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@ Zadania w Uczeniu Nadzorowanym
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Rysunek 1: Réznice pomiedzy wybranymi problemami widzenia komputerowego (ang. com-
puter vision)

Algorytmy sztucznej inteligencji w Przemysle 4.0
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@ Wyzwania

Generalizacja

Trening sieci neuronowych wigze sie z wyzwaniem osiagniecia efektywnej genera-
lizacji — zdolnosci modelu do skutecznego radzenia sobie z nowymi, nieznanymi
danymi. To kluczowe, biorac pod uwage ograniczong ilos¢ danych treningowych
i potencjalne btedy w nich. Gtéwnym celem jest stworzenie modelu, ktéry nie tylko
dziata skutecznie na zbiorze treningowym, ale takze na nowych danych.
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IIR Zbior danych

treningowy

Uzywany w procesie treningu do modyfikacji wag sieci neuronowej, uczenie nad-
zorowane ma na celu, aby sie¢ dopasowywata dane wejsciowe do oczekiwanych
rezultatéw. Proces ten polega na indukowaniu ogdlnych zasad z konkretnych przy-
ktadéw. Aby osiggnaé zdolno$¢ do generalizacji, zbiér treningowy powinien by¢
zréznicowany i zawiera¢ reprezentatywne przyktady. Jedna "epoka” treningu ozna-
cza jedno petne przejscie przez caty zbiér treningowy. Rozmiar tego zbioru czesto
wynosi od 60% do 80% catej dostepnej prébki danych.




IIR Zbior danych
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walidacyjny

réwnoczesnie uzywany z zbiorem treningowym, stuzy do oceny jakoSci modelu
podczas treningu. Jest kluczowy do dostrojenia hiperparametréw i konfiguracji
modelu oraz do monitorowania poprawnosci procesu treningu, oceniajac kierunek
jego postepu i wykrywajac ewentualne btedy. Uzywany po kazdej epoce, pozwala
na ocene jakosci modelu na danych niewykorzystanych wprost do treningu. Typowy
rozmiar zbioru walidacyjnego to od 10% do 20% catej dostepnej prébki danych. )




IIR Zbior danych
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testowy

Zbiér testowy, uzywany do koncowej oceny modelu po treningu, dostarcza informa-
cji o jego jakosci na danych nie uzytych wczesniej. Stanowi symulacje przysztego
zachowania modelu w warunkach produkcyjnych. Rozmiar zbioru testowego czesto
wynosi od 10% do 20% catej dostepnej prébki danych.




CYl Generalizacja w Uczeniu Maszynowym

» Uczenie maszynowe wyro6znia sie przez uwzglednienie generalizacji, rézniac sie
tym od klasycznej optymalizacji.

» Minimalizacja btedu na zbiorze treningowym nie jest celem ostatecznym. Prio-
rytetem jest wynik na zbiorze testowym, ktory stuzy jako podstawa do oceny
przydatnosci modelu na nowych danych.

Warunki
» Poprawa wynikéw na zbiorze testowym wymaga pewnych zatozen, takich jak

niezaleznos¢ danych treningowych, walidacyjnych i testowych, oraz wspdlny
rozktad prawdopodobienstwa.

» Zatozenie o wspdlnym rozktadzie umozliwia powigzanie btedu na zbiorze tre-
ningowym z btedem na zbiorze testowym.



@ Underfitting a Overfitting
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Rysunek 2: Przebieg procesu trenowania sieci neuronowej



@ Underfitting a Overfitting

il Regresja liniowa
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Rysunek 3: Ten przyktad ilustruje problemy z niedostosowaniem i nadmiernym dostosowa-

niem oraz sposéb korzystania z regresji liniowej z cechami wielomianowymi do przyblizania
funkcji nieliniowych




@ Niedostateczne Dopasowanie Modelu

» Niedostateczne dopasowanie wystepuje, gdy model osigga stabe wyniki juz na
zbiorze treningowym, co uniemozliwia generalizacje.

» Przyczyny:

> Niewielki rozmiar danych treningowych.
» Brak odpowiedniego przygotowania lub staba jako$¢ danych.
» Niedostateczna ztozono$¢ modelu dla rozwigzywanego problemu.

> Mozliwe rozwigzania:

» Inzynieria cech poprzez dostosowanie danych wejsciowych.
» " (Czyszczenie" danych eliminujac btedy i redukujac szumy.
» Wydtuzenie procesu treningu.

> Uzycie bardziej skomplikowanego modelu.




@ Nadmierne Dopasowanie Modelu

» Nadmierne dopasowanie wystepuje, gdy model uzyskuje dobre wyniki na zbio-
rze treningowym, ale pogarsza sie na zbiorze testowym, co prowadzi do zmniej-
szenia zdolnosSci do generalizacji.

» Przyczyny:

» Wykorzystanie zbyt ztozonego modelu dla rozwiazania danego problemu.
> Niewystarczajacy rozmiar danych treningowych.

» Mozliwe rozwigzania:

» Zwiekszenie rozmiaru danych treningowych.
» Zmniejszenie ztozonos$ci modelu.
» Zastosowanie technik zapobiegajacych nadmiernemu dopasowaniu.




@ Techniki Przeciwdziatania Nadmiernemu Dopasowaniu

P

» Woczesniejsze Przerwanie Treningu (Early Stopping): Uzywanie wag mo-
delu z poprzednich iteracji, zanim wyniki na zbiorze walidacyjnym ulegng po-
gorszeniu.

» Walidacja Krzyzowa: Podziat danych na czesci do treningu i walidacji, eli-
minujac problem jednorodnosci zbioru treningowego.

> Metody Regularyzacji, np. Dropout: Losowe wytaczanie neuronéw podczas
treningu, zmniejszajac ztozono$¢ modelu.

» Augmentacja: Zmiany w danych treningowych, np. w przetwarzaniu obrazu,
aby uzyska¢ nowe prébki, zapobiegajac nadmiernemu dopasowaniu.



@ Agumentacja
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Rysunek 4: Augmentacja zdjecia jako przyktad sztucznego rozszerzania zbioru danych
treningowych

Algorytmy sztucznej inteligencji w Przemysle 4.0



@ Wyciek Danych
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» Data Leakage to sytuacja, gdzie dane treningowe zawieraja informacje uta-
twiajace modelowi osiagniecie bardzo dobrych wynikéw na danej prébce, ale
z obserwowalnym spadkiem jakosci na nowych danych.

» Przyktady wycieku danych: Dane czasowe, np. przewidywanie kursu gietdowe-
go na podstawie danych z ostatniego miesigca, gdzie czes¢ danych do prze-
widywania jest dostepna w zbiorze treningowym.



@ Proces Uczenia
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Trening modelu
1. Zebranie danych.
2. Przygotowanie danych treningowych.
3. Dopasowanie modelu do danych treningowych.

Bounding Box

prostokatna ramka okre$lajaca granice obszaru zawierajacego obiekt na obrazie.
W kontekscie computer vision i przetwarzania obrazu, bounding box jest uzy-
wany do wskazania lokalizacji i zakresu obiektu, co umozliwia modelom uczenia
maszynowego identyfikacje i $ledzenie obiektow na obrazie. Sktada sie z czterech
wspbtrzednych definiujacych lewa gérny oraz prawy dolny naroznik,




@ Narzedzia
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Rysunek 5:


https://app.roboflow.com/

Narzedzia
YOLO v5

stym.
» Jednoetapowy proces detekcji obiektow.
» Wydajno$¢ na poziomie state-of-the-art.

» Zastosowanie w réznych dziedzinach, w tym w rozpoznawaniu obrazéw me-
dycznych czy przetwarzaniu wideo.

(You Only Look Once) to efektywny model detekcji obiektéw w czasie rzeczywi-
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YOLOv5n  YOLOv5s  YOLOv5m YOLOVSI YOLOv5x

4 MBFWS 14 MBFP16 41 MBFP16 89 MBFP16 166 MBFP16
6.3ms,, 6.4ms 8.2ms, . 10.1ms,, o 121 ms,, o
284 mAP_ 37.2mAP_ 45.2 mAP, 48.8 mAP 50.7 mAP,
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@ Wersje YOLO
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Wiodawia » YOLOV2 (2016) wprowadzit ulepszenia, takie jak batch normalization, anchor
boxes i dimension clusters.

» YOLOvV3 (2018) dodat bardziej efektywnga sie¢ podstawowa, multiple anchors
i spatial pyramid pooling.

» YOLOv4 (2020) wprowadzit innowacje, takie jak Mosaic data augmentation,
anchor-free detection head i nowa funkcja straty.

» YOLOvV5 dalej poprawit wydajnos¢ modelu i dodano nowe funkcje, np. opty-
malizacje hiperparametréw i automatyczny eksport do popularnych formatéw.

> YOLOv6 zostat udostepniony przez Meituan w 2022 roku i jest uzywany w
wielu autonomicznych robotach dostawczych firmy.

» YOLOvV7 dodaje zadania takie jak szacowanie pozy na zbiorze danych COCO
keypoints.

» YOLOV8 to najnowsza wersja YOLO stworzona przez Ultralytics. Jako nowo-
czesny model state-of-the-art (SOTA), wprowadza nowe funkcje i ulepszenia
dla lepszej wydajnosci, elastycznosci i efektywnosci.
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[} Zalety YOLOVS

Wysoka Wydajnos$é: YOLOV5 oferuje szybka detekcje obiektow, co sprawia,
ze jest efektywny nawet w czasie rzeczywistym.

Skutecznos$é: Model ten charakteryzuje sie wysoka doktadno$cia detekcji, co
przyczynito sie do jego popularnosci.

tatwa Implementacja: Dostepnos$¢ jako otwarte oprogramowanie utatwia
integracje i dostosowanie YOLOV5 do réznych zastosowarn.

Nowoczesne Funkcje: YOLOv5 wprowadza innowacyjne funkcje, takie jak
optymalizacja hiperparametréw i automatyczny eksport do popularnych for-
matdw.

Wszechstronnosé: Model ten obstuguje peten zakres zadan wizji sztucznej,
w tym detekcje, segmentacje, szacowanie pozy, sledzenie i klasyfikacje.



J Miary oceny klasyfikatora

Macierz pomytek (Confusion matrix)

Rozwazmy klasyfikator binarny

” A,,
Predicted as "A”  True positive (TP)
Predicted as "B"” False negative (FN)

P=TP+FN
N=FP+ TN

” BY’
False positive (FP)
True negative (TN)



J Miary oceny klasyfikatora

i Trafnosé

TP+ TN

accuracy = =SoRES (3)
"A" "B” "A" "B"
Predicted as "A" =~ 25 18 Predicted as " A" 0 20
Predicted as "B" 7 50 Predicted as "B" 0 | 980
2 0+ 980
accuracy = lardy 0,75 (4) accuracy = i =0,98 (5)

100 1000



Wi Pokrycie

Predicted as " A”
Predicted as "B"

250
25+ 18

recall =

J Miary oceny klasyfikatora

recall = TPR =

A”
25
7

0,58

] BH

18
50

(7)

TP + FN

TP

” A” ”n BH
Predicted as " A" 0 20
Predicted as "B" 0 980

0

T

recall =

(8)



J Miary oceny klasyfikatora

i Doktadnos¢

TP

precision = TP+ FP 9)
"A" "B "A" "B
Predicted as " A” 25 18 Predicted as " A” 50 20
Predicted as " B” 7 50 Predicted as " B” 50 @ 880
2
precision = e | 0,781 (10) precision = - 0,5 (11)

25+7 50 + 50



J Miary oceny klasyfikatora

il Doktadnos$¢ vs Pokrycie

Obie miary w skrajnych przypadkach moga zwracaé rozbiezne wyniki.

"A" "B "A" "B

Predicted as " A" 50 0 Predicted as " A" 3 47

Predicted as "B" 950 0 Predicted as "B" 0 950
precision = 0, 05 (12) precision = 1 (14)

recall = 1 (13) recall = 0,06 (15)
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Miary oceny klasyfikatora

F1

” A”
as "A" 50
as"B" 950

precision = 0,05
recall =1
F1 =0.05

" Bn
0
0

(17)
(18)
(19)

F1

precision X recall

=2x =
precision + recall
YIAYY ” BY’
as " A" 3 47
as " B" 0 950
precision = 1 (20)
recall = 0,06 (21)
FL=0,6 (22)

(16)

" A” ”" BH
as "A” 34 16
as "B” 7 43

precision = 0,83 (23)
recall = 0,68 (24)
FL=0.74 (25)



J Czy kontekst jest istotny?

Rysunek 6: Btednie sklasyfikowana krowa



@ Czy kontekst jest istotny?
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Rysunek 7: Btednie sklasyfikowany tygrys



@ Zastosowania w Przemysle 4.0

» Monitorowanie Maszyn: pozwala na wczesne rozpoznawanie wzorcéw awarii
i optymalizacje utrzymania maszyn.

» Prognozowanie Zuzycia Narzedzi: moze przewidywaé zuzycie narzedzi w
obrabiarkach, umozliwiajac planowanie konserwacji.

> Monitorowanie Jakosci Produkcji: uzywane do monitorowania i poprawy
jakosci produkgji.

» Optymalizacja Proceséw Logistycznych: Dane zwigzane z dostawami i ma-
gazynowaniem s3 analizowane w celu optymalizacji proceséw logistycznych.




