéjsi. Neposkytuji
vsak tak kvalitni obraz jako CCD.[45] K zachyceni barvy svétla se pred mrizku fotocitlivych senzoru
umistuji filtry, které propousti jenom svétlo o urcité vinové délce (barvé). U monochromatickych
kamer se pouzivaji tii rlizné mrizky filtr pro jednotlivé barvy - ¢ervenou, zelenou a modrou. Pro
ziskani vysledného obrazu je tedy nutné poridit tfi snimky, kazdy s jinym filtrem. Tyto snimky se
pak sec¢tou do vysledného, vysoce kvalitniho obrazu. U barevnych kamer je pouzita pouze jedna
miizka filtri, jednotlivé filtry v miiZce ale propoustéji ruzné barvy svétla. [46] Umisténi jednotli-
vych filtri mize byt provedeno napt. pomoci Bayerovy masky. Vysledné hodnoty pixeli jsou pak

dopocitany pomoci specialnich algoritm.
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4.4.2 Metody Deep learning ve strojovém vidéni

Klasifikace - cilem klasifikace je prifazeni spravného oznaceni (labelu) vstupnimu obrazu. Muze-li
byt obrazku prifazen pravé jeden label, jedna se o single-label klasifikaci. Tato metoda je pouzivana
nejcastéji. Pokud obrézek muze patfit do vice kategorii soucasné (mit vice labeli), jedna se o
multi-label klasifikaci. Tento zptsob klasifikace byva pouzivan napriklad ve zdravotnictvi, kdy lze z
jednoho rentgenového snimku odhalit vice zdravotnich komplikaci [47]. Dalsi rozdéleni klasifika¢nich
metod je na vice tiidovou (multi-class) a bindrni klasifikaci. U bindrni jsou obrazky klasifikovany
pouze do dvou t¥id, u multi-class mohou byt klasifikovany do 3 a vice t¥id.

Aby mohla NN pracovat s labely obrazku, je nutné je nejdrive prevést do ¢iselné podoby. K tomu
se da vyuzit jedné ze dvou metod - integer a one-hot kdédovani. Integer kédovani spociva v prevedeni
vsech labelti na celd ¢isla. Je vhodné pro situace, kdy je mozno labely sefadit podle néjakého vztahu.
Piikladem mtzou byt labely "maly", "stfedni’, "velky". One-hot se pouziva pro labely, mezi nimiz
zddny podobny vztah neni. Kédovani je provedeno formou prevodu na bindrni vektor (obsahuje
pouze 0 a 1) o rozméru 1xN, kde N je pocet tiid. U single-label klasifikace obsahuje tento vektor
vzdy pravé jednu jednicku. V pfipadé multi-label, mtze obsahovat az N jednic¢ek. Pozice jednicky
ve vektoru udava, kterd tiida je v obrazku pritomna. Pravé pro multi-label klasifikaci je kédovani
one-hot idedlni.

Ke klasifikaci lze vyuzit metod supervized i unsupervized uceni. Unsupervized uceni je vhodné
v pripadé, kdy mame k dispozici velké mnozstvi obrazkid k tréninku a vytvoreni labelu pro kazdy
z nich by bylo ¢asové naroc¢né. Obrazky jsou pak rozdéleny do nékolika kategorii na zdkladeé jejich
spole¢nych ryst. Castéji pouzivané jsou metody supervized uceni, napiiklad metoda podptrnych
vektori, metoda k-nejblizsich sousedt nebo neuronové sité. Mezi vyznamné architektury CNN pro
klasifikaci patii Mobilenet a VGG16.

Detekce objekta - na rozdil od klasifikace se detekce objektti nezabyva obrazkem jako celkem,
ale objekty v ném obsazenych. Kromé zjisténi pritomnosti daného objektu v obrazku je provedena
také lokalizace tohoto objektu, vystupem modelu je tedy kromé informace o pritomnosti objektu
i souradnice obdélniku (bounding boxu), v némz se dany objekt nachazi. Labeling obrazka zde
probihé oznac¢enim zadanych objektt pomoci bounding boxt. Tyto bounding boxy musi byt nasledné
prevedeny na souradnice, aby mohly byt pouzity jako vstup pro NN. Pro detekci objekti se ve vétsiné
piipadi pouzivaji metody supervized uéeni. Casto pouzivané jsou modely hlubokého u¢eni patiici
do rodiny R-CNN nebo YOLO.

R-CNN neboli Region-Based Convolutional Neural Network je typ konvoluéni neuronové sité, na
jejiz vstup jsou privedeny soufadnice rtznych oblasti z obrazku. Téchto oblasti je asi 2000 a jsou
vybrany napr. pomoci selective search algoritmu. CNN z téchto oblasti vytvori feature map. Déle
je feature map zpracovana napriklad pomoci metody podpurnych vektori, ktera klasifikuje jaky

objekt se v dané oblasti nachdzi. Rychlost této metody je v fadech desitek vtefin na snimek [48].
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Tento model je tedy velmi pomaly a dnes se pouziva predevsim jeho vylepsend verze Faster R-CNN.
Tato verze nerozdéluje vstupni obrazek do oblasti, na vstup je priveden cely obrazek. Rozdéleni
do oblasti je provedeno az na feature map. Dalsim vylepsenim této verze je nahrazeni algoritmu
pro vybér oblasti (jako je selective search) dalsi neuronovou siti. Rychlost této metody je v fadech
stovek milisekund na snimek [48].[49]

YOLO neboli You only look once je velmi rychlda metoda detekce objektu a je tedy ¢asto pouzi-
vand pro detekci v redlném case. Obrazek je zde rozdélen do mrizky o rozmérech NxN. Kazda bunka
v miizce je pak zodpovédné za detekci a lokalizaci objektu v ni obsazeného. Pro kazdou bunku se
odhadne poloha bounding boxu a urc¢i pravdépodobnost s jakou se v daném bounding boxu objekt
nachazi. V dalsim kroku se ponechaji pouze bounding boxy s nejvyssim confidence score. Vyhodou
této metody je, ze vyuziva pouze jednu CNN a tudiz je velmi rychla. Jeji rychlost mize byt 45 az
150 detekei za sekundu [50]. Nejnovéjsim ¢lenem rodiny YOLO je YOLOv7.[51]

Segmentace je vlastné vylepsena verze detekce objekti, dokaze totiz presné lokalizovat pozici
hledaného objektu na obrazku pomoci masky. Segmentaci délime do dvou zakladnich typta - sé-
mantickd a instancni segmentace. Sémanticka segmentace prirazuje label kazdému pixelu obrazku.
Vysledkem je tedy maska, kterd zobrazuje hledané objekty, ale nerozlisuje mezi nimi. Pokud by tedy
bylo na obrazku vice vyskyta hledaného objektu, jejich masky by byly oznaceny stejnou barvou.
Instan¢ni segmentace rovnéz prirazuje label kazdému pixelu, zaroven ale rozlisSuje mezi instancemi
jednotlivych objektt. Instancni segmentace se vsak soustfedi pouze na segmentaci hledanych ob-
jekt, neumi segmentovat napt. pozadi. V pripadé vice vyskytt objektu na obrazku, bude mit maska
kazdého vyskytu jinou barvu. Nékdy se rovnéz hovori o panoptické segmentaci, kterd kombinuje
vlastnosti obou predchozich. [52]

Pro lepsi predstavu jsou jednotlivé typy segmentace zobrazeny na obrazku 4.4.

Semantic Segmentation vs. Instance Segmentation
vs. Panoptic Segmentation

Ll

(a) Image (b) Semantic Segmentation

(c) Instance Segmentation (d) Panoptic Segmentation

Obrézek 4.4: Rizné typy segmentace [53]
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Kapitola 5

Rozbor typickych dloh s vyuzitim umélé
inteligence

5.1 Priklad fuzzy fizeni s PLC

V tomto ptikladu bude popsano fuzzy fizeni rychlosti pohybu robotického ramena. Zdroj informaci
je [54]. Vstupem do PLC jsou dva analogové signaly v rozsahu 0-10 V, které reprezentuji vychyleni
joysticku ve dvou oséch. Zménu napéti pri vychyleni zajistuji dva potenciometry. Joystick je pomoci
na ném umisténého prepinace schopen ovladat dva ruzné klouby ramena. Vystupem jsou rovnéz dva
analogové signaly v rozsahu 0-10 V, tyto signdly udévaji rychlost pohybu v jednotlivych osach. Je
dano celkem 6 funkci prislusnosti, 3 pro pohyb v kazdé ose. Funkce prislusnosti pro pohyb v ose X

je zobrazena na obrazku 5.1

LEFT MIDDLE RIGHT

~Th I.'l,
W 1 1 1 1 I I 1 1 I l 1 1 I 1 I I

0 10000 20000 30000

Obréazek 5.1: Funkce prislusnosti pro pohyb v ose X
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Funkce prislusnosti pro pohyb v ose Y je na obrazku 5.2. U obou obrazkt zndzornujicich funkce
prislusnosti reprezentuji hodnoty na ose X vstupni napéti do PLC (0-10 V) prevedené pomoci A /D

prevodniku na realnd ¢isla v rozsahu (0, 32500).

MIDDLE DOWN

.: e e e l | 9 L R I 1 e e I LT A | I 1 s D aae ]l I | [ L
0 5000 10000 15000 20000 25000
Obréazek 5.2: Funkce prislusnosti pro pohyb v ose Y

Mnozina pravidel popisujici vztah mezi vstupem a vystupem je nasledujici
1. Pokud je Vstupl VLEVO pak je Vystupl RYCHLE

2. Pokud je Vstupl UPROSTRED pak je Vystupl POMALU

3. Pokud je Vstupl VPRAVO pak je Vystupl RYCHLE

4. Pokud je Vstup2 NAHORU pak je Vystup2 RYCHLE

5. Pokud je Vstup2 UPROSTRED pak je Vystup2 POMALU

6. Pokud je Vstup2 DOLU pak je Vystup2 RYCHLE

Ulohy fuzzy Fizeni jsou v PLC vykonavany pomoci néstroje Fuzzy Control ++ vyvinutého firmou
Siemens. V tomto nastroji se pracuje s tzv. Fuzzy Programming Language (FPL), ktery umoznuje
snadnou definici fuzzy mnozin, pravidel, funkci prislusnosti, atd.

Rizeni fuzzy je v tomto pifkladu pouzito pouze pro fizeni rychlosti ramena. Ostatni diileZité ope-
race funkce jako uchopovani, fizeni otac¢ek motoru atd. jsou provadény za pomoci klasického Fizeni
s PLC. Rizeni rychlosti fuzzy systémem je zde provadéno bez zpétné vazby o skutecné rychlosti. Ta
se muze ménit v zavislosti napr. na hmotnosti zatéze, kterou rameno drzi. Toto mize byt vyfeseno

pomoci regulace, ke které je opét mozno vyuzit fuzzy rizeni v podobé PI fuzzy regulatoru.
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5.2 Priklad vyuziti strojového vidéni s TM-NPU

V tomto prikladu bude sezndmeni s moznosti vyuziti strojového vidéni pro univerzalni tichop ro-
botického ramena. V piikladu je vyuzivan modul TM-NPU, ktery je pouzit i v praktické ¢asti této
prace. Zdroj informaci je [55].

Univerzalni tchop znamend, Ze se dokaze automaticky prizplsobit detekovanému objektu a
jeho rozmérum. Jeho univerzalnost rovnéz spociva ve schopnosti odhadnout vhodny tchop bez
ohledu na polohu, natoceni a vzdédlenost pozadovaného objektu (za predpokladu ze je v dosahu
ramena a snimaci kamery). Ndvrh vhodné univerzalniho tichopu zévisi predevsim na typu koncového
efektoru (vakuové prisavky, dvoucelistni uchopovace, chapadla a.j.), typu robota (jednoramenny,
viceramenny) a rozpoloZeni uchopovanych objekt (zda-li je objekt osamocen nebo je obklopen
jinymi objekty).

V prezentovaném prikladu je uloha nasledujici: systému je prezentovana nadoba s nékolika ob-
jekty. Uzivatel si pomoci HMI (human-machine interface) vybere objekt, ktery ma byt uchopen
a premistén do druhé nadoby. V piipadé ze pozadovany objekt se v prvni nadobé jiz nenachazi,
uzivatel je upozornén. Pohybové vybaveni pro tlohu sestava s jednoramenného robota KUKA KR
3 Agilus se Sesti stupni volnosti a dvoucelistniho uchopovace Robotiq 2F-85. Rizeni robotického ra-
mena je provadéno pomoci PLC S7-1516 a k nému pripojeného modulu TM-NPU, ktery slouzi pro
zpracovani obrazu z kamery pomoci CNN. Pouzitd kamera je Intel RealSense D435, kterd dokaze
zachytit i hloubku obrazu. Inference v modulu TM-NPU je vyvoldna pres PLC, které tak ucini na
zakladé pozadavku uzivatele vlozeného skrze HMI. Vysledkem inference je typ detekovaného objektu
a soutradnice pixeli, kde by mél byt proveden tichop. Na PLC je aby na zakladé ziskanych soutadnic

nastavilo sirku tchopu a ridilo pohyb ramena.

Obrazek 5.3: Objekty v prvni nadobé
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Modul TM-NPU je vyuzivan k dvéma hlavnim tloham: detekci objektt a vypocet tichopu.
Jako architektura CNN pro detekei objekti je pouzita Mobilenet SSD, ktera je vhodna pro edge
zafizeni. Na vstup do této CNN je priveden barevny obrizek z kamery (bez informace o hloubce).
Vystupem jsou souradnice bounding boxt oznacujici jednotlivé objekty a pravdépodobnost s jakou
se jednd o konkrétni objekt. Samotné detekci predchazi preprocessing vstupnich barevnych obrazki,
ktery zahrnuje kroky jako skdlovani, ofezdvani a konverzi kédovani barev (napiiklad do RGB nebo
BGR kédovani). Sit byla trénovana na 200 ruznych obrazcich zachycujicich objekty, které se vysky-
tuji ve findlni aplikaci.

Pro vypocet tchopu je pouzitd specidlni neuronova sit FC-GQ-CNN, kterd patii do rodiny
Dex-Net vyvijené univerzitou Berkeley v Kalifornii. Na vstup této sité je pfivedena ¢ast hloubko-
vého snimku z kamery (depth frame). Tato ¢ast je vyfiznuta z puvodniho depth frame na zakladé
soufadnic bounding boxt z predchoziho kroku detekce objekti. Neuronova sit vyhodnoti miliony
riznych tchopl se ¢tyfmi stupni volnosti a vybere ten nejlepsi. Na rozdil od CNN pouzité pro
detekci objektl, tato neuronova sit je velmi dobra v generalizaci a ve vysledku dokéze predpovedét

vhodny tchop i pro objekty, na kterych nebyla trénovana.

(a) Color frame with bounding (b) Depth frame with com-
box. puted grasp.

Obrazek 5.4: Vysledek detekce objektu a vypoctu tichopu

Tento systém byl predstaven na veletrhu v Hannoveru v roce 2019. V ramci této akce dokazal
bézet 5 dni bez preruseni s praumérnou vykonnosti 1500 tichopti na den. Pro mélo zaplnénou krabici
s objekty dosahovala tispésnost tichopu 90-95%. Pri vétsim mnozstvi objekt v krabici je pro systém
tézsi odhadnout spravny tchop (zejména pokud je pozadovany objekt z ¢asti prekryt jingmi objekty).
Cely proces od zpracovani pokynu od uzivatele pfes vypocet vhodného tichopu az do poc¢atku pohybu
ramena zabral méné nez jednu vterinu. Celkovy vykon PLC a TM-NPU pritom neptresahl 10 W.

Tyto vysledky délaji ze systému idealni nastroj pro industrialni aplikace v redlném case.
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Kapitola 6

Modul TM-NPU

Modul TM-NPU vyvinuty firmou Siemens, umoznuje zpracovani dat pomoci neuronovych siti. Ob-
zvlast vhodny je pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi (CNN). Jednd se o tzv. edge zafizent,
tedy je umisténo blizko zdroje dat - technologického procesu. Stejné jako bézné pouzivané I/0
moduly je modul TM-NPU pripojen k PLC pomoci tzv. backplane bus.

Modul je vybaven procesorovou VPU jednotkou Intel Movidius Myriad X Vision, ktera umoznuje
uc¢inné vyuziti neuronovych siti. VPU procesor je specidlni typ procesoru, ktery je urcen k urychleni

tloh strojového vidéni [56].

6.1 Periferie

K modulu mohou byt pripojeny externi podporované senzory pomoci USB 3.1 nebo RJ-45 rozhrani.
Modul umoznuje pouziti vzdy pouze jednoho portu v jednom case. V soucasné dobé jsou jedinymi

podporovanymi senzory kamery znacky Intel a Basler. Konkrétné se jednd o tyto modely:
o Intel RealSense D435 (tento model je vyuzivan i v této préci)
o Intel RealSense D415
o Basler acA1300-60gc
e Basler acA1920-25gc

V tiskové zpravé spolecnosti se objevuje i zminka o moZnosti vyuziti mikrofonu jako periferie [57],
nicméné technickd dokumentace modulu takovou moznost nezminuje.

6.2 Pamétova SD karta

Jako pamét slouzi modulu pamétova SD karta, kterd se bézné pouziva i pro interni pamét u PLC.
Jedna se o modely s article number 6ES7954-8LPrz-0AA0. Doporucend velikost pro TM-NPU je
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2GB. Na kartu se nahrava vytrénovany model neuronové sité, soubor se siftovou konfiguraci, Micro-
python skript a soubor s konfiguraci NN modelu. Micropython je tispornou a efektivni implemen-
taci jazyka Python 3, kterd obsahuje pouze maly pocet vybranych knihoven a je optimalizovana
pro béh na mikrokontrolerech [58]. Ve skriptu jsou také definovany vstupy a vystupy PLC, které
budou pouzity pro komunikaci s modulem. Veskera funkcionalita modulu je zajisténa pravé pomoci
Micropython skriptu. [59]

Modul umoznuje prenos soubort pomoci FTP serveru. K vyuziti této funkcionality je potreba
na SD kartu nahrat konfiguracni soubor FTP klienta (soubor ftpclient.conf). Soubor se sitovou
konfiguraci (soubor network.conf) slouzi k nastaveni IP adresy modulu, aby bylo mozné komunikovat
s kamerou (je-li kamera pfipojena pomoci Ethernetu). Modul vyzaduje tento soubor i v pripadé,
ze je pouzita USB kamera. Z manudlu vsak neni jasné k ¢emu je v takovémto piipadé soubor
vyuzivan. Struktura potfebnych slozek a soubort je zobrazena na obrazku 6.1 (soubor ftpclient.conf

neni povinny)

/
CONFIG/

'_
| I— ftpclient.conf
| L— network.conf
'— res/
| }— Frozen_NN_Model.blob
| L— npu_app.conf
L— SCRIPTS/

— micropython.py

Obrazek 6.1: Struktura adresaiu SD karty

Vyse uvedenou adresidrovou strukturu lze na SD karté vytvorit ruc¢né nebo se muze vyuzit

aplikace AI Model Deployer, ktera tuto strukturu vygeneruje za nés.

6.3 Model neuronové sité

Vytrénovany model neuronové sité musi byt na kartu ulozen ve formatu .blob. Tento je obecné
vyuzivan k reprezentaci binarnich dat. Pro konverzi do tohoto forméatu lze pouzit specialni software
od firmy Siemens - AT Model Deployer. Tento software umoznuje konverzi modela pro klasifikaci
obrazklt a detekci objekti. Jsou podporovany modely nésledujicich frameworki: TensorFlowl,?2,
Keras, ONNX. Nejcastéji jsou pouzivany modely s architekturou MobileNet. Maximalni velikost jiz

prekonvertovaného modelu by neméla presdhnout 50 Mb.
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Al Model Deployer z velké ¢asti vyuziva na pozadi software od firmy Intel - OpenVINO. Tento
software slouzi k implementaci modelil umélé inteligence na zarizeni s CPU, GPU a VPU znacky
Intel. Pokud by tedy nebyl k dispozici AI Model Deployer, lze pouzit i tento ndstroj, ktery je zdarma
(mé vSak nevyhodu v tom, Zze nemd grafické rozhrani).

Na karté mutze byt nahrano nékolik model, v jednom cCase muze byt vsak aktivni pouze jeden.
Vybér modelu je provadén pomoci konfigura¢niho souboru npu__app.conf. V tomto souboru je mimo

jiné specifikovan typ pouzité kamery a jeji rozliseni. [59]

6.4 Prace s modulem v TIA Portalu

Pro praci s modulem bylo nutno doinstalovat podpturny hardwarovy balicek (HSP), zde je pou-
zit konkrétné HSP__ V16 0333 002 _S71500 _TM_ NPU 1.2 _1.3. Po nainstalovani byl model do-
stupny v katalogu modult pod svym article number 6ES7556-1AA00-0ABO (obrézek 6.2). V mém
piipadé bylo navic zapotiebi nahrat novou verzi firmwaru na modul, aby svou verzi odpovidal HSP
v TTA Portalu. Pro update firmwaru modulu bylo zapotiebi na SD karté vytvorit slozku FWUPD
a do ni nahrat soubor pro update, nakonec modul restartovat. Po tspésném update byl na karté
vygenerovan log soubor s hldSenim o dspésném provedeni update. Nakonec bylo jesté nutné pro-
vést update backplanebus konektoru. Ten se provadél v TIAPortalu, v néstroji online diagnostiky
modulu. HSP i veskery firmware mi byl poskytnut firmou Siemens.

Spolec¢nost Siemens poskytla spolu s modulem i aplika¢ni priklad s programem pro PLC. Hlavni
¢asti tohoto programu je funkéni blok (FB) ObjectRecognition (obrazek 6.3), ktery zajistuje komu-
nikaci s TM-NPU. Blok je naprogramovan v ST (structured text) formatu.

— %DB2

9 Filter Profile: | h&[ﬁ" ‘ *ObjectRecognitio

- — n_DB"
> [ e
> L PM “ObjectRecognition™
4 Cﬂ PS —EN ENQ —————8 @
» [m CPU “ControlData”.
» Cm DI done —idone
5 e 0Q execute “ControlData”.

;_ P 'Cont_roIDa(a'_ busy —ibusy
» L DIIDQ inference — inference “CentrolData”.
» [[I Al *ControlData". error —&rror
5 [m AQ imagefilename — jmageFilename *ControlData”.

I f “ControlData”. results results
’ Fm A savelmage — savelmage “ControlData”.
» Ll Communications medules “ControlData". diagnostics — diagnostics
v [ 1§ Technolegy medules dateAndTime — dateAndTime P00

v [[. Artificial intelligence PH2.0 ;dat.asendtol\‘liht

I “dataReceiveFro  dataReceiveFro dataSendtoNPU on
v L ™M NPU .
mNpu” — mNPU
m 6ES7 556-1AA00-0AB0O
Obréazek 6.2: TM-NPU v katalogu TIA Portalu Obrizek 6.3: FB ObJ ectRecognitjon
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Pro porizeni obrazku, spusténi inference a ziskani klasifikac¢nich dat je nutno privést nabéznou
hranu na vstupni parametr ezecute. V mém ptipadé je tento parametr ovladén digitdlnim vystupem
indukéniho senzoru. Parametr inference slouzi k nastaveni typu inference. Parametr mutze nabyvat
nasledujicich hodnot: 0 - Zaddné inference, 1 - klasifikace, 2 - detekce objektt pomoci YOLO, 3
- detekce objektd pomoci Tensorflow. V této tloze je parametr nastaven na hodnotu 1 - klasifi-
kace. Parametry imageFilename a savelmage slouzi k ukladani potfizenych obrazkid na SD kartu v
modulu(lze vyuzit k shromazdovani trénovacich dat), této moznosti neni vyuzivano, savelmage je
nastaveno na False. VSechny tyto parametry jsou pred odeslanim do modulu "zabaleny'do jednoho
objektu dataSendtoMiPython, ktery lze vidét jako parametr v pravé dolni ¢asti FB.

Podobny objekt je i dataReceiveFromNpu, jenz obsahuje data, kterd byla z NPU prijata. Jeho

obsah je znazornén na obrazku 6.4.

PLC tags
Name Tag table Data type Address
1 < v dataReceiveFromNpu NPU_data “typeDataReceiveFromNpuResults® %I2.0
2 - » fwBytes typeFViBites %I2.0
3 a newDataAvailable Bool %14.0
4 - active Bool %l4.1
5 < appStatus Byte %IB5
6 80| ¥ results Array{0..200] of Byte %l6.0
7 geni | results[0] Byte %IB6
8 geni | results[1] Byte %IB7
9 e | results[2] Byte %IB8

Obrazek 6.4: Struktura datového typu pro piijem dat z NPU

Vv

Nejdulezitéjsi proménnou ve vyse zobrazeném objektu je pole results, do kterého se nahravaji
klasifika¢ni data. Pole obsahuje celkem 200 prvki, kazdy odpovidd jedné klasifikac¢ni tiidé. Lze
tedy pracovat s modelem, ktery klasifikuje az 200 rtuznych tiid. VSechny ostatni proménné v tomto
objektu jsou pouze informac¢ni nebo diagnostické. Napriklad proménnd active indikuje tzv. lifesign

modulu a proménnd appStatus obsahuje stavovy kéd modulu, ktery pak Ize dohledat v manuélu.

Prvni tii proménné, na pravé strané funkéniho bloku slouzi k indikaci stavu FB. Proménna done
nabyva log. 1 kdyz je inference tispésné dokoncena a PLC prijme platna data. Proménnd busy je v
log. 1 po celou dobu trvani inference a vymény dat mezi PLC a NPU. Sestupna hrana této proménné
je pouzita dale v programu, pro sepnuti kontaktu ihned po dokonceni inference. Nabézna hrana v
proménné error indikuje ze zpracovani FB neprobéhlo v poradku. Proménné results a diagnostics

pochézeji z objektu dataReceiveFromNpu, ktery byla popsan v predchozim odstavci.
Ve vlastnostech modulu (properties), 1ze nastavit, ktery z porti pro kameru bude aktivni. Rovnéz

tady lze zapnout FTP klient a server.
Pro komunikaci s PLC modul vyzaduje 256 bytd vstupni i vystupni paméti PLC.
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6.5 Prace s Al Model Deployer

Jak jiz bylo zminéno, modul pro svou ¢innost vyzaduje model neuronové sité ve formatu .blob.
Pro konverzi do tohoto formatu jsem pouzil dedikovany software AI Model Deployer. Program
prozatim umoznuje konvertovat pouze modely pro klasifikaci a detekci objektu.

Software umoznuje konverzi z nékolika rtiznych formati modelt, jako naptiklad tensorflow frozen
(.pb) a Keras model (.h5). Jelikoz v této praci pracuji s knihovnou Keras (ktera soucésti knihovny
Tensorflow), pouzil jsem format .h5. Ziskat model v tomto formatu je velmi snadné, staci na vytréno-
vaném keras modelu zavolat metodu save() a jako parametr poskytnout cestu k ulozeni. Nejnovéjsi
verze knihovny Tensorflow, ktera je programem podporovana je 2.6. Pravé tuto verzi vyuzivam.

Pred samotnou konverzi je mozno nastavit nékolik rtiznych parametri modelu, jako napriklad
rozmér vstupnich dat, pocet vstupnich a vystupnich neuroniu, nékteré kroky preprocessingu aj. V
mém pripadé bylo zapotiebi vyplnit pouze jeden parametr a to rozmér vstupu. Ostatni parametry
byly bud spravné predvyplnény (na zakladé verze NPU modulu, kterou jsem v programu zvolil) nebo
byly zanechany prazdné. Tyto prazdné parametry jsou pak totiz doplnény Micropython scriptem

pri inferenci.
v Conversion parameters

Converted model name *

2_mobilenetV3_one_hot_MULTI_out_1032

Input shape

LLT,LL7,D

12242243

Obrazek 6.5: Priklad parametri pro konverzi v AI Model Deployer

Konverze obvykle nezabere vice nez 20 vtefin (pro klasifikacni .h5 model). Pfekonvertovany
model by nemél presahnou velikost 50 Mb.

Kromé konverze modelu umozinuje program rovnéz vytvorit adresafovou strukturu, kterou pak
lze jiz pfimo nahrat na SD kartu modulu. Aby ji bylo mozné vytvorit, je nezbytné poskytnout
Micropython skript, vybrat konvertovany model z predchoziho kroku a nastavit typ pouzitého PLC
a kamery. Strukturu lze pak stdhnout v zazipovaném formétu, pred presunem na SD kartu je nutné

ji rozbalit.
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Kapitola 7

Navrh a realizace demonstracniho experi-
mentu

V demonstrac¢ni tloze je vyuzita uméla inteligence ve formé CNN pro klasifikaci obrazka. Klasifiko-
vana je barva, stav a pritomnost drevénych puki. Informace o struktufe neuronové sité a procesu
trénovani jsou v nésledujici kapitole.

V dloze je vyuzito oto¢ného karuselu a barevnych puki, které se na néj umistuji. Dale jsou
vyuzity nastroje pro simulaci vrtani, razeni a ofuku puki. Tyto nastroje pouze simuluji konkrétni
¢innost, na puku tedy nejsou provadény zadné skutecné tpravy. Karusel obsahuje celkem 8 vytezi
do ktery se daji vlozit puky. Pod kazdym z téchto vyfezi (na spodni strané) je umistén kovovy
valecek, ktery je sniman indukénim senzorem. Senzor je tedy aktivovan vzdy, kdyz je nad nim ¢ast
karuselu, kde se nachazi vyrez pro puk. Pro monitoring polohy pukt je v okoli karuselu umisténo
nékolik optickych senzorti. Tyto senzory jsou u kazdého ze t¥i nastroji a indikuji ze puk se zrovna
nachézi pod timto pfistrojem.

Obrazky pukti jsou porizovany kamerou Intel Realsense D435, ktera je umisténa nad karuselem.
Obrazek je porizen vzdy, kdyz kovovy véalec pod karuselem aktivuje indukéni senzor. Po porizeni
obrazku je ihned provedena klasifikace a data o ni jsou poslana do PLC. Protoze porizeni obriazku
i klasifikace jsou provadény dost rychle, neni potteba karusel zastavovat.

Klasifikovany jsou nésledujici tiidy: barva (muze byt modra nebo cervend), dira uvniti puku,
oznaceni izola¢ni lepici paskou, zaspinéni (v podobé zbytku gumy po gumovani), vychyleni puku
z vyTezu a samotnd pritomnost puku. Jeden puk mize mit vice raznych vlastnosti, které jsou
klasifikovany (tedy patfit do vice tfid) a proto je vyuzita multi-label klasifikace.

Na zakladé pritomnosti ¢i nepritomnosti klasifikovanych t¥id se poté rozhoduje, jaké néstroje

budou na puk pouzity.
e Vrtacka je pouzita, pokud puk nema diru

e Raznik je pouzit, pokud puk neni oznacen

49



e Ofuk je pouzit, pokud je puk zaspinén.

Pri detekci vychyleni puku je cely karusel zastaven a uzivatel vyzvan aby jej umistil do spravné
polohy. Pii prilis velkém vychyleni se muze stat, ze ne vSechny vlastnosti puku budou klasifikovany
spravné. Je-li detekovan prazdny vytez, uzivatel je pouze informovan, zadna dalsi akce neni prove-

dena.

Nize je zobrazeno nékolik rtiznych stavii puki, které mohou pri klasifikaci nastat.

(a) Modry puk s dirou a znackou (b) Modry puk se znackou, vychyleny

(c) Cerveny puk s dirou, vychyleny (d) Cerveny puk se znackou

(e) Cerveny puk, $pinavy (f) Prazdny vytez

Obréazek 7.1: Ukazka nékolika rtuznych stavi puku
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7.1 Priprava klasifikacniho modelu

Aktudlni verze modulu podporuje nasledujici frameworky pro tvorbu NN modela: Tensorflow I a 2,
Keras a ONNX. V této praci jsou vyuzivany frameworky Tensorflow 2.6.0 a Keras 2.6.0. Pro trénink
a praci s modelem neuronové sité je vyuzito virtudlnitho python prostiedi (virtual environment) s

verzi pythonu 3.9.12.

V této praci je vyuzito predtrénovanych modelt CNN z rodiny Mobilenet, které jsou volné do-
stupné pro knihovnu Keras. Diky témto modeltim neni potfeba navrhovat celou strukturu neuronové
sité, struktura je jiz navrzena specidlné pro zpracovani obrazu. Na uzivateli pak je, aby ptipadné
pridal dalsi vrstvy nerunové sité a model dotrénoval na konkrétnich obrazcich. Dotrénovanim se
rozumi prizptusobeni parametri NN (weights, biases) tak, aby spravné predikovala tiidy obrazku.
Avsak i tento krok si lze vyrazné usnadnit pouZitim predtrénovanych parametru weights. Tyto pa-
rametry byly ziskdny trénovanim daného modelu na velmi velké databdzi obrazka zvané Imagenet.
P1i prvni dopredné propagaci tak nejsou parametry zvoleny nahodné, coz zajistuje rychlejsi zvyseni
presnosti modelu. Vyuziti predtrénovanych parametra také umoznuje vytrénovani presného modelu
na mensim poctu obrazku. Databaze Imagenet je mimo jiné ¢asto vyuzivana jako standart pri po-
rovnavani vykonnosti riznych modeli.[60]

Pro demonstra¢ni dlohu byly otestovany dva modely, MobilenetV2 a MobilenetV3Small.

K trénovani neuronovych siti je rovnéz pouzivin CUDA Toolkit, ktery umozniuje provadéni
potiebnych vypocti za pomoci GPU misto CPU. Jeho uziti vyrazné zvysuje rychlost trénovani. K
CUDA Toolkitu je ¢asto vyuzivana i knihovna cuDNN, kterd poskytuje implementaci standardnich
funkei pro praci s neuronovymi sitémi, optimalizovanych pro béh na GPU [61]. V této praci je
konkrétné vyuzita CUDA 11.2 a knihovna cuDNN 8.1.
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7.1.1 Architektura neuronové sité

Jak jiz bylo zminéno diive, zaklad klasifikacnitho modelu tvoii predtrénovand neuronova sit typu
Mobilenet. Tato sit mize byt pouzita bez jakychkoli uprav k okamzité klasifikaci. Bez vlastniho
trénovani je schopna dobre klasifikovat pouze obrazky, na kterych byla predtrénovana, proto ji
musime poskytnout vlastni obrazky a labely k tréninku. Pouzivat takto celou sit, bez jakychkoliv
Uprav v jeji struktufe je mozné, avsak ne zcela idedlni. Ve vychozim stavu totiz vzdy produkuje
vystupni vektor o délce 1000 prvku (protoze sit byla trénovana pro klasifikaci 1000 riznych tiid).
V mém pripadé probiha klasifikace do sedmi raznych tiid, idedlni by tedy byl vystupni vektor o
velikosti sedm. Zménu velikosti vystupu lze provést vynechanim posledni dense vrstvy modelu a
jeji ndhradou vlastnimi vrstvami. Protoze se pocita s tim, ze uzivatel bude chtit podobnou dpravu
provést, vynechani této vrstvy se jednoduse provede nastavenim parametru include_top na hodnotu

False. Na vypisu 1 je zobrazen postup k vytvoreni predtrénovaného modelu MobilenetV3Small.

IMG_SHAPE = (224,224,3)

base_model = tf.keras.applications.MobileNetV3Small (input_shape=IMG_SHAPE,
weights='imagenet',
include_top=False

)

Vypis 1: Postup vytvoreni predtrénovaného MobilenetV3 modelu

U takto upravené sité si dale muze uzivatel pridal libovolny pocet vlastnich vrstev. V mém pfti-
padé postacilo pouze pridat Global Average Pooling (GAP) vrstvu a 2 dense vrstvy. GAP zde slouzi
ke zmenseni dimenze vystupu z mobilenetu na 1D. Prvni dense vrstva je uréena pro zvyseni poctu
parametra k trénovani a druha slouzi jako vystupni vrstva, kterd jiz produkuje predikce. Zvyseni po-
¢tu parametru bylo nutné z toho diuvodu, Ze predtrénovand NN je pouzita ve "zmrazeném'(freezed)
modu, coz znamena, ze jeji parametry se netrénuji. Zmrazeni se vyuziva Casto v pripadé, ze chceme
vyuzit toho, co predtrénovana sit uz umi klasifikovat a néjak dale pracovat s jejim vystupem. Rov-
néz se vyuziva v pripadé, ze nemame dostateény pocet vstupnich dat, takze by nebylo mozné dobre
vytrénovat vSechny parametry. Jelikoz jsem shroméazdil pomérné velké mnozstvi obrazku k tréninku
(pres 4000) model bylo mozné presné vytrénovat i bez zmrazeni. Protoze vsak v mém pripadé trvala
konvergence modelu bez zmrazeni vzdy delsi dobu, radéji jsem ho pouzival.

Struktura poslednich vrstev neuroni v modelu je zobrazena na obrazku 7.2
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N pd

mput: | [(None, 1, 1, 1024), (None, 1, 1, 1024)]
output: (None, 1, 1, 1024)

multiply_37: Multiply

A 4

mput: | (None, 1, 1, 1024)

global_average_pooling2d_3: GlobalAveragePooling2D
output: (None, 1024)

Y
mput: | (None, 1024)

output: | (None, 512)

dense 2: Dense

Y
mput: | (None, 512)

output: (None, 7)

dense_3: Dense

Obréazek 7.2: Posledni 4 vrstvy neuront modelu

Jelikoz celd neuronova sit obsahuje pfes 100 vrstev neuronti, na obrizku jsou zobrazeny pouze
posledni 4. Cervend ¢ara oznacuje, kde koné Mobilenet ¢ast sité a kde zaé¢inaji mé vlastni vrstvy.
Prvni dense vrstva, ktera slouzi ke zvysSeni poc¢tu parametrii obsahuje 512 neuronti, druhé, vystupni
obsahuje stejny pocet neuront, jako je pocet klasifikovanych tfid (v mém piipadé 7). Aktivacni
funkce u vystupni vrstvy je Sigmoid. Tato funkce se spolu s multi-label klasifikaci pouziva Casto,
jelikoz dokéaze poskytnout pravdépodobnost pritomnosti dané tridy bez ohledu na pritomnost ostat-
nich t¥id. Pti pouziti freezed modelu MobilenetV3Small a vlastnich dense vrstev, které jsou zminény
vyse ma sit celkem 528 391 trénovatelnych parametra.

P1i spojovani mobilenet a vlastnich vrstev jsem nejdiive pouzival keras.Sequential API, avsak
ze zatim nezndamého divodu mél modul NPU problém pri zpracovavani modelu s takto spojenymi
vrstvami. Misto toho jsem tedy dale vyuzival tzv. keras functional API které s modulem fungovalo

dobfe. Spojovani vrstev pomoci functional APT je zobrazeno nize. (vypis 2)

x = base_model.output
x = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D() (x)
x = tf.keras.layers.Dense(512) (x)

classifier = tf.keras.layers.Dense(7,activation="sigmoid") (x)
model=tf.keras.Model (inputs=base_model.input,outputs=classifier)

Vypis 2: Pouziti keras functional API pro spojeni vrstev

Kromé modelu MobilenetV3Small byl otestovan i model MobilenetV2. U toho bylo navic zapo-
tTebi pridat vlastni vstupni a normaliza¢ni vrstvu, aby vstupni data odpovidala pozadavkim modelu
(bude vysvétleno v kapitole 7.1.3). Tento model mél vétsi pocet neuront v posledni vrstvé (opét byl
pouzit parametr include_top = False) a tedy pfiddnim stejnych vrstev jako u predchoziho modelu

vzniklo vice trénovatelnych parametrii, celkem 659 463. Zvyseny pocet parametril samoziejmé zna-
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menal i delsi dobu trénovani, oproti modelu MobilenetV3Small se tento pii 10 epochach trénoval
asi 0 50 % déle.

7.1.2 Poftizeni a labeling obrazki

Potizovani obrazkt probihalo tak, ze jsem velmi pomalu tocil karuselem s pukem a u toho s velkou
kadenci potizoval snimky. V ptipadé puku se znackou jsem navic rotoval i se samotnym pukem, aby
se sit mohla naucit znacku rozpoznavat pri libovolném natocéeni puku. Podobné jsem postupoval i
u snimkad s vychylenym pukem, kde jsem ménil velikost a smér vychyleni. Timto zptisobem se mi
podarilo nashromazdit témér pét tisic obrazki. Pro tuto demonstracni dlohu je to podstatné vice,
nez kolik by bylo minimélné zapotrebi, avsak plati, ze ¢im vice trénovacich dat tim 1épe.
Klasifika¢ni tiloha je typu multi-label (na jednom obrazku muze byt vice t¥id), pro kédovani
labeld je tedy vyuzita metoda one-hot. Diky ni lze oznacit vice t¥id na jednom obrazku a rovnéz
naucit model, aby vSechny tyto tfidy rozeznal. NiZe je zobrazeno kdédovani vsech 7 klasifikacnich tiid
na one-hot vektory (vypis 3). Pro oznaceni vice t¥id na jednom obrazku staci odpovidajici one-hot

vektory secist.

labels = {"red":((1,0,0,0,0,0,0)),
"blue":((0,1,0,0,0,0,0)),
0,1,0,0,0,
0,1,0

b b

b

"hole": ((O, 0)),
"mark": ((0,0, ,0,0)),
"out": ((0,0,0,0,1,0,0)),
"mess":((0,0,0,0,0,1,0)),
"empty":((0,0,0,0,0,0,1))
}

b b b b

b b

red-hole-mark = labels["red"] + labels["hole"] + labels["mark"]

Vypis 3: Kédovani pouzitych labelt

I kdyz se v 1loze se vyskytuje jen 7 tiid pro klasifikaci, pofizoval jsem vice nez 7 druht snimku
puki. Bylo to kvili tomu, zZe tfidy na obrézku se mohly rtzné kombinovat (napf. znacka mohla byt
na modrém puku, nebo na ¢erveném puku spolu s dirou atd.) a bylo potieba aby se i model naucil
rozpoznavat tyto kombinace. Celkem jsem tak potizené snimky rozdélil do 24 kategorii. Prikladem

mohou byt kategorie blue-hole-mark, blue-mark, blue-out, red-hole-mark-out, red-mark-mess atd.
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7.1.3 Preprocessing obrazkii

Pred samotnym trénovdanim NN na pofizenych obrézcich je nutno tyto obrazky upravit (provést
preprocessing). Jaké konkrétni upravy maji byt provedeny zavisi na typu pouzité neuronové sité a
na aplikaci. Modul TM-NPU ma pfesné stanoveny kroky preprocessingu, které provadi pro kazdy
porizeny obrazek (kroky lze vidét na obrdzku 7.3). Stejny preprocessing musi byt pouzit i pri

trénovani modelu NN. Pro praci s obrazky je vyuzivana knihovna OpenC'V.

Input for Image

Pipeline Preprocessing of Image Pipeline

Rea
Sense
Driver

Data type conversion
Normalization
Neuronal Network
(FP16)

Format conversion

I I I I
Obrézek 7.3: Kroky preprocessingu pro TM-NPU

Prevod na barevny format RGB - Tento krok neni potreba explicitné provadét, protoze

s s

knihovny openCV je vsak pouzit format BGR, je tfeba tedy provést jednoduchou konverzi z BGR
do RGB formatu.

Konverze datového typu - pfi nacteni obrazku jsou hodnoty jeho pixelu reprezentovany jako
celo¢iselné hodnoty (integer) v rozsahu 0-255. Vétsina modeli NN vsak vyzaduje jako vstup hodnoty
s plovouci desetinnou ¢arkou (floats). Proto je nutné ptrevést hodnoty pixelu obréazku z datového
typu int na float. Pfevod na float je rovnéz uziteény pfi normalizaci hodnot pixelu.

Zména velikosti obrazku (scaling) - Scaling obrézku se provadi predevsim ke snizeni vypo-
Cetnf a pamétové narocénosti. Casto pouzivany rozmér po zmensen{ je 224x224 pixeltl. Tento rozmér
je pouzit i v této praci.

Normalizace hodnot - jedna se o bézné provadény krok u vsech typt neuronovych siti. Za-
jistuje prevod vstupnich hodnot (vét$inou v rozsahu 0-255) na jiny, vhodnéjsi rozsah. Umoznuje
rychlejsi zpracovani NN, normalizovana data jsou rovnéz vhodnéjsi pro vstup do aktivac¢nich funkeci.

Nejcastéji pouzivané rozsahy pro normalizaci jsou (0;—1) a (—1;1).
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Model MobilenetV2 vyzaduje vstupni data v rozsahu (-1,1), coz neodpovidd tomu, co modul
NPU siti poskytuje (poskytuje data v rozsahu 0-255). Proto bylo zapotfebi u tohoto modelu pfi-
dat vlastni vstupni a normaliza¢ni vrstvu, kterd zajisti prevod na zadany rozsah. Model Mobi-
lenetV3Small uz tuto normaliza¢ni vrstvu obsahuje nativné, neni tedy potfeba zadnych uprav.
Preprocessing pro model MobilenetV2 je zobrazen na vypisu 4.
img = cv2.imread(IMG_PATH) # Nacten? obrdzku

img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Prevod do formatu RGB
img = cv2.resize(img, (224,224)) # Zmen3eni obrdazku na rTozmér 224/x22/

#Konverze pole obrazki z int na floatl6

train_images = np.array(train_images, dtype="floatl16")

#Normalizace pro MobilenetV2

train_images = tf.keras.applications.mobilenet_v2.preprocess_input(train_images)

Vypis 4: Kroky preprocessingu pro MobilenetV2

7.1.4 Trénink modelu

Protoze je klasifika¢ni tloha pouzitd v této praci pomérné jednoduchd, neuronova sit dosahovala
pri tréninku vysoké presnosti i pri malém poctu trénovacich epoch. Jelikoz se jedna o multi-class
klasifikaci, je vhodné pro vyhodnocovani presnosti modelu pouzivat metriky vyuzivajicich hodnot
true/false positive a true/false negative [62]. Klasickou metriku accuracy zde neni prilis vhodné
pouzivat, protoze presnost je vyhodnocovana na zakladé kazdého prvku v predikovaném vektoru
zv14st, nikoli na zdkladé vektoru jako celku (to pak muzZe zptisobovat zkresleni presnosti modelu).
Pokud by naptiklad byl vektor skuteénych hodnot (0,0,0,1,0,0,0) a model by predikoval vektor
(1,0,0,0,0,0,0) byla by pfesnost predikce 5/7 = 71%, coz vypadd, ze model je relativné presny, i
kdyz tomu tak neni.

Aby bylo mozné vyhodnotit presnost modelu, je zapotiebi si rozdélit data na trénovaci a tes-
tovaci. Trénovaci data jsou pouzita pro uceni sité, na testovacich datech si model ovéruje svou
presnost. Pomérné ¢asto uzivany pomér rozdéleni trénovacich a testovacich dat je 80 : 20. Tento
pomér jsem pouzil i v mém pripadé.

Oba modely MobilenetV2 i MobilenetV3Small si vedly velmi dobte, pro dosazeni témér nulo-
vého poctu falesnych predikei stacily jednotky trénovacich epoch. Pro porovnani efektivity tréninku
muzeme pouzit graf prubéhu tcelové funkce (obrazky 7.4 a 7.5).

Diky jednoduchosti klasifika¢ni tlohy trval trénink vzdy pouze par minut. Tréninka jsem proto
provedl desitky, ve vétsiné si model MobilenetV3Small vedl o néco lépe. Nize uvedené grafy jsou
tedy pouze orientacni, pochéazeji z jednoho konkrétniho tréninku.

Model MobilenetV2 si pii tréninku ve vétsiné piipada vedl o néco hute, hodnoty jeho tcelové

funkce byly vétsinou vyssi.
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0,045
0,00 Training loss

0,035
0,03

0,025 —— MobilenetV2

Loss (-)

oo ——MobilenetV3Small

0,015
0,01

0,005

Obrazek 7.4: Prabéh tucelové funkce pro trénovaci data

0,09
008 Testing loss

0,07
0,06

0,05 ——MobilenetV2

Loss (-)
0,04

—— MobilenetV3Small

Epochy (-)

Obrazek 7.5: Pribéh tcelové funkce pro testovaci data

Jako optimaliza¢ni algoritmus je pouzit ADAM [63], ktery se mimo jiné ¢asto vyuziva pravé
pro neuronové sité urcené ke klasifikaci ¢i detekci objektt. Tento algoritmus vyuziva stochasticky
gradientni sestup (viz kapitola 2.2.1). Oproti klasickému gradientnimu sestupu se stochasticky lis
tim, Ze v jednom kroku nepocita ucelovou funkci ze vsech bodt v datasetu, ale pouze z nahodné zvo-
lené skupiny datovych bodu, kterym se rikd mini-batch. Diky tomu je proces gradientniho sestupu
podstatné rychlejsi. [64]

Pouzité celova funkee je zde bindrni kiiZova entropie (binary cross-entropy), kterd je pro multi-

label klasifikaci nejbéznéjsi.
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7.2 PLC program

Pro fizeni demonstrac¢ni tlohy je vyuzito PLC S7-1500 1516-3 PN/DP znacky Siemens. K nému jsou
jesté pripojeny celkem 3 moduly, z nichz jeden je samotné TM-NPU. Zbylé dva poskytuji digitalni
vstupy a vystupy pro rizeni dlohy. K vizualizaci prubéhu tlohy je vyuzito HMI TP700 Comfort,
rovnéz od Siemensu.

Béh celé tlohy se zahajuje zapnutim pohonu karuselu, pomoci proménné Enable. Kdyz se karusel
toci, jeho valecky na spodni strané jsou detekovany indukénim senzorem, coz zplisobi aktivaci FB
ObjectDetection a naslednou inferenci na modulu. Klasifika¢ni data z inference jsou pak zapsdna do
pole results, nachazejici se v datovém bloku (DB) ControlData (viz kapitola 6.4). Klasifika¢ni data
obsahuji pravdépodobnosti vyskytu tfid na obrazku. Kazdy prvek pole tedy predstavuje pravdépo-
dobnost vyskytu dané tiidy.

U kazdého prvku (u kazdé tiidy) se déle zjistuje, zda-li pravdépodobnost jeho vyskytu je dosta-
tecnd, konkrétné vétsi nez 75%. Ovérovani pravdépodobnosti vyskytu pro vlastnost "'Dira'lze vidét

na obrazku 7.6

“ControlData”.

results[2].
confidence .
#puk.Dira
>= ] Y
Real S}

AT

0.75

Obrazek 7.6: Ovéreni pravdépodobnosti vyskytu vlastnosti pukt

Pokud ano je dana trida zapsdna do vlastnosti temporary proménné #puk. Tato proménna je
datového typu Puk_properties coz je muj vlastni datovy typ pro uloZeni vlastnosti puku. Jeho
struktura je na obrazku 7.7. Vlastnost Barva je datového typu USInt, aby do ni bylo mozné ulozit

tfi riazné hodnoty: 0 - ¢ervend, 1 - modré, 2 - barva nebyla inicializovana (je to vychozi hodnota).

4 ¥ Temp

4] = v puk “Puk_properties”
- - Barva USint

< . Dira Bool

<1 = Znacka Bool

S| = Mimo Bool

S| - Spinavy Bool

< - Prazdny Bool

Obrazek 7.7: Temporary proménna #puk
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Po vyhodnoceni pravdépodobnosti vyskytu vsech tiid je pomoci instrukce MOVE proménna
#puk zapsdna do pole. Je tak ucinéno pouze v pripadé, ze nebyl detekovan prazdny vytez. Do pole
se zapisuje i v pripadé detekce vychyleni puku, avsak zde je navic zastaven karusel. Toto pole slouzi
k ukladani stavi vsech nactenych puki. Jeho velikost odpovida poctu vyrezu v karuselu a tedy i
maximalnimu moznému poc¢tu pukt na ném umisténych.

Prvky z pole jsou pouzity pti rozhodovani o aktivaci simula¢nich nastroji. Kazdy nastroj ma svij
vlastni CTU counter, ktery je inkrementovan vzdy, kdyz je pod nastrojem detekovan puk. Hodnota
téchto counteri (CV value) pak slouzi jako index pfi ¢teni pole s puky. Pokud tedy napiiklad byly
detekovany dva puky pod vrtackou, u dalsiho puku se bude ¢ist z pole na indexu 2. Z pole se tedy
nactou vlastnosti puku na daném indexu a na zdkladé pravidel uvedenych v kapitole 7 se rozhodne
o aktivaci nastroje.

Pro indexaci pole s puky je vyuzito nepfimého adresovani. Piiklad inkrementace counteru a
ovétfeni pravidla pro aktivaci nastroje je uvedeno na obrazku 7.8. Ovéreni pravidla je zde formou
negace vlastnosti puku "Dira". Je-li tato podminka splnéna (tedy puk nemd diru) je aktivovina

pomocna proménnd vrtacka_pomocna__timer, kterd pozdéji zahdji sekvenci vrtani.

2761 M9 6 'Puky'. WMo 3
“karusel_ %2821 “start_snimani_ W2771 Pole[*vrtacka_ “vrtacka_timer_
indukcni® “puk_vrtacka® vrtacka® “nearetovan” count”].Dira pemocny”
lp L ] | ] L ] L | {5 )
1P | 1T 1T 1T |/‘| 1S}
M32.0
“Indukeni_ o
hrana_vrtacka® . ADE2 .
vrtacka_counter’
cu
uSint
cu Q—i
%MB21
L 'vrtrajika count”
“restart_ v -
vrtacka_
counter”
1|
1T R
7 PV

Obrazek 7.8: Inkrementace counteru a nepiimé adresovani pole s puky

Na uvedeném obrazku lze rovnéz vidét pomocnou proménnou start__snimani__vrtacka. Ta slouzi
k tomu, aby se néstroj aktivoval az kdyz pod néastrojem projede prvni naskenovany puk. Karusel
totiz muze byt zcela zaplnén puky a neni zadouci aby countery nastroju reagovaly na nenaskenované
puky. Podobna proménnd je pouzita u vSech nastroji. K aktivaci téchto proménnych dochézi na
zékladé hodnoty counteru indukcni_counter, ktery je inkrementovan pii nabézné hrané z indukc-
niho senzoru. Na obrazku 7.9 je zobrazena aktivace této pomocné proménné pro raznik. Hodnota
counteru je ulozena v proménné prvni_puk index. Counter je restartovan pii dosazeni hodnoty 8,

coz indikuje, ze karusel se otocil o celych 360°.
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%MB10 o . a3
. ! X . 42821 restart_raznik_
prvnll_puk_llndex "puk_vrtacka® Combsr"
 usint | N} {s}
9%M30.2
“vrtacka_puk_
hrana* %M36.1
“start_snimani_
raznik®
{s} T

Obréazek 7.9: Aktivace pomocné proménné pro start snimani nastroje

V pripadé razniku je start sniméani zahajen, kdyz je pruni_puk_index roven tfem. To odpovida
situaci, kdy je prvni naskenovany puk jeden vytez pred raznikem. Na vyse uvedeném obrizku lze
rovnéz vidét restartovani counteru daného néstroje, coz zajistuje, ze tloha bude spravné fungovat

cyklicky.
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Kapitola 8
Zaver

V teoretické casti této prace bylo popséno zakladni rozdéleni a principy metod umélé inteligence.
Detailnéji pak byla popsdna operace konvoluce a z ni vychazejici konvoluéni neuronové sité, jenz
jsou v této praci vyuzivany. Dale v teoretické ¢asti je analyza moznosti vyuziti umélé inteligence v
systémech s PLC. Jsou zde zminény metody jako preventivni iidrzba, strojové vidéni ¢i fuzzy tizeni.
Kromé rozboru téchto metod je uvedeno i nékolik piikladi s praxe (dynamicky tchop ¢éelisti robota,
fuzzy tizeni robotického ramena). Jako dalsi je v praci popsan modul TM-NPU, ktery slouzi ke
zpracovavani neuronovych siti a je hlavnim elementem v praktické ¢asti prace.

V praktické c¢asti byla navrhnuta demonstracni tloha pro klasifikaci stavi dfevénych puki, na
zékladé snimki porizenych kamerou. Klasifikaci zajistuje konvolu¢ni neuronova sit zalozena na mo-
delu MobilenetV3Small. Trénink sité probihal v prostfedi pythonu za vyuziti knihovny Keras. Pro
trénink bylo shroméazdéno pres ¢tyfi tisice obrazku, zachycujicich rizné stavy puku.

Vytrénovand sit byla z pythonu exportovana do formatu .h5 a nasledné prevedena do forméatu .blob,
ktery je vyzadovan modulem NPU. Konverze do tohoto formatu byla provedena pomoci dedikova-
ného software AI Model Deployer. Model v tomto formatu byl presunut na SD kartu modulu, kde
byl pripraven k pouziti. Pro pofizovani obrazkt byla k modulu pfipojena kamera Intel RealSense
D435.

Pro vyménu dat mezi PLC a modulem byl vyuzit specidlni funkéni blok "Object detection", ktery
byl poskytnut spole¢nosti Siemens jakou soucést aplikacniho prikladu. Vystupem tohoto bloku je
pole pravdépodobnosti vyskytu kazdé klasifikacni tiidy na porizeném obrazku. Na zakladé téchto
pravdépodobnosti je ddle v programu rozhodovano, zda-li bude aktivovan néktery z nastroji pro

"obrabéni"puku.
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A Seznam priloh

Soucasti prace jsou nize uvedené prilohy, které jsou nahrany do systému Edison.
e« Model_ training.ipynb - zdrojovy kéd pro trénovani modelu v prostredi Jupyter notebook
¢ Clasification__model.h5 - vytrénovany klasifikacni model
e« TIA_ Project.zip - TIA Portal projekt, zahrnuje kéd pro PLC a HMI

e S71500__tm_ npu__manual__en-US__ P1.3.pdf - technickd dokumentace k modulu TM-
NPU

« TMNPU_ P1.3-ApplicationExampleGettingStarted - navod pro vytvoreni aplikace s
TM-NPU
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