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ABSTRAKT

Vcely jsou jako hlavni opylovaci neopomenutelnym pfinosem pro celosvétové zemédélstvi
a produkci potravy. Nicméné v posledni dobé se jejich pocty neustéle snizuji a to zejména
kvili klimatickym zménam, parazitlim nebo vlivem pouzivani pesticidii. Porozuméni jejich
chovani a spolehlivé stanoveni jejich aktivity a zdravi by mohlo vyraznym zpiisobem
predejit nebo zpomalit jejich Gbytek. Proto se tato prace zabyva vyvojem zafizeni pro
akvizici uzite¢nych dat ze véelich ald, které by mohly byt pouzity ke stanoveni aktivity a
zdravi vCel. Déle se tato prace zabyva analyzou téchto nashromazdénych dat za pomoci
metod strojového uceni s dlirazem na stanoveni aktivity a zdravi vcelstva.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

Bees as a primary pollinator are an indispensable contribution to global agriculture and
food production. However, their numbers have been constantly declining in recent times,
primarily due to climate change, parasites or the effect of pesticide use. Understanding
their behavior and reliably determine their activity and health could significantly prevent
or slow down their decline. That is why this work deals with the development of a device
for the acquisition of useful data from beehives, which could be used to determine
the activity and health of the bees. Furthermore, this work deals with analysis of the
accumulated data using machine learning methods with an emphasis on determining the
activity and health of the bees.
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Uvod

Véely hraji nenahraditelnou roli v nasem ekosystému a jsou nepostradatelné pro
svétovou produkci nejen medu ale i potravin. Véely jsou totiz jednim z hlavnich
opylovacii, kteri se podili na opylovani kvétin a jinych druhi plodin. Opylovani
je dtlezitou soucasti zemédélstvi a bez vcéel by tak mnoho druhti rostlin nebylo
schopnych produkovat plody. Véely jsou tak odpovédné za priblizné 35% svétové
zemédélské produkee. [I] Navzdory tomu, Ze jsou véely pro svét nesmirné dulezité, celi
zejména vlivem parazitii a chorob, zménou klimatu a v neposledni radé i vlivem
pouzivani pesticidi v zemeédélstvi. [4]

Porozuméni vzorcim vceli aktivity, vceliho chovani a jejich zdravi by mohlo
predstavovat vyznamnou pomoc pii odvraceni jejich pocetniho ipadku. Tato prace
se tedy vénuje prozkoumani dostupnych dataset® obsahujici nékteré meteorologické
veli¢iny a zejména pak zvukové zadznamy véeliho bzuceni, které byly potizeny za
pomoci akvizi¢niho zafizeni umisténého ve véelim tlu. Nésledné je provedena reserse
k metodam strojového uceni. Tyto metody jsou zaméreny predevsim na analyzu dat
obsazenych v téchto datasetech, ktera by vedla k lepsimu porozuméni aktivity a
zdravi vcel.

Nasledné se tato prace bude zabyvat modifikaci vyvijeného zarizeni pro akvizici
dat ze vceliho tlu. Na tomto zafizeni budou provedeny modifikace pro odlehceni
jeho vypocetni zatéze. Dale bude zrealizovano odesilani dat do vzdalené databéaze
a zobrazeni téchto dat za pomoci webové aplikace. Tento systém tak poslouzi k
monitorovani prostiedi a situaci odehravajicich se v ilu v redlném case a mohl by
tak byt uziteény pro vcéasnou reakci véelare na nékteré krizové stavy, které se v ilu
mohou odehrévat.

V posledni fadé budou vyse zminéné metody strojového uceni pouzity na do-
stupnych datasetech. Tyto datasety ale nejsou anotované podle aktivity nebo zdravi
vcelstva. U jednoho z nich je provedena pouze anotace na zakladé pritomnosti nebo
prijeti krdlovny vcéelim tlem. Zde bude tedy nutné provést shlukovou analyzu zvuko-
vych zdznami a nasledné tyto zaznamy rozdélit za pomoci shlukovacich algoritmai.
Vysledné shluky pak budou porovnany s namérenymi meteorologickymi daty a bude
proveden pokus o jejich pritazeni k moznym staviim probihajicich v ilu. Kromeé
shlukové analyzy bude provedena také klasifikace a regrese zvukovych zaznamu za
pomoci neuronovych siti. Zde bude predevsim ovéreno zda je viibec mozné ze zvu-
kovych zaznamt rozeznat nékteré znamé stavy véelstva a také zda jsou informace v

anotovaném datasetu spravné.
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Pro klasifikaci bude pouzita hlubokd neuronova sif naucena na zvukovych za-
znamech bzuceni, ktera pak bude otestovana pro klasifikaci zvukovych zdznamu
anotovanych podle stavu prijeti a neptijeti vceli krdlovnou. Pro regresi bude pouzita
1D konvoluéni neuronova sif. Tato sit bude ze zvukovych zaznamii véeliho bzuceni

predikovat denni dobu, ve kterou byly zdznamy potizeny.
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1 Stavajici metody pro stanoveni aktivity vcel-
stva

V posledni dobé se rozsifuje myslenka automatického monitorovani aktivity moni-
torovanim poctu prilétajicich a odlétajicich véel z Ul za pomoci kamerovych systému
a pocitacového vidéni nebo vzdaleného monitorovani veli¢in jako jsou teplota, vlh-
kost a vaha ulu.[2, B] Nicméné zkuseni véelafi stale nedaji dopustit na své tradi¢ni
metody stanoveni zdravi a aktivit vcelstva, i prestoze vyzaduji vice manualni prace

a osobnéjsi pristup ke véelam.

1.1 Vizualni inspekce ulu

Vizualni inspekce tlu je jedna z tradiénich metod monitorovani aktivity a zdravi
vcelstva, kterou véelari standardné vykonavaji. Tento proces zahrnuje, jak jiz z nazvu
vyplyva, otevieni vceliho 1lu a provedeni jeho vizualni inspekce. Pti tomto tikonu se
vcelati sousttedi na nékteré ukazatele, podle kterych ziskaji lepsi predstavu o zdravi
véel.

Pri inspekci se veelati soustiedi zejména na pritomnost kralovny nebo alespon
naznaky jeji pritomnosti. Déle se vcelari soustfedi na pritomnost paraziti nebo
nemoci. V neposledni fadé mohou aktivitu vcel také poznat z mnozstvi medu a

nektaru, které maji véely v ulu.

1.2 Monitorovani vahy ulu

Monitorovani vahy tlu je i dnes velmi vyuzivany ukazatel a to zejména diky do-
stupnosti IoT zafizeni, které se pro tuto ¢innost casto vyuzivaji. Zdravy 1l by meél
s postupem casu zvysovat svou vahu vlivem priristku potravy a samotnych vcel.
Nahly ubytek na vaze by mohl znamenat, Ze vcely trpi néjakou chorobou nebo
skudci. Nahly ubytek na vaze muze byt také indikdtorem rojeni kdy vcely opoustéji

il a hledaji si vétsi domov.

1.3 Zvukova analyza

Podle zmény zvuku bzuceni vcéel dokaze zkuseny vcelar rozpoznat stav vcelstva. Z
zvuku bzuceni je mozné rozpoznat chybéjici kralovnu, nebo také moznou hrozbu

rojeni vcel.
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2 Datasety pro rozpoznani aktivity vcelstva

Pro monitorovani aktivity vcelstva pomoci strojového uceni je tfeba pouzit, nebo
vytvorit vhodné datasety. V této kapitole se proto zaméruji na popis dostupnych
datasetii a velicin v nich obsazenych, ktery je pak pouzit pro vybér strategie a
modelll pouzitych v ¢asti vénované strojovému uceni. Pti experimentech pouzitych

v této praci jsem pouzil tfi rizné a na sobé nezavislé datasety.

2.1 Bee Dataset VUT-2

Prvnim pouzitym datasetem je Bee Dataset BUT-2 nasnimany zafizenim vyvinutym
na UAMT FEKT a vylepsovanym v ramci mé prace, dostupny z [7]. Tento dataset
byl snimédn béhem cervence a srpna 2022 na véelim stanovisti v lokaci Darkovice
a to hlavné pro ovéreni a doladéni popsaného zarizeni. Z tohoto divodu jsou v
ném obsazeny pouze kratsi ¢asové tseky v fadu dni a mohou se v ném objevovat
vypadky ruznych senzori. Zkoumany vceli druh byl véela medonosna (Apis mellifera,
konkrétné pak jeji poddruh véela kranska.

Tento dataset zahrnuje senzoricka data snimana v pravidelném intervalu a to:
ekvivalent oxidu uhli¢itého (CO2 eq), celkovou koncentraci tékavych organickych
latek (TVOC), teplotu uvnitr tlu, relativni vlhkost ovzdusi uvnitt ulu, teplotu vné
tulu, relativni vlhkost vné tlu a atmosfericky tlak. Kromé téchto veli¢in je v datasetu
obsazen 30 sekundovy zvukovy zaznam bzukotu uvnitt alu pofizovany ve stejném
intervalu jako senzoricka data, kamerové snimky ¢esna a nakonec kumulativni pocet
prilétajicich a odlétajicich véel za méreny interval urceny zpracovanim zminénych
kamerovych snimkt. Jako méftici interval byla urcena patnactiminutova perioda.

Vzorkovaci frekvence mikrofonu je 44,1kHz.

CO2 eq TVOC Templn 1 Humln 1 Templn 2 Humln 2 TempOut HumOut Pressure Light Beeln BeeOut

Tmestame o) (ppb)  (C) (%) () %) () %) @Pa) () () O
22.08.2001 7:43 400 0 17 92 16 92 15.03 97.32 985.85 595 0 0
22.08.2001 7:58 400 37 18 93 17 92 15.75 96.42 985.98 606 0 0
22.08.2001 8:13 400 0 18 93 17 92 16.29 95.23 985.9 611 1 0
22.08.2001 8:28 400 95 18 93 17 92 16.85 94.69 985.87 615 0 0
22.08.2001 8:43 606 223 19 93 18 93 17.29 94.58 986 615 0 0

Tab. 2.1: Bee Dataset VUT-2
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2.2 Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds

Jako dalsi byl pouzit vefejné dostupny dataset s nazvem: Smart Bee Colony Mo-
nitor: Clips of Beehive Sounds dostupny online na [8]. Tento dataset je puvodem z
Kalifornie pofizeny na véelach medonosnych (Appis melifera), které jsou rozsirené
jak v Evropé, tak i ve zbytku svéta diky svému piinosu v podobé opylovani rostlin
a produkce medu a dlouhé chovatelské i Slechtitelské tradici.

Podobné jako nas prvni dataset i tento dataset obsahuje tidaje o teploté uvnitr
ulu, relativni vlhkosti uvniti tlu, atmosfericky tlak, teplotu a relativni vlhkost vné
ulu. Dale tento dataset opét obsahuje zvukové zaznamy bzuceni vcéel uvnitt tlu. Na
rozdil od prvniho datasetu ale tento dataset neobsahuje informaci o poctu vyléta-
jicich a prilétajicich véel do dlu a z ulu. Na druhou stranu tento dataset obsahuje
udaje, které v prvnim datasetu nejsou obsazeny a mohly by byt z hlediska strojo-
vého uceni uziteéné jako jsou napriklad rychlost vétru nebo mira oblac¢nosti. Déale
jsou zde také obsazeny tudaje o tom, zda je v tle pritomna kralovna a déle zda byla
kralovna ostatnimi véelami v tlu prijata, ¢i ne. Tyto tidaje mohou byt tedy kromé
vyhodnocovani aktivity véelstva uzitecné i pro vyhodnocovani pritomnosti kralovny

v ulu. Vzorkovaci perioda pouzitého mikrofonu je 44,1kHz.

hive date hive  hive hive weather weather  weather wind cloud rain queen queen time
number temp humidity pressure temp humidity pressure speed coverage presence acceptance

5 08.06.2022 14:52 36.42 30.29 1007.45  26.68 52 1013 8.75 75 0 1 2 0.583
5 08.06.2022 15:51 33.56 33.98 1006.93  25.99 53 1012 10.29 75 0 1 2 0.625
5 08.06.2022 17:21 29.01 42.73 1006.68  24.49 56 1012 8.75 75 0 0 0 0.708
5 08.06.2022 18:20 30.51 36.74 1006.68  22.97 59 1012 8.23 75 0 0 0 0.75
5 08.06.2022 19:20 30.32 35.55 1006.58  21.52 61 1012 7.2 75 0 0 0 0.792

Tab. 2.2: Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds
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3 Extrakce priznakti ze zvukovych zaznamii

Zvukovy zaznam bzukotu véelstva méa velkou informac¢ni hodnotu - zkusSeny vcelar
dokaze uz na zakladé poslechu zhruba usoudit napt. miru aktivity vcelstva, jeho ro-
jivou naladu, nebo ositeni. Tyto projevy se vyuzivajii v komeréni a vyzkumné sféte,
kdy se napf. prvni metody pro detekci rojivé ndlady véelstva s vyuzitim kaskady
své principialni jednoduchosti a zminéné velké informacni hodnoté k castym moni-
torovacim metodam véelstev.

Vzhledem k velkému mnozstvi dat v téchto zaznamech je treba vhodnym zptiso-
bem tato data spojovat do tzv. priznaki, na zakladé kterych je pak mozné klasifiko-
vat a rozpoznavat rizné zkoumané stavy vcelstva. Pro feseni tohoto problému jsem
se rozhodl vyuzit metody extrakci priznakii ze zvukovych zdznami pouzivanych pti
rozpoznavani Teci, klasifikaci okolnich zvuki nebo prii analyze hudby. Tyto metody

jsou popsany nize.

3.1 Mel spektrogram

Mel spektrogram je technika pouzivana k extrakci ptiznaki ze zvukovych zaznam.
Jedna se o vizualni reprezentaci audio signalu, ktera zobrazuje energii signalu ménici
se v ¢ase. Na rozdil od klasického spektrogramu, ktery pro frekvenci pouziva linearni
stupnici, mel spektrogram pouziva logaritmickou stupnici, ktera vice odpovidé zpt-
sobu, jakym lidské uchu vnima zvuk. Z tohoto divodu se mel spektrogramy typicky
pouZivaji pro rozpoznavani feci pomoci strojového ucenti. 10, [11]
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Obr. 3.1: Mel filtry[20]
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Chceme-li ze zvukového signalu vytvorit Mel spektrogram, budeme postupo-
vat nasledovné. Nejdrive provedeme na zvukovém signalu kratkodobou Fourierovu
transformaci, tj. rozdélime si zvukovy signal na kratké casové tseky a na kazdy
tsek aplikujeme zvolené okno (napf. Hammingovo), abychom omezili chybu tinikem
(leakage) v pripadé neperiodického signalu. Nésledné tyto tiseky Fourierovou trans-
formaci prevedeme do frekvenéni domény a vypocitame vykonové spektrum. Poté
aplikujeme Mel filtry, coz jsou pasmové propusti ve tvaru trojihelniku rozmisténé
na mel stupnici. Mel stupnice napodobuje lidské vnimani zvuku, které neni linearni.
Piiklad Mel pdsmovych propusti na Mel stupnici miZzeme vidét na obrazku [3.1}
Takto upravena okna pak spojime za sebe a ziskdme vysledny Mel spektrogram.

Vsechny vyse zminéné kroky jsou jiz implementovany knihovnou Librosa[21] im-
plementovanou v jazyce Python, ktera primo vrati hotovy mel spektrogram. Pti jeho
tvorbé si pak miizeme ovliviiovat parametry, jako jsou naptiklad typ okna nebo jeho
délku. Dale si také mtizeme zvolit pocet Mel propusti - jejich pocet ndm totiz primo
ovlivni frekvenéni rozliseni vysledného spektrogramu. Cim vétsi zvolime pocet mel
pasmovych propusti, tim vétsi bude schopnost ve vysledném spektrogramu rozlisit
blizké frekvence. Vyssi pocet téchto propusti s sebou ale také nese sva tuskali, jakym

je napt. vyssi vypocetni narocnost.
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Obr. 3.2: Mel spektrogram
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Na obrézku [3.2) mizeme vidét piiklad Mel spektrogramu. Tento spektrogram byl
vygenerovan ze zvukového zaznamu obsazeném v druhém datasetu. Z grafu mizeme
vidét, Ze audio signal méa nejvétsi energii mezi 0 a 500 Hz. Tuto skute¢nost potvrzuji i

jiné vyzkumy, které uvadéji, Ze véely produkuji bzuceni s frekvenci do 1 KHz.[12]

3.2 Mel frekvencni kepstralni koeficienty

Mel frekvenéni kepstréalni koeficienty (MFCC) slouzi podobné jako Mel spektrogramy
pro zobrazeni energie frekvenci audiosignalu v case. Vypocet MFCC je odvozen od
vypoctu Mel spektrogramu a lisi se pouze ve dvou pridanych krocich. Pti vypoctu
Mel spektrogramu je poslednim krokem aplikace Mel pasmovych propusti na vyko-
nové spektrum signalu. Pro vypocet MFCC je potieba déle vypocitat logaritmus z
vystupt jednotlivych Mel pasmovych propusti a nakonec provést diskrétni kosinovou
transformaci.[52] MFCC tak zobrazuje pouze spektralni obédlku signalu na rozdil od

jeho uplného spektra u Mel spektrogramu.
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Obr. 3.3: MFCC

MFCC spektrogramy jsou hojné vyuzivany ve strojovém uceni pro identifikaci
mluvcéiho nebo rozpoznavani reci. Neékteré vyzkumy také potvrzuje, Zze je mozné
pomoci MFCC spektrogramt ze vceltho bzuceni detekovat pritomnost kralovny v
tile nebo rozligit silny a slaby ul.[53], 4]
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3.3 Chroma STFT

Chroma STFT (chromatickd kratkodoba Fourierova transformace) je metoda ex-
trakce priznaki, ktera spojuje koncept chromatické stupnice a kratkodobé Fourie-
rovy transformace. Chromatickd stupnice vychéazi z hudebni teorie a sklada se z
dvandcti vysek ténu (C, C#, D, .., A, A#, B). Pro vypocet chromagramu se tedy
nejdiive provede kratkodoba Fourierova transformace zvukového signalu a nasledné
je tfeba namapovat frekvence obsazené v kazdém casovém okné signalu na kore-
spondujici vysky tonu. Timto ziskdme z kazdého c¢asového okna vektor o dvanécti
slozkéch, které vyjadiuji energii jednotlivych vysek tént v daném okné.[55] Nako-
nec jsou tyto vektory usporadany za sebe a vysledkem je chromagram zvukového

signalu.
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Obr. 3.4: Chroma STFT

Chromagramy jsou v strojovém uceni vyuzivany k identifikaci akordt ve zvu-
kovych vzorcich pomoci analyzy chroma-vektorti. Pomoci chromagramt je také na-
priklad mozné identifikovat cover verze skladeb a to vzajemnym porovnanim jejich

chromagrami. [56]
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3.4 Chroma CQT

Chroma CQT (konstantni Q-transformace) je jednou z dal$ich moznosti extrakce
priznaki z audio signalu. Podobné jako u Chroma STFT i Chroma CQT znazornuje
rozmisténi energie audio signdlu do dvanacti slozek chroma-vektoru. Tyto slozky
opét predstavuji dvanact tonovych vysek na chromatické stupnici. Hlavnim rozdi-
lem mezi Chroma STFT a Chroma CQT je skutecnost, ze Chroma CQT namisto
kratkodobé Fourierovy transformace vyuziva konstantni Q-transformaci.

Pii vypoctu diskrétni Fourierovy transformace je sitka okna konstantni napfic
vsemi frekvencemi. Za predpokladu, ze se zvukovy signdl sklada z harmonickych
frekvenci, tak po vykresleni jejich amplitud na logaritmickou frekvencéni stupnici,
coz 1épe odpovida vniméani zvukovych frekvenci lidskym uchem, dochéazi ke ztratée
informace v nizsich frekvencich. Konstantni Q-transformace tento problém tesi zvét-
senim vypocetniho okna pro nizsi frekvence signalu a naopak pro vyssi frekvence sig-
nélu okno zase zmensi.[57] Vysledkem je tedy jemnéjsi rozliSeni u nizsich zvukovych
frekvenci a naopak hrubsi rozliseni u vyssich frekvenci, coz ve vysledku napodobuje

vniméani zvuku lidskym sluchem.

3.5 Chroma CENS

Chroma CENS (Chroma Energy Normalized Statistics) je variaci pfiznaku Chroma
CQT a Chroma STFT. Stejné jako u Chroma STFT a Chroma CQT dochazi k na-
mapovani frekvenci obsazenych ve zvukovém signalu na dvanact vysek ténu. Chroma
STFT a Chroma CQT se lisi predevsim svou casové frekvenc¢ni reprezentaci pouzi-
tou pro jejich vypocet. Chroma CENS na rozdil od predchozich dvou metod prinasi
robustnéjsi vysledek.

Vypocet priznaki Chroma CENS je z velké casti stejny jako u Chroma CQT.
Pouze je pti vypoctu provedeno nékolik krokt navic. Mezi tyto kroky patii norma-
lizace chroma-vektorti. Dale dochazi k jejich kvantizaci, coz snizi vliv slozek hluku
pri zménach not hranych néstrojem. Poslednim krokem je konvoluce kvantizova-
nych vektort pomoci relativné dlouhého Hannova okna. Za pomoci téchto krokt
tak Chroma CENS poskytuje robustnéjsi reprezentaci harmonickych komponent,
coz je prithodné zejména pro porovnavani hudebnich iryvki s rozdilnym zvukovym

zbarvenim, ¢i dynamikou.[59]
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3.6 Spektralni centroid a kontrast

Vv

spektra audio signalu. Cim vétsi je hodnota spektralniho centroidu, tim jasnéjsi a
ostrejsi je zvuk.[58]

Spektralni kontrast je dalsim priznakem vyuzivanym pti hudebni analyze,ale také
pri klasifikaci hluku prostiedi nebo rozpoznavani reci. Tato metoda zobrazuje rela-

tivni distribuci harmonickych a neharmonickych slozek ve spektru.

Spectral contrast

- 40

- 35

Frequency bands

0 5 10 15 20 25
Time

Obr. 3.5: Spektralni kontrast

Pti vypoctu spektralniho kontrastu dojde nejprve k vypoctu kratkodobé Fourie-
rovy transformace ze zvukového signalu. Na to tyto STFT spektrogramy jsou na-
sledné aplikovany oktavové skalované propusti a jsou detekovany spektralni spicky,
signalové propasti (oblast s nizkou energii signélu) a jejich rozdily. Nakonec je pou-

zita K-L (Karhunen-Loéve) transformace pro ziskani spektrogramu.[60]
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3.7 Zero crossing rate

Nézev zero crossing rate (frekvence prichodu nulou) oznacuje ptiznak, ktery mo-
nitoruje rychlost prechodu amplitudy zvukového signalu pres nulovou hodnotu do
zapornych hodnot a zpét. Poskytuje tedy informace o frekvencich obsazenych v sig-
nalu. Z hodnot zero crossing rate lze také odecist miru Sumu obsazeném v signélu,

jelikoz signal s vyssim obsahem sumu bude vykazovat jeho vyssi hodnotu.
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Obr. 3.6: Zero crossign rate[61]

P1i vypoctu zero crossing rate je nejdrive audio signal vykreslen v ¢asové do-
méné. Nasledné jsou identifikovany vSechny body, ve kterych signal prochéazi nulovou
hodnotou amplitudy af uz do zapornych nebo do kladnych hodnot. Poté jsou tyto

prichody nulou za ur¢ity ¢asovy tsek secteny a vydéleny délkou ¢asového tiseku.[61]
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4 Metody strojového uceni pro shlukovou ana-
lyzu, klasifikaci a regresi zvuku

Jak jiz bylo zminéno vysSe, pro extrakci priznakt ze zvukovych zadznaml miizeme
pouzit naptiklad Mel spektrogramy nebo MFCC. Vystupem téchto metod jsou sek-
vence priznakovych vektori, které reprezentuji spektralni obsah daného zvukového
zaznamu. Tyto vektory mohou byt nasledné usporadany do 2D rozpolozeni a k jejich

zpracovani je tedy mozné pouzit stejné metody jako u jinych 2D signalt.

4.1 Metody shlukové analyzy

Shlukova analyze je metoda strojového uceni, ktera rozdéluje jednotlivé vzorky do
skupin neboli shluki. Tato metoda zkouma, zda se v jednotlivych vzorcich vyskytuje
ur¢ity trend nebo vzorec podle kterého by tyto vzorky mohly byt roztiidény do
shluki. Tyto shluky ndm pak umoznuji jednoduse analyzovat vicedimenzionalni data

a usuzovat jejich spolecné vlastnosti.

4.1.1 PCA

Velmi casto pouzivanou metodou pro redukci dimenzionality datasetu je metoda
PCA (Principal Component Analysis) neboli analyza hlavnich komponent. Pii PCA
analyze jsou origindlni data prevedena na takzvané hlavni komponenty, které spolu
vzajemné nekoreluji, a které se snazi zachytit co nejvétsi mnozstvi variaci v ptivod-
nich datech.

Pti redukci dimenzionality dat algoritmem PCA nejdiive probéhne standardizace
dat, pri které se data prevedou do stejného rozsahu. Timto krokem se zajistime, aby
proménné s vétsim rozsahem nedominovaly nad proménnymi s mensim rozsahem.
7, téchto standardizovanych dat je nésledné vypoctena kovariancéni matice. Tato
matice nas informuje o pripadné korelaci nékterych proménnych. Tyto korelace by
do analyzy vnasely nadbytecna data. Dalsim krokem je vypocet vlastnich vektoru
a vlastnich hodnot analyzovanych dat. Pocet vlastnich vektort bude stejny, jako
pocet dimenzi vstupnich dat, stejné tak bude shodny pocet hlavnich komponent.
Vlastni vektory jsou nasledné sefazeny sestupné podle prislusnych vlastnich hod-
not. Hodnoty vlastnich vektori pak udavaji, do jaké miry jsou hlavni komponenty
schopné ptivodni informace reprezentovat. PCA analyza se vzdy snazi, aby nejvéts
mnozstvi informace z ptivodnich dat bylo obsazeno jen v nékolika prvnich hlavnich
komponentéach. Jestlize chceme ptvodni data vykreslit do 2D grafu, pouzijeme k

tomu prvni dvé hlavni komponenty. [15]
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Existuje nékolik variant metody PCA. Jednou z nich je varianta Kernel PCA.
Tato varianta je upravena pro rozpoznani nelinearnich zavislosti mezi vstupnimi
proménnymi. K tomu vyuziva kernel pomoci kterého tyto proménné s nelinearni za-

vislosti prevede do vicerozmérného prostoru, kde se tato zavislost stane linedrni.[16]
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Obr. 4.1: PCA

Dalsi variantou je naptiklad inkrementalni PCA. Tato varianta umoznuje prova-
dét PCA analyzu na datech za chodu. To znamend, ze do metody neustale mizeme
posilat nova data, bez toho aby bylo nutné prepocitavat cely dataset. To je vyhodné
zejména na vétsich datasetech, nebo v pripadech kdy dochézi k dlouhodobému sbéru
dat.[17]

4.1.2 t-SNE

Dalsi metodou pro zobrazeni vicerozmérnych dat a zvyraznéni jejich shluku je algo-
ritmus t-SNE. Tento algoritmus nam oproti PCA dokaze vice zdiraznit zkoumané
shluky a je mozné ho vice ladit.

Algoritmus t-SNE slouzi k vizualizaci vicedimenzionalnich dat snizenim jejich
dimenze na 2D nebo 3D. Jednotlivym datovym vzorkim je prifazeno misto v pro-
storu, aby pak tyto body jako mohly byt jako celek vykresleny do jednoho grafu. Pti
vytvareni téchto bodi algoritmus t-SNE dba nato, aby pti redukei dimenzi zachoval
co nejvice ze struktury ptvodnich vicedimenzionalnich dat. To méa za nasledek, ze
datové vzorky, které si byly podobné ve vicedimenzionalnim prostoru, budou pri
prevedeni do redukovaného prostoru blize u sebe.[14] Takto vizualizovana data pak
muzeme dale zkoumat na pritomnost shluki, trendi ¢i anomalii pomoci algoritmui

shlukové analyzy a klasifika¢nich algoritmi.
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Obr. 4.2: t-SNE

Na obrazku {4.2] pak mizeme vidét priklad pouziti t-SNE algoritmu na zvuko-
vych zaznamech. Jednd se o zvukové zaznamy z prvniho datasetu, ze kterych byly
vygenerovany MFCC. Data jsou pro ukazku nésledné barevné rozdélena na zvukové
vzorky pofizené ve dne (oranzova) a zvukové vzorky porizené v noci (modrd). Jednd

se prozatim o prvotni odhad co by mohly vysledné shluky znazornovat.

4.2 Metody pro klasifikaci a regresi

4.2.1 Uméla neuronova sit - ANN

Uméla neuronova sit (Artificial Neural Network - ANN) je metoda strojového uceni
inspirovana neuronovymi sitémi v zivych organismech[18]. Zakladni jednotkou neu-
ronovych siti jsou neurony (vypocetni uzly), které jsou vzajemné propojeny komu-
nika¢nimi kandaly s vlastni vahovou hodnotou. Neurony jsou pak usporadany do
vrstev.

Nejbéznéjsi neuronovou siti je dopfedna neuronova sit. Neuronova sit se sklada
ze vstupni vrstvy, skryté vrstvy a vystupni vrstvy. Samostatnou variantou umeélé
neuronové sité je hluboka neuronova sit, o které mluvime kdyz obsahuje alespon
dvé a vice skrytych vrstev. Vstupni data prostupuji pres vstupni vrstvu jednotlivymi
vrstvami, kde jsou vypocetnimi uzly zpracovavany a predavany do nasledujici vrstvy

az dokud z vystupni vrstvy nedostaneme findlni vysledek. [22]

25



Hlavni vlastnosti neuronovych siti je jejich schopnost ucit se na predlozenych
datech se zndmym pozadovanym vystupem a vyhledavat v téchto datech vzorce
chovani, které by mohly souviset s pozadovanym vystupem. Abychom mohli po-
uzit neuronovou sif at uz ke klasifikaci nebo regresi, je potifeba ji nejprve naucit
na predem anotovanych datech. Pti uceni neuronova sif hleda optimélni konfigu-
raci vahovych propojeni mezi uzly, tak aby chyba mezi vystupem neuronova sité a

pozadovanym vysledkem byla co nejmensi.

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva Nrstva

O—=0 v

Obr. 4.3: Piiklad umeélé neuronové sité[19]

Pokud chceme neuronovou sit vyuzit ke klasifikaci, vystupni vrstva bude mit tolik
uzli, kolik mame klasifikovanych tiid. V pripadé ze provadime binarni klasifikaci,
bude mit vystupni vrstva pouze jeden neuron.Pocet neuront ve skrytych vrstvach

zavisi na povaze aktudlniho feseného problému.

4.2.2 CNN

Konvoluéni neuronové sité patii do kategorie hlubokého uceni a jsou vyuzivany pro
klasifikaci obrazovych a akustickych signéli, ale také jinych 2D signélt. Prevazneé se
ale tato metoda pouziva pro klasifikaci objektt pritomnych v obrazku. Konvoluc¢ni
neuronoveé sité obsahuji zpravidla nékolik vrstev. V typické konvoluéni neuronové siti
se vyskytuje konvoluc¢ni vrstva. Tato vrstva se sklada ze skupiny filtri které aplikuji
konvoluc¢ni operaci na vstupni data. Dale se v konvoluéni neuronové siti vyskytuje
pooling vrstva, kterd z dat vybira pouze ta nejvice dominantni a snizuje tak jejich
dimenzionalitu, ¢imz také setii vypocetni vykon. Nakonec jsou data zpracovana plné
propojenou neuronovou siti. Vystupem je pak obvykle pravdépodobnost, s jakou se

na vstupnim obrazku nachézi hledany objekt. [45] [46]
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Obr. 4.4: Konvolu¢ni neuronova sit [47]

4.2.3 Support Vector Machine - SVM

SVM (Support Vector Machine) je metoda strojového uceni, kterd patii do oblasti
uceni s ucitelem. Je mozné ji pouzit jak pro klasifikaci, tak pro regresni analyzu a v
modifikaci OC-SVM (One Class SVM) i pro detekci odlehlych bodu (outliers).[25]
Mame-li vstupni data vynesena do n-dimenzionalni roviny, algoritmus SVM se pak
snazi tato data optimélné rozdélit nadrovinou na dvé nebo vice tiid. Pokud se sna-
zime rozdélit data rozmisténa ve 2D prostoru bude tato nadrovina predstavovat
primku. Jestlize by se jednalo o data v ve 3D prostoru bude rozdélovaci nadrovina
tvorena dvourozmérnou rovinou. Algoritmus SVM se tuto nadrovinu snazi umistit co
nejoptimalnéji. Toto optimalni umisténi hleda tak, aby vzdalenost mezi nadrovinou
a nejblizsimi body rozdélovanych ttid byla co nejvétsi. Tyto body s nejmensi vzajem-
nou vzdalenosti patiici do odlisnych tiid nazyvame podpurné (support) vektory.[26].

Optimélni nadrovina je vyjadiena rovnici

wxx+b=0 (4.1)

kde x je vektor souradnic support vektori (x1,x2) a w = (a,-1). Tato rovnice
plati pro linearné separovatelna tiidy. Tedy tiidy, které je mozné separovat primkou.
V pripadé kdy tiidy nelze separovat primkou, je nutné vyuzit nékterou z kernelov-
skych funkei, které prevedou data do vicerozmérného prostoru, kde je mozné jiz tato
data linearné separovat.[27] Mezi tyto kernelovské funkce patii napiiklad polynomi-
alni, RBF (radial basis function) nebo sigmoida. Standardné se pouziva kernelovska

funkce RBF a to predevsim diky své univerzalnosti.
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Specialni variantou metody SVM je OC-SVM, coz je na rozdil od ptivodni SVM
metoda strojového uceni bez ucitele. OC-SVM jiz tedy neklasifikuje data do dvou
¢i vice tiid ale slouzi zejména pro detekei odlehlych bodi (outliers) nebo anomalii,
ale snazi se vytvorit nadrovinu kolem oblasti s body, které povazujeme za normélni.
Jestlize pribude novy bod, ktery spada mimo tuto oblast, je tento bod klasifikovan
jako anomalie.

Pti nastavovani parametri pro OCSVM tak kromé kernelovské funkce, mazeme
nastavit jesté parametry nu a gamma. Pomoci parametru nu je mozné nastavit jak
velky je pomér normalnich a anoméalnich dat. Parametr gamma pak u kernelu RBF

ovliviiuje tvar nadroviny.
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Obr. 4.5: SVM algoritmus [24]

4.2.4 Support Vector Regression - SVR

SVR (Support Vector Regression) spada do oblasti strojového uceni s ucitelem.
SVR metoda je obdobou SVM metody, ale na rozdil od této metody je metoda SVR
urcena pro regresni analyzu. Cilem SVR je najit takovou regresni nadrovinu, kterd
co nejlépe proklada trénovaci data a vykazuje co nejmensi hodnotu ztratové funkce
na predpovidanych datech. SVR metoda pracuje s nadrovinou rozsitenou o necitlivé
pasmo € na obou strandch nadroviny.[43] Pokud se predpovézend data nachézeji v
tomto necitlivém pasmu, nemaji zadny vliv na hodnotu ztratové funkce i prestoze
se nenachézeji prfimo na nadroviné. Metoda SVR se tedy snazi pfi uceni dostat
do tohoto necitlivého pasma co nejvice datovych bodi. Body v tomto pasmu pak

nazyvame support vektory.
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Metoda SVR je vhodna jak pro regresi linearnich dat, tak i dat s nelinearni
zavislosti. Pokud ma tedy metoda SVR problém s prolozenim nelinearnich dat ve
2D prostoru, prevede vstupni data do vicerozmérného prostoru a prolozi je zde. K
tomuto ucelu obdobné jako u metody SVM vyuzije kernelovské funkce, kde je opét
na vybér z funkei linearni, polynomialni, RBF nebo sigmoid.

Pii provadéni SVR je tfeba kromé parametri € a kernel brat zretel také na
nastaveni hyperparametri gamma a C. Parametr C ovlada pomér mezi ztratovou
funkci a komplexnosti regresni funkce. Parametr gamma pak souvisi s kernelem RBF

a ovlada vysledny tvar regresni funkce.
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Obr. 4.6: SVR [44]

4.2.5 Rozhodovaci strom

Algoritmus rozhodovaciho stromu patii k metodam uceni s ucitelem a mtze byt
pouzit jak pro klasifikaci, tak pro regresni analyzu. Nejpouzivanéjsi je ale zejména
pro klasifikace. Z obrazku 2.4 muzeme vidét, ze se jedna o klasifikator se stromovou
strukturou, ktery obsahuje vnittni rozhodovaci uzly, vétve a koncové uzly. Vnitini
rozhodovaci uzly predstavuji otazku na kterou lze odpovédét jen dvéma zptisoby
(vétsinou ano/ne). Podle odpovédi pak jdeme po patficné vétvi az dojdeme do kon-

cového uzlu. [28]
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Obr. 4.7: Rozhodovaci strom [28]

4.2.6 Nahodny les - RF

Néhodny les (také Random Forest - RF) je metoda strojového uceni vznikla slozenim
nekolika rozhodovacich stromi, které jsou na sobé nezavislé. Vysledkem metody
je hodnota, ktera je nejcastéji vracena jednotlivymi stromy. Kombinaci vysledku
jednotlivych rozhodovacich stromu tak tato metoda poskytuje presnéjsi a robustnéjsi
vysledky.[29]

Nahodny les vyuziva metody bootstrap agregation k uceni jednotlivych rozhodo-
vacich stromt. Pri této metodé je z ptivodniho datasetu vytvoreno mnozstvi jinych
datasett o stejné velikosti ale nékteré prvky se v téchto datasetech mohou vyskyto-
vat nékolikrat a nékteré se nemusi vyskytovat vibec.[30] Kazdy rozhodovaci strom
je pak natrénovan na jednom z téchto nové vytvorenych datasetti. Pti tvorbé jed-
notlivych stromt je pak pro kazdy rozhodovaci uzel nadhodné vybran vlastnost nebo
priznak vstupnich dat, podle kterych se bude dany uzel rozhodovat. Tento nahodny
vybér pak prinasi benefity v podobé vyssi presnosti, odolnosti vic¢i pretrénovani a
vyssi rychlosti.[31] Pti klasifikace jsou pak vysledky vyhodnoceni jednotlivych roz-
hodovacich stromi sec¢teny a koneénym vysledkem je pak tfida s nejvyssim poctem
hlast.

Vyhodou metody nadhodného lesa je jeji pomérné snadnéd implementace, trénovaci
rychlost a neni tak nachylnd na pretrénovani.Dale ¢im vétsi pocet rozhodovacich

stromt je pouzit, tim vétsi je vysledna presnost metody.
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Obr. 4.8: Nahodny les [24]

4.2.7 XGBoost

Metoda XGBoost je velice podobna metodé nahodny les. Tato metoda se také slo-
zena ze skupiny rozhodovacich stromi ale vyuziva gradientniho sestupu pro své
zrychleni. Metoda nahodny les pii svém vykonavani vytvari vSechny své stromy ne-
zavisle na sobé, kdezto metoda XGBoost vytvari své stromy jeden za druhym a
v pripadé, ze provede chybnou predikci se tak v dalsim kroku mtize z této chyby

poucit. Metoda XGBoost tak vynika svou rychlosti a nizkymi naroky na vypocetni

vykon.[34]
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Obr. 4.9: XGBoost [35]
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4.2.8 k-NN

Metoda k-nejblizsich sousedu je klasifikacni metoda, ktera patii do skupiny metod
uceni s ucitelem. Algoritmus je tedy potfeba nejprve naucit na trénovacich datech
reprezentovanych vicedimenziondlnimi vektory, které maji pritazenou svou tridu a
zvolit velikost parametru k.Pocet t¥id muze byt dvé a vice. K-NN klasifikator si tato
data ulozi. Jakmile k-NN klasifikator dostane na vstup nova neklasifikovana data,
spocita pro kazdy datovy bod vzdélenost k nejblizsim k klasifikovanym prvkim a
klasifikuje tento novy prvek podle toho, ktera tiida je mezi témito k sousednimi
prvky zastoupena nejvice. Jedna se o jeden z nejjednodussich algoritmu strojového
uceni s ucitelem.[37] Pti vétsim mnozstvi prvki je ale algoritmus vypocetné néroé-

n&jit.
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Obr. 4.10: Algoritmus k-NN Kklasifikatoru [36]

4.2.9 DBSCAN

Metoda DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
spada do metod uceni bez ucitele a pouziva se predevsim pri shlukové analyze pro
klasifikaci dat. Pri klasifikaci prochazi metoda DBSCAN datové body a klasifikuje
datové shluky na zakladé hustoty datovych bodl v dané oblasti. Tato metoda najde
své uplatnéni jak pri identifikaci vétsiho poc¢tu shluku, tak i pro detekci anomalii.
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Jak jiz bylo zminéno, algoritmus DBSCAN identifikuje shluky na zdkladé hustoty
datovych bodt v dané oblasti. Pti identifikaci nejprve algoritmus zacne s nahodné
vybranym bodem. Nasledné zjisti zda jsou v blizkosti tohoto bodu pritomny dalsi
body. Podminkou je, aby blizké body lezely v radiusu € a aby téchto bodt byl urcity
minimalni pocet minPts. Pokud se v radiusu ¢ kolem ptuvodniho bodu najde alespon
minimalni pocet bodt minPts, oznaci algoritmus tento bod jako "core'bod a spolecné
s timto bodem klasifikuje i body v blizkosti € do jednoho shluku. Algoritmus pak
stejny postup provede i pro tyto nové klasifikované body a rozsituje tak dany shluk
az dokud body neprestanou splinovat podminku minimélniho poc¢tu bodi minPts v
radiusu €. Nesplnuje-li poc¢atecni bod podminku minimalniho poc¢tu bodt v radiusu
g, oznaci algoritmus tento bod jako outlier nebo také sum. Timto zplsobem tak
algoritmus DBSCAN postupuje i pro zbytek jesté nezpracovanych bodu.[3§]

Velkou vyhodou tohoto algoritmu je skutecnost, Ze pfi nastavovani neni nutno
predem specifikovat pocet shluki, které chceme identifikovat. Algoritmus sam shluky
rozezna a urci jejich pocet. Pfi implementaci je ale nutno vénovat velkou pozornost
nastaveni parametri € a minPts. Piedevsim nastaveni parametru € by mohlo vyrazné

ovlivnit citlivost algoritmu na Sum.

Obr. 4.11: Algoritmus DBSCAN [3§]
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4.2.10 OPTICS

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) je jednim z dal-
sich algoritmiui pro analyzu shlukt, radicich se do kategorie uceni bez ucitele. Tento
algoritmus pracuje na podobném principu jako DBSCAN, ale byl modifikovan aby
odstranil nékteré jeho nedostatky.

Algoritmus OPTICS identifikuje shluky na zakladé hustoty rozlozeni datovych
bodu v urcité oblasti. Algoritmus nejprve vybere z dat nahodny bod, ktery jesté ne-
byl zpracovan vypocita nejmensi moznou vzdélenost, ve které se nachazi minimélni
pozadovany pocet moda minPts. Toto vzdalenost nazyvame také "core'vzdélenost.
Jestlize algoritmus nenajde pozadovany pocet bodi minPts v predem zvolené vzda-
lenosti maxEps, oznadci tuto vzdalenost jako nedefinovanou. Pokud jsou splnény pod-
minky pro nalezeni "core'vzdélenosti, je vybrany bod oznacen jako "core"bod.

Algoritmus déle vypocte nejmensi vzdalenosti mezi timto "core"bodem a vSemi
sousednimi doposud nezpracovanymi body do vzdélenosti mazFEps. Tato vzdalenost
se nazyva "reachability'vzdéalenost. Pokud je tato vypoctena vzdalenost sousedniho
bodu vic¢i ptivodnimu "core"bodu mensi nez "core'vzdalenost, pak je za "reachabi-
lity"vzdalenost povazovana "core'vzdalenost. Déale jsou tyto doposud nezpracované
sousedni body bodu "core'serazeny od nejmensi "reachability"'vzdalenosti. Algorit-
mus vyjme bod s nejmensi "reachability"vzdalenosti a zjisti zda splnuje podminky
pro "core'bod. Pokud ano, algoritmus pro nové jesté nezpracované sousedni body vy-
pocte "reachability'vzdalenosti a prida je do seznamu. Algoritmus takto postupuje,
dokud nezpracuje vSechny body v seznamu. Vystupem algoritmu je tedy seznam
se sefazenych datovych bodu znazornujici usporadani datovych bodu podle hustoty
jejich rozlozeni. Pomoci tohoto seznamu jsou datové body nésledné prirazeny do
jednotlivych shluku.[39]

e =6mm e =6 mm

[ ]
——e ) »
e'=3 mme

Core-distance of p Reachability-distance (p, ¢,) = €'= 3 mm
Reachability-distance (p. ¢,) = d(p. q,)

Obr. 4.12: OPTICS algoritmus [40]
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Vyhodou OPTICS algoritmu oproti DBSCAN algoritmu je jeho schopnost iden-
tifikovat i shluky o rozdilnych hustotach datovych bodi. Na druhou stranu miize

Vv

4.2.11 Agglomerative clustering

Aglomerativni shlukovani je metoda shlukové analyzy spadajici do kategorie uceni
bez ucitele. Nékdy se tato metoda oznacuje také jako hierarchické aglomerativni
shlukovani, coz je soubor nékolika algoritmui lisicich se v pouzitych kritériich pro
vypocet vzdalenosti mezi shluky. Jedna se o algoritmy single-link, complete-link a
minimum-variance oznacovany také jako Ward’s-linkage (Wardova metoda).

P1i aglomerativnim shlukovani je na pocatku kazdy datovy bod povazovan za
samostatny shluk. Dale jsou vypocteny vzdalenosti pro vSechny dvojice shlukt, v
tomto stavu stale jesté dvojice bodi. Je vybrana nejblizsi dvojice shluki a je slouc¢ena
do jednoho shluku. Po tomto sjednoceni jsou vypocteny nové vzdalenosti mezi novym
shlukem a zbyvajicimi shluky. Opét dojde k nalezeni shlukii s nejmensi vzdalenosti a
k jejich slouceni. Timto zptsobem algoritmus postupuje az dokud nevznikne pouze
jeden velky shluk. Finalnim vystupem algoritmu je dendrogram podle kterého lze

pak data rozdélit do pozadovaného poc¢tu shluki.[41]

Euclidean Distance

P1 P2 P3 P4 P5 P& FT

Sample Index

Obr. 4.13: Dendrogram [42]
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5 Zarizeni pro akvizici dat z vcelich dala

Tato diplomova prace se zabyva také samotnym zatizenim pro akvizici dat z véelich
ulia. Na tomto zarizeni byly provedeny modifikace v podobé rozsiteni o dalsi mérici
senzory, ¢i jejich vyménu za novéjsi verzi s lepsi presnosti méreni. Dale bylo vyte-
seno nahravani namérenych senzorickych dat do vzdalené databéaze a jejich nasledné

vykreslovani v realném case.

5.1 Pavodni zarizeni pro akvizici dat

Zarizeni pro akvizici dat z véelich ulu vychézi z praci [5] a [6]. Toto zafizeni je zalo-
zeno na platformé Raspberry Pi 4 rozsitené o Grove Base Hat pro ptipojeni senzorii
pro méteni meteorologickych veli¢in uvniti a vné véeliho tlu. Déle toto zarizeni také
monitoruje pocet vcel vylétajicich a prilétajicich do ulu a také za pomoci mikrofonu

porizuje zvukové zaznamy vceliho bzuceni uvnitt lu.

Mic
Vi - 12V 12V - 5V l use
External
Dc/DC DC/DC rPi 4 Camera
battery
12v 5V csl
PWM LED Sensor
module Relay Strip hat RTC
. SGP30
— co;;lr'lng 12C, OneWire, Analog, Digital
—— Light
Internal
—— Charger —— battery
—— ENV3
—— DHTM1

Obr. 5.1: Puvodni zarizeni pro akvizici dat
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Meéfteni dat za pomoci senzorti a mikrofonu probiha jednou za 15 minut. Délka
tohoto intervalu je nastavitelnd, ale castéjsi sbér dat by pravdépodobné zvySeny
uzitek neprinesl a byly by kladeny vétsi naroky na vnitini pamét zarizeni, kde jsou
vzorky ukladany. Prestoze sbér dat probiha v patnacti minutovych intervalech, sen-
zor SGP30 mérici koncentraci CO2 a TVOC (celkova koncentrace tékavych orga-
nickych latek) uvniti véeliho tlu musi byt kvili interni kalibraci snimace aktivovan
kazdou vtetrinu, aby byla zarucena spravnost namérenych dat i presto, ze prave
zadna data z tohoto senzoru nejsou vyzadovana. Této ¢innosti je pak vyhrazeno
jedno vypocetni vldkno, které by jinak mohlo byt vyuzito naptiklad pro budouci

implementaci algoritmii strojového uceni pro stanoveni aktivity vcelstva.

5.2 Maodifikace zafFizeni pro akvizici dat

Pivodni zarizeni tedy bylo za ticelem uvolnéni vypocetniho vykonu modifikovano.
Tato modifikace spociva zaclenéni zarizeni Raspberry Pi Pico do mériciho retézce,
které bylo pomoci USB konektoru ptipojeno k zarizeni Raspberry Pi. Pomoci to-
hoto propojeni tak mezi obéma zafizenimi muze probihat sériova komunikace, po-
moci které bude mozné senzorickd data namérena zarizenim Raspberry Pico odesilat
do Raspberry Pi. Zarizeni Raspberry Pico je naprogramovano tak, aby zaznamena-
valo data z meteorologickych senzorti kazdou vterinu. Jakmile zatizeni Raspberry
Pi zazadd4 o namétend data, zatizeni Raspberry Pico vypocte aritmeticky primeér
namérenych hodnot ze vSech senzoru za uplynuly interval od posledniho pozadavku
a odesle je do zarizeni Raspberry Pi. Diky této modifikaci tak zarizeni Raspberry
Pi nemusi mit vyhrazeno celé vypocetni vlakno, ve kterém dochazi pouze k volani
senzoru SGP30 kazdou vtefinu a miuze tak tento vypocetni vykon vyuzit k jinym
ucelim.

Pti procesu modifikace stavajiciho zarizeni byla také provedena obnova pouzitych
meéticich senzorii. Stavajici senzory DHT10, které méri teplotu a relativni vlhkost
ovzdusi byly vyménény za novéjsi typ DHT20. Disledkem této modifikace je zvy-
Send presnost méreni a také vyssi rozsah méteni. Déle byl také mezi métici senzory
pridan A/D prevodnik se Ctyfmi tenzometrickymi vdhovymi senzory zapojenymi
do plného Wheatstoneova mustku. Pomoci téchto vahovych senzori tak bude v bu-
doucnu mozné zaznamenavat zmény ve vaze jednotlivych snimanych 1la. Podle praci
[49] a [50] je za pomoci monitorovani zmén hmotnosti Glu mozné rozpoznat zmény

v populaci kolonie, rojeni véel nebo vliv pocasi na aktivitu vcelstva.
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Obr. 5.2: Modifikované zarizeni pro akvizici dat

Na Obr. muzeme vidét findlni blokové schéma modifikovaného zafizeni pro

akvizici data. Realnou implementaci tohoto zatizeni umisténého v pripravku s tunely

pro prichod véel pak muzeme vidét na Obr. [5.3

Obr. 5.3: Modifikované zatizeni umisténé v pripravku s tunely
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5.3 Logovani dat do vzdalené databaze

Veéeli uly obvykle byvaji umistény v odlehlejsich oblastech a ne kazdy vcelar mé
moznost nebo cas je pravidelné kazdy den kontrolovat. Pokud by se tak v tlu ode-
hraval néjakd moznych kritickych situaci mohl by ji véelat snadno promeskat. Z

tohoto diivodu bylo dale implementovano odesilani dat do vzdalené databaze.

5.3.1 MQTT protokol

Zatizeni pro akvizici dat doposud ukladalo vSechna namétend data na USB flash
disk. Tato naméfenad data zahrnuji zvukové vzorky z tlu, obrazky prochazejicich
vcel a data namérend pomoci meteorologickych senzort. Za tcelem stanoveni akti-
vity véelstva je zapotiebi do vzdalené databaze logovat pouze data z atmosferickych
senzori. V budoucnu budou logovana data také rozsirena o vystupy z modela stro-
jového uceni, které by mély blize specifikovat aktualni zdravi a aktivitu vcelstva. Z
divodu potreby prenaset do databaze relativné malé mnozstvi dat, byl pro tento
ucel zvolen protokol MQTT.

MQTT protokol je hojné vyuzivan IoT. Jednou z hlavnich vyhod MQTT pro-
tokolu je jeho jednoduchost a nenarocnost. Ve vétsiné pripadi se protokol MQTT
pouziva pri odesilani namérenych dat z mikrokontroléri. Z tohoto divodu je po-
tteba aby byl protokol MQTT nenaroény na vypocetni vykon a také na kvalitu
internetového pripojeni. [51] V architekture MQTT se vyskytuji dva druhy zafizeni
- klient a broker. MQTT klienti mohou budto zpravy odesilat nebo ptijimat. MQTT
broker pak kontroluje tok zprav od klientt, ktefi zpravy odesilaji a presmérovava je
ke klienttim, ktefi maji nastaveny odbér zprav vztahujicich se k urcitému tématu.
Pro lepsi pochopeni je priklad architektury MQTT znézornén na Obr. MQTT
broker miize byt nainstalovan na lokalnim zatizeni nebo mtze byt vyuzito nékterého
z cloudovych Teseni.

V tomto konkrétnim pripadé bylo usouzeno, ze nejvhodnéjsi bude zrealizovat
MQTT broker pomoci cloudového teseni. Hlavni vyhodou tohoto feseni je skutec-
nost, ze neni vyzadovana verejna IP adresa ani VPN server na strané klienta ktery
MQTT zpravy odebira. Nase finalni feseni se tedy bude skladat ze zarizeni Raspberry
Pi, které bude bude shromazdovat data z tlu a bude nastaveno jako publikujici kli-
ent. Déle bude zrizen cloudovy MQTT broker a nakonec Raspberry Pi, které bude
MQTT zpravy prijimat. Toto Raspberry Pi bude mit dale nainstalovanou databazi,
do které se namérenda data budu ukladat a také webovou aplikaci, ktera bude slouzit

k vykresleni téchto dat do grafti.
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Obr. 5.4: Priklad architektury MQTT

5.3.2 InfluxDB databaze

Jak jiz bylo zminéno, MQTT zpravy budou odesilany zafizenim pro sbér dat na
MQTT broker. Vsechna data ze snimacii, reprezentujici urcity c¢asovy tsek, budou
ulozena jako JSON objekt a odeslana v jedné zpravé. MQTT broker poté rozdis-
tribuuje kazdou zpravu vsem odebirajicim zatfizenim. V nasem ptipadé bude odebi-
rajicim zarizenim Raspberry Pi, kde budou zpravy prijimany a zpracovany pomoci
Telegrafu, coz je aplikace pro sbér dat. Telegraf pak tuto zpravu vezme, data ze
jednotlivych snimaci rozdéli a ulozi je do databaze InfluxDB. Duvodem, pro¢ je po-
uzivana databaze InfluxDB namisto jinych popularnich databazi, jako je napriklad
MySQL, je to, ze databaze InfluxDB pro data. To znamena, ze tato databaze je
navrzena pro ukladani dat, ktera jsou serazena podle ¢asu. To ji ¢ini nejlepsi volbou

pro tento tkol, coz je vykresleni namérenych dat ze senzori v Case.

5.3.3 Grafana

Jakmile jsou méreni ze snimacii ulozena v databazi, mizeme data z jednotlivych
senzorti vykreslit do grafu. K tomuto ucelu bude pouzita aplikace s nazvem Gra-
fana. Grafana je webova aplikace pro vizualizaci dat a metrik. Tato aplikace bude
také bézet na Raspberry Pi vedle databaze InfluxDB a Telegrafu a bude ¢ist data
namérend senzory z databaze a vykreslovat je do grafii. Aplikace Grafana je pfti-
stupnd z webového prohlizece na zarizeni, které je pripojeno ke stejné lokdalni siti
jako zarizeni, na kterém je nainstalovana. Grafana mize také posilat upozornéni na
Slack a e-mail. Tato funkce by mohla byt uziteénd, jakmile budou implementovany
algoritmy strojového uceni pro rozpoznavani aktivity a zdravi véelstva a varovat tak

vcelare pred nouzovymi situacemi v tlu.
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Na Obr. muzeme vidét vytez z aplikace Grafana s dvéma soubory grafi.
Jedna se o data ze dvou prototypii zafizeni pro sbér dat, které bylo popsano vyse.

Tato data byla nashromézdéna béhem testovaci faze pred nasazenim zafizeni na

skutecné vceli tuly.
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Obr. 5.5: Aplikace Grafana s namérenymi daty
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6 Shlukova analyza zvukovych zaznami

V této kapitole je popsana shlukova analyza zvukovych zdznami datasetu Bee Data-
set VUT-2 a druhého datasetu s ndzvem Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive
Sounds. Ze zvukovych vzorki obou datasett budou extrahovany priznaky vhodné
pro analyzu zvukovych signalti pomoci knihovny librosa [21]. V tomto pripadé to
budou MFCC spektrogramy a Mel spektrogramy. Tyto priznaky budou néasledné
prevedeny a vykresleny do 2D prostoru pomoci metody t-SNE. Takto vykreslené
zvukové vzorky budou pomoci shlukovacich algoritmii roztiidény do shluki.

Na datech bude otestovano vétsi mnozstvi shlukovacich algoritmti a podle po-
vahy dat bude zvoleno nékolik s nejvétsi uzitecnou slozkou. Vystup téchto algoritmu
bude poté porovnan s dostupnymi tudaji ze senzoriti atmosferickych veli¢in nebo s
udaji o ptritomnosti a nepritomnosti véeli kralovny v tlu. Timto porovnanim bude
zjisténa moznost pritazeni vytvorenych shluki ke skutecnostem, které by se v ulu
mohly odehravat. Tyto skutecnosti mohou byt napriklad zmény teploty nebo vlh-
kosti, zmény koncentrace CO2 a TVOC nebo pritomnost ¢i nepritomnost pripadné

prijeti ¢i nepftijeti vceli kralovny.

6.1 Extrakce priznakii

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 3, nékteré vyzkumy potvrzuji, ze véely vydavaji
bzuceni o frekvenci s maximalnim rozsahem do 1 kHz.[12, [13] Tuto skute¢nost je
mozné overit vykreslenim amplitud frekvencniho spektra zvukovych zdznamu véeliho

bzuceni.
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Obr. 6.1: Frekvenc¢ni spektrum vceliho bzuceni
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Na obrazku muzeme na levém grafu videét, ze frekvenéni slozky s nejvétsi
amplitudou se vyskytuji na frekvencich ptiblizné do 2000Hz. Od 2000Hz nahoru je
jiz amplituda témeér nulova. Po priblizeni muzeme na pravém grafu dokonce vidét,
ze frekvence vceliho bzuceni se pohybuje v intervalu od O0Hz do 500Hz.

Pri extrakci MFCC a Mel spektrogramii knihovna librosa umoznuje nastaveni
frekvencniho rozsahu ktery budou tyto metody zachycovat. Z vyse uvedeného du-
vodu bude tedy extrakce priznaku MFCC a Mel spektrogramu provedena v intervalu
od OHz do 2000Hz. Zbylé priznaky budou extrahovany v plném frekvenénim spektru.

Nakonec jesté bude vypocitana pramérna efektivni hodnota (RMS) energie ob-
sazené v kazdém zvukovém zaznamu za pomoci knihovny librosa. Tato hodnota ndm
pomuze lépe pochopit, jak se méni intenzita (hlasitost) véeliho bzuceni pii ruznych

stavech, které mohou v ulu nastat.

6.2 Vizualizace priznakti pomoci t-SNE

P1i redukei dimenzionality a vizualizaci dat je mozné vyuzit jak metodu PCA tak i
metodu t-SNE. Na rozdil od PCA je metoda t-SNE schopna zachytit i nelinearni za-
vislosti ve vizualizovanych datech a také obvykle podava lepsi vysledky pti shlukové
analyze. Pro vizualizaci ptiznaku tedy bude pouzita metod t-SNE implementovana
knihovnou Scikit-learn.[63] Pred vizualizaci je nejprve nutné data rozdélit podle tlu,
protoze kazdy 1l ma totiz sviij specificky "otisk". Vliv tohoto otisku bude tedy vylou-
¢en rozdélenim dat na jednotlivé uly. Dataset s nazvem Smart Bee Colony Monitor:
Clips of Beehive Sounds bude tedy rozdélen na 4 tly - 4l 1, 4l 3, al 4 a dl 5. Ul 2
v tomto datasetu chybi. U datasetu Bee Dataset VUT-2 toto déleni neni potteba,
jelikoz tento dataset obsahuje vzorky pouze z jednoho tlu.

Pred zpracovanim dat metodou t-SNE nezbytné zpracovavana data standardizo-
vat, aby se sjednotily rozsahy hodnot dat. Dale je nutné nastavit dva hlavni parame-
try této metody - perplexity a iteration. Prestoze existuje nékolik obecnych poucek
jak tyto parametry nastavit, neni od véci nejdiive nékolik kombinaci téchto para-
metri vyzkouset primo na zkoumaném datasetu, jelikoz kazdy dataset je specificky
a bude tedy také vyzadovat jiné nastaveni téchto parametri. Pro tento 1cel je pro
kazdy 1l zvlast otestovano nékolik hodnot parametru perplexity v rozmezi od 2 do
100 a nékolik hodnot parametru iteration v rozmezi od 250 do 5000. Nakonec jsou
vybrany hodnoty vykazujici nejvétsi separovatelnost shluk.

Ve zkratce tedy budou data rozdélena na jednotlivé tly, standardizovana, budou
nalezeny vhodné parametry pro metodu t-SNE pro kazdy 1l a kazdy druh extraho-
vaného priznaku. Nakonec budou data vizualizovana pro vSechny tly a pro vSechny

druhy extrahovanych priznakt zvlast.

43



6.3 Identifikace shluku

Datové body ziskané za pomoci metody t-SNE budou v tomto kroku roztridéna
do jednotlivych shluki za pomoci algoritmi pro shlukovani. K tomuto tkonu bylo
vyuzito vicero algoritmii véetné algoritmu OCSVM, k-NN a Isolation forrest. Pri
experimentech se vzhledem k povaze zkoumanych dataseti projevily jako nejrele-
vantnéjsi algoritmy Agglomerative clustering, DBSCAN a OPTICS, proto budou v
nasledujici analyze zminovany hlavné tyto algoritmy. Pro vSechny pouzité algoritmy
byla opét pouzita implementace téchto algoritmi knihovnou scikit-learn.

Pfi nastavovani parametrt pro algoritmus DBSCAN je tfeba k efektivnimu fun-
govani algoritmu zvolit dva hlavni parametry. Témito parametry jsou £ a minPts
(minimalni pocet datovych bodu ve shluku). Pro nastaveni parametru minPts opét
existuje nékolik obecnych poucek. Jak jiz bylo ale zminéno, kazdy dataset je unikatni
a vyzaduje mirné odlisné zachazeni. Pro pocateéni odhad shlukii metodou DBSCAN
tedy byla zvolena hodnota minPts = 20.

Nastaveni hodnoty ¢ jiz ale vyzaduje vétsi obezietnost. Pro poc¢atecni odhad u
této hodnoty byla pro kazdy datovy bod vypoctena primérna hodnota vzdalenosti
jeho k nejblizsich sousednich bodi. Tyto vzdélenosti pak byly sefazeny vzestupné

podle velikosti a vykresleny do grafu.
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Obr. 6.2: Primérné vzdalenosti nejblizsich sousednich bodt
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Na obrazku tedy muzeme vidét vykreslenou krivku, kterd znazornuje tuto
prumérnou vzdalenost k nejblizsich sousednich bodt pro kazdy bod v datasetu.
Optimalni nastaveni hodnoty € by tedy méla tvorit hodnota primérné vzdalenosti,
kdy je strmost vykreslené kiivky nejvétsi.[62] V tomto piipadé tedy miZeme vidét,
ze této skutecnosti priblizné odpovida hodnota 0,4. Tato hodnota je tedy zvolena
pro prvotni nastaveni parametru €. Po tomto prvotnim odhadu jsou hodnoty € a
minPts ddle jemné upravovany pro co nejlepsi rozliseni jednotlivych shluki. Zbytek
parametri byl ponechan ve vychozim nastaveni.

Pro nastaveni algoritmu OPTICS je zapotfebi nastavit parametry mazEps a
minPts. Tyto parametry jsou nastavovany podobné jako parametry pro algoritmus
DBSCAN. U algoritmu Agglomerative clustering pak byl nastaven pouze pocet po-
zadovanych shlukt na hodnotu 2. Zbytek parametrii byl opét ponechan ve vychozim

nastaveni.

6.4 Korelacni analyza

Po rozdéleni datovych boda do shlukti byla u téchto shluki provedena korelac¢ni
analyza s namérenymi a jinymi dostupnymi daty. Tento krok usnadni prirazeni
identifikovanych shlukt k udalostem, které se v tlu odehravaji. Pfed provedenim
korela¢ni analyzy bylo nejprve nutné zvolit korelacni koeficienty, které by odpovi-
daly pozadavktim analyzovanych dat. Pti korelaci bude zjistovan vztah mezi vystupy
shlukovacich algoritmt a tdaji z meteorologickych snimaci nebo informacemi o pri-
tomnosti nebo prijeti kralovny. To znamena, ze korelace bude pocitana budto mezi
kategorickou proménnou a spojitou proménnou nebo kategorickou proménnou a bi-
narni proménnou. Kategoricky vystup ze shlukovaciho algoritmu lze déle rozlozit
na nékolik binarnich vystupi a lze ho tedy uvazovat jako binarni. Tim se vztahy
proménnych zjednodusi na binarni-spojita a bindrni-binarni. Jako prvni korelac¢ni
koeficient byl zvolen bodovy biseridlni korela¢ni koeficient (Point-biserial). Tento
korelacni koeficient zkouma vzajemné vztahy mezi binarnimi a spojitymi promén-
nymi.Druhym korelacnim koeficientem byl zvolen Matthewstv korela¢ni koeficient
(Matthews correlation coefficient), ktery zkoumd vzdjemné vztahy mezi dvéma bi-

narnimi proménnymi.
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6.4.1 Biserialni korela¢ni koeficient

Biserialni korela¢ni koeficient r,;, slouzi pro zjisténi a vyjadreni miry vzajemné vazby
mezi spojitou proménnou a binarni proménnou. Tento korelacni koeficient miize
nabyvat hodnot od -1 do 1, kdy -1 znamena silnou zapornou korelaci a 1 znamena
silnou kladnou korelaci. V pripadé, ze biserialni korelac¢ni koeficient nabyva hodnoty
0, pak mezi zkoumanymi proménnymi pravdépodobné neexistuje zadna vazba.

Jak bylo vyse zminéno biserialni korelacni koeficient lze urcit pouze pro spojitou
proménnou a bindrni proménnou. V nékterych pripadech ale shlukovaci algoritmy
mohou identifikovat ve zkoumanych datech vice nez jeden shluk. Z tohoto divodu
bylo nutné v téchto pripadech vypocitat r,, pro kazdy identifikovany shluk zvlast
nastavenim pravé zkoumaného shluku na hodnotu 1 a vSech ostatnich shlukt na
hodnotu 0. timto zptisobem pak postupné byly vypocitany korelac¢ni koeficienty pro
vsechny ostatni shluky. Pro vypocet byla pouzita implementace tohoto korela¢niho

koeficientu knihovnou SciPy.[72]

6.4.2 Matthewsuv korelac¢ni koeficient

Matthewstv korelac¢ni koeficient MCC' zkouma vzajemnou zavislost dvou binarnich
proménnych. Stejné jako v predchozim pripadé mtize MCC nabyvat hodnot od -1
do 1, kde -1 a 1 znadi silnou korelaci a 0 zadnou. Déle bylo stejné jako v predchozim
pripadé nutny pro nékteré vystupy shlukovacich algoritmii, s vyssim poc¢tem shluki

nez 2, vypocist MCC pro kazdy shluk zvlast.

6.5 Vysledky identifikace shlukii

Nyni bude provedena manualni analyza ziskanych shlukt. Ziskané grafy s identifi-
kovanymi shluky z pfedchozich krok budou porovnany s tabulkami hodnot namé-
fenych pomoci meteorologickych senzorti a a idaji o pritomnosti nebo prijeti vceli
kralovny. Ke shlukim také budou pritazeny korelacni koeficienty vypocitané mezi
vystupem shlukovaciho algoritmu a dostupnymi senzorickymi daty. Nakonec jesté
budou priubéhy senzorickych daty vykresleny do grafii a jednotlivé hodnoty budou
rozliseny podle vystupu ze shlukovaciho algoritmu. Na zékladé téchto porovnéani
bude proveden pokus o pritazeni shlukii k nékterym staviim, které v tlu mohou
nastat. V dalsi ¢asti budou uvedeny pouze grafy, u kterych bylo alespon zdanlive

mozné identifikované shluky pritadit k nékterym staviim.
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6.5.1 Dataset Smart Bee Colony Monitor

Obrazek znazornuje MFCC priznaky extrahované ze zvukovych zaznamu tlu 1
datasetu s nazvem Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds. Rozdéleni
datovych bodu do shluku bylo provedeno pomoci algoritmu Agglomerative clustering
na dva shluky. Pti porovnani tiid téchto dvou shlukii s korespondujicimi nameére-
nymi daty bylo zjisténo, ze shluky by mohly odpovidat rozdéleni den a noc. Jsou-li
totiz jednotlivé zvukové zaznamy serazeny chronologicky, zvukové vzorky porizené
priblizné od osmé hodiny ranni do desaté hodiny vecerni jsou klasifikovany ttidou 0.
Naopak zvukové zaznamy porizené od desaté hodiny vecerni do osmé hodiny ranni
jsou klasifikovany tiidou 1. Pro potvrzeni byl proto vypocitam Matthewstiv korelac¢ni
koeficient. Podle 1idaji o namérenych datech byla tato data naméfena v prubéhu
meésice cervna. Zacatek a konec dne tedy byl uréen podle dostupnych meteorologic-
kych dat o vychodu a zapadu slunce v misté kde byl dataset potizen (Kalifornie) v
mésici ¢ervnu. Tyto hodnoty tedy byly ptiblizné 5:43 pro vychod slunce a 20:00 pro
zépad slunce. Mezi témito hodnotami dne/noci a vystupem shlukovaciho algoritmu
byl vypocten Matthewstv korela¢ni koeficient,jehoz vysledna hodnota byla MFCC
=0,66. Tato hodnota znac¢i, ze mezi vyslednymi shluky a dnem/noci je relativné

silné korelace.
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Obr. 6.3: Aglomerativni shlukovani MFCC 1l 1
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Na obrazku jsou vyobrazeny Mel spektrogramy opét extrahované z tlu 1.
Tentokrat byla ale identifikace shlukt provedena algoritmem OPTICS. Algoritmus
OPTICS v tomto pripadé identifikoval tii shluky. Pri porovnani téchto klasifikova-
nych zvukovych zaznamu s korespondujicimi namérenymi daty je patrné, ze shluk
oznaceny tridou 1 by mohl souviset s extrémné vysokou teplotou v tlu a zaroven
s extrémné nizkou relativni vlhkosti v ilu. Jak je vidét v obrazku obsazeném
v priloze, kde jsou vykresleny prubéhy teploty a vlhkosti v tlu oznacené barvami
korespondujicimi se shluky, teplota v lu pro tyto zvukové zdznamy se pohybuje v
rozmezi od ptiblizné 35°C az do 52°C zatimco venkovni teplota se pohybuje priblizné
od 22°C do 29°C. Na druhou stranu relativni vlhkost v tlu se se pohybuje priblizné
od 11% do 28%. Zatimco venkovni relativni vlhkost se pohybuje od 38% do 66%.
Teplota u ostatnich zvukovych vzorki se pohybuje priblizné od 18°C do 40°C v za-
vislosti na aktudlni denni dobé a na teploté vné ilu. Podle nékterych vyzkumi by se
teplota v ulu méla béhem letniho obdobi pohybovat v rozmezi priblizné od 33°C do
37°C. Tato teplota je nezbytna pro optimalni vyvoj véeliho plodu. V zimnich obdo-
bich by pak prumérna teplota uvniti véeliho tlu méla byt priblizné 21°C.[64] Vcely
by mély byt samy schopné si teplotu v tlu prekracujici optimélni hodnotu samy re-
gulovat vétranim, kdy vceli délnice u vstupu do tlu rozhanéji vzduch pomoci svych
kridel.
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Obr. 6.4: OPTICS Mel spektrogram 1l 1
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Dalsim zptisobem jak mohou véely snizit teplotu v 1ilu je pomoci chlazeni odpa-
rovanim. V tomto pripadé vceli délnice umisti kapky vody na plodové plastve.[65]
Naopak v pripadé kdy je v ulu prilis nizka teplota, vcely jsou schopné generovat
teplo za pomoci svalovych kontrakei.[66] Optimalni relativni vlhkost v tlu by se
méla pohybovat v rozmezi od 50% do 60%. Tuto hodnotu opét véely udrzuji vétra-
nim nebo shromazdovanim vody v lu.[67] Tyto hodnoty se samoziejmé mohou lisit
v zavislosti na umisténi dlu.

Obrézek znazornuje Mel spektrogramy extrahované opét ze zvukovych za-
znamil porizenych v dlu 1 datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive
Sounds. Shluky byly identifikovany opét algoritmem Agglomerative clustering na dva
shluky. Pti porovnani tiid téchto dvou shlukt s ¢asem porizeni zvukovych vzorkt
bylo zjisténo, ze shluky by mohly opét odpovidat rozdéleni den a noc. Zvukové za-
znamy porizené od priblizné 7:30 rano do 20:30 vecer jsou klasifikovany do tridy
1 a naopak zvukové zaznamy potizené od 20:30 vecer do 7:30 réano jsou klasifiko-
vany do tridy 0. Pro ovéreni byl vypocitan Matthewstv korelac¢ni koeficient mezi
dnem/noci a identifikovanymi shluky. Usvit a zépad slunce byly uréeny dostupnych
meteorologickych dat stejné jako v predchozim pripadé. Vyslednd hodnota Matthew-
sova korela¢niho koeficientu byla MFCC=0,62. Tato hodnota znaci relativné silnou

zévislost mezi témito shluky a dnem/noci.
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Obr. 6.5: Aglomerativni shlukovani Mel spektrogram 1l 1
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Na obrazku jsou vykresleny MFCC spektrogramy extrahované ze zvukovych
zaznamu porizenych v tlu 3. Identifikace shluk byla provedena za pomoci algo-
ritmu Agglomerative clustering na dva shluky. Pfi porovnani tiidy zvukovych vzorkt
s korespondujicimi namérenymi daty je zfejmé ,ze tyto shluky pravdépodobné od-
povidaji rozdéleni na zvukové zaznamy kdy je vceli krdlovna véelim tlem prijata a
na zvukové zaznamy kdy je vceli kralovna vcelim tlem neprijata. Shluk spadajici
do tridy 1 v tomto pripadé obsahuje zvukové zadznamy, kdy je véeli kralovna v tlu
pritomna a také je ulem prijata. Shluk spadajici do tridy 0 naopak obsahuje zvu-
kové zaznamy, ve kterych je vceli kralovna v ilu neptitomna. Déle ale také obsahuje
zvukové zaznamy, ve kterych je nova vceli krdlovna v ulu pritomna, ale neni tlem
prijata. Pro ovéreni byl vypocten Matthewstv korela¢ni koeficient mezi dostupnymi
daty o prijeti kralovny a vystupem shlukovaciho algoritmu Agglomerative clustering.
Vysledna hodnota korelaéniho koeficientu byla MCC=0,98. S velkou mirou jistoty
tedy muzeme konstatovat, ze tyto dva shluky predstavuji prijeti a neprtijeti kralovny.

K vymeéné vceli kralovny v tle mize dochazet z vice duvodu. Muze k ni napri-
klad dochézet prirozené pri jejim oslabeni a starnuti, nebo muze byt také zamérné

provedena vcelarem.
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Obr. 6.6: Aglomerativni shlukovani MFCC 1l 3
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V obréazku jsou vyobrazeny MFCC spektrogramy zvukovych zdznami po-
fizenych v tlu 3. Identifikace shlukii byla v tomto pripadé provedena algoritmem
DBSCAN. Po porovnani tfid identifikovanych shlukti s korespondujicimi nameéte-
nymi daty je pozorovana souvislost shlukl 7 a 6 s extrémné vysokymi teplotami a
extrémné nizkou vlhkosti v ulu.Jak je vidét na obrazku obsazeném v priloze
této prace, teploty v tlu namérené pro tyto zvukové zaznamy se pohybuji priblizné
v rozmezi od 30°C do 54°C, zatimco okolni teplota se pohybuje pfiblizné od 21°C
do 35°C. Relativni vlhkost v tlu se pak pro tyto zdznamy pohybuje v rozmezi od
priblizné 9% do 35%. Vné tlu se pak relativni vlhkost pohybuje priblizné od 28% do
65%. Dale je mozné v obrazku vidét, ze prumérnd hodnota RMS energie obsa-
zené ve zvukovém zaznamu, kterou mizeme vnimat jako priimérnou intenzitu zvuku
v téchto zvukovych zaznamech, je u zvukovych zaznami spadajicich do shluki 6 a
7 vyssi nez u ostatnich zvukovych zdznami. Zejména pak u shluku 6, kde se teplota
v tlu pohybuje priblizné od 45°C do 55°C, je prumérnd hodnota RMS zvukovych
vzorkil obzvlasté vysoka. Tato skutecnost by naznacovala, ze véely se pravdépodobné
snazily teply vzduch z ulu vyhnat ven kridly.

DBSCAN ul 3
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Obr. 6.7: DBSCAN MFCC ul 3
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Na obrazku jsou vykresleny Mel spektrogramy zvukovych zdznamu z tilu 3.
Rozdéleni do shlukti zde bylo provedeno pomoci algoritmu Agglomerative clustering.
Pri porovnani ziskanych shlukiti s namérenymi daty vyplyva, ze by se mohlo jed-
nat o rozdéleni na den a noc. Tridy shlukti se pravidelné st¥idaji. Zvukové zdznamy
porizené priblizné od 8:00 do 21:00 jsou pravidelné oznacené tiidou 0. Naopak zvu-
kové zaznamy porizené v dobé od 21:00 do 8:00 jsou pak oznaceny tridou 1. Pro
zjisténi zavislosti mezi témito shluky a vystupem DBSCAN algoritmu byl opét vy-
pocten Matthewstv korelaéni koeficient. Vysledna hodnota tohoto koeficientu byla
MCC=0,61. Tato hodnota opét znaci pomérné silnou zavislost mezi témito shluky

a dnem/noci.
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Obr. 6.8: Aglomerativni shlukovani Mel spektrogram ul 3
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Na obrazku jsou vykresleny datové body v podobé extrahovanych Mel spek-
trogramti. Identifikace shlukii v téchto datovych bodech byla provedena pomoci
algoritmu DBSCAN. Podobné jako v pfedchozim ptipadé, kdy byly ze zvukovych
zaznamu z ulu 3 extrahovany MFCC spektrogramy a roztiidény DBSCAN algorit-
mem, i v tomto pripadé je mozné je mozné shluky priradit k vysokym teplotam a
nizké vlhkosti v ulu. Jak je mozné vidét z obrazku shluky 5 a 4 predstavuji
zvukové zaznamy, pti kterych byla namérena vysoka teplota a nizkd relativni vlh-
kost v dlu. U zdznamt spadajicich do shluku 5, pak byla namérena obzvlasté vysoka
teplota pohybujici se priblizné od 42°C do 55°C. Stejné tak u shlukt 4 a 5 pak byla
naméfena velmi nizka relativni vlhkost v tlu. Zejména pak u shluku 5, kdy byly
nameéreny nejvyssi hodnoty teploty, byly také naméfeny nejnizsi trovné relativni
vlhkosti v tlu pohybujici se priblizné kolem 10%. Opé&t je mozné vidét, Ze i u tohoto
shluku byla namérena vysoka primérnd hodnota RMS, ktera znac¢i vysokou inten-
zitu zvuku v téchto zvukovych zaznamech a tedy opét predstavuje moznost, ze se

véely snazily snizit teplotu v ulu vyfouknutim teplého vzduchu ven za pomoci svych
ktidel.
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Obr. 6.9: DBSCAN Mel spektrogram 1l 3
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Na obrazku [6.10] je mozné vidét datové body predstavujici MFCC spektrogramy
extrahované ze zvukovych zaznamii. Rozdéleni do shluki bylo v tomto ptipadé pro-
vedeno algoritmem OPTICS. Pti porovnani identifikovanych shlukti s naméfenymi
daty bylo zjisténo, ze shluky 3 a 4 pravdépodobné predstavuji zvukové zaznamy po-
f{zené v noci. Cas poiizeni se u téchto zvukovych zdznamt pohybuje v intervalu od
priblizné 20:30 do 6:30. Hodnota Matthewsova korelacniho koeficientu vypocteného
mezi shlukem 4 a dnem je -0,62. Zaporny korelacni koeficient znamena zadpornou
korela¢ni vazbu se dnem a tedy kladnou korela¢ni vazbu s noci. Pro shluk 3 pak
tento korelac¢ni koeficient ¢ini -0,25. Naopak hodnota Matthewsova korela¢niho ko-
eficientu vypocteného mezi shlukem 2 a dnem je rovna 0,52, tedy kladné korelac¢ni
vazba se dnem.

Déle je zde potencialni moznost, ze by shluk 3 mohl souviset s neptitomnosti kra-
lovny. Matthewsiiv korelac¢ni koeficient vypocteny mezi timto shlukem a pritomnosti
kralovny je roven -0,39 a znaci tedy zapornou vazbu pro s pritomnosti kralovny, coz

znamend kladnou vazbo s nepfitomnosti kralovny.
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Obr. 6.10: OPTICS MFCC ul 4
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Na obrazku je mozné vidét vykreslené datové body predstavujici MFCC
spektrogramy extrahované ze zvukovych zaznamu porizenych v ulu 5. Na obrazku
je pak mozné vidét vykreslené priubéhy teploty, vlhkosti a pramérné hodnoty
RMS v dlu. Jednotlivé hodnoty jsou zde barevné oznaceny podle toho do kterého
shluku patri. V tomto pripadé je vidét, ze prubéhy jsou zde rozdéleny priblizné
na pul. Shluk 3 zde prevazné predstavuje teploty v rozmezi priblizné od 30°C do
45°C a shluk 2 naopak predstavuje teploty pohybujici se od 30°C do 20°C. Podobné
déleni na ptl plati i pro vlhkost a primérnou hodnotu RMS jednotlivych zvukovych
zaznamu. Toto by mohlo znamenat rozdéleni na den a noc. Pti vypoc¢tu Matthewsova
korela¢niho koeficientu pro shluk 2 a den byla vyslednd hodnota MCC=-0,71, coz
znadi silnou korelac¢ni vazbu s noci. Dale pak pti vypoc¢tu Matthewsova korela¢niho
koeficientu pro shluk 3 a den byla vyslednd hodnota hodnota MCC=0,59, coz zase

znadci silnou korelaéni vazbu se dnem.
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Obr. 6.11: DBSCAN MFCC 1l 5

Vyse popsand shlukova analyza prokazala moznou souvislost mezi nékterymi
shluky zvukovych zaznamt a mezi nékterymi moznymi situacemi v ilu. Tyto iden-
tifikované situace byly predevsim vysoka teploty a nizka vlhkost v tlu, dale prijeti
a neprijeti kralovny ostatnimi vcelami v ulu a nakonec zda byly zvukové zaznamy
porizeny ve dne nebo v noci. Jako priznaky byly pro shlukovou analyzu ze zvukovych
zaznamu extrahovany MFCC spektrogramy a Mel spektrogramy. Bohuzel se nepo-
datilo jednoznac¢né urcit zda je néktery z priznakii jednoznacné lepsi pti rozlisovani

nékterého ze stavu v ulu.
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7 Pouziti neuronovych siti pro klasifikaci a
regresi zvukovych zaznamu

Zatimco shlukova analyza zvukovych zaznamt véeliho bzuceni byla vyuzita pro iden-
tifikaci vybranych neanotovanych stavii véelstva, pro rozpoznani jiz anotovanych
stavl véelstva ze zvukovych zadznamii véeliho bzuceni mizeme pouzit klasifikaci po-
moci neuronovych siti. U datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive
Sounds se nabizi vyuziti neuronové sité pro klasifikaci zvukovych zaznamt na stav
pritomnosti nebo prijeti véeli kralovny véelami v 1lu. Tento dataset totiz poskytuje

zvukové zaznamy, které byly podle této skute¢nosti ru¢né oznaceny.

7.1 Klasifikace zvukovych zaznamii

Pro klasifikaci zvukovych zaznamii na ptijeti, ¢i neprijeti véeli kralovny tlem byla
vytvorena uméla neuronova sit za pomoci knihovny Keras.[69] Jedné se o jednodu-
chou neuronovou sit skladajici se ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy a dvou skrytych
vrstev. Znazornéni modelu je mozné vidét na obrazku [7.1] Pro skryté vrstvy jsou
pouzity aktivacni funkce ReL U. Jako opatfeni proti preuceni neuronové sité byla za
kazdou skrytou vrstvu pridana dropout vrstva s parametrem dropout rate = 0,3. Pro
vystupni vrstvu byla pouzita aktivacni funkce sigmoid. Jako ztratova funkce byla po-
uzita bindrni kifzova entropie (binary cross entropy). Jako optimalizaéni algoritmus

je pouzit Adam.

7.1.1 Uceni modelu

Jako vstupni data této neuronové sité byly pouzity priznaky extrahovany ze zvuko-
vych zaznamu stejné jako pro predchozi shlukovou analyzu. Model byl postupné na-
ucen na vSech extrahovanych typech priznaku (Mel spektrogramy, MFCC, Chroma
STFT,...) pro klasifikaci zvukovych vzorkt na prijeti a neprijeti véeli kralovny. Pre-
hled vSech priznakt na kterych byl model naucen je uveden v tabulce Pro
priznaky MFCC a Mels spektrogramy byl také prozkouman vliv poc¢tu Mel propusti
na presnost modelu. Standardné byly MFCC spektrogramy extrahovany s pouzitim
dvaceti Mel propusti. Pro porovnani byly extrahovany s ttriceti Mel propustmi. Mel
spektrogramy pak byly standardné extrahovany za pouziti ¢tyticeti Mel propusti a

pro porovnani byly extrahovany za pouziti Sedesati Mel propusti.
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Pocet Mel propusti ovliviiuje frekvencéni rozliseni a tedy schopnost rozlisovat
frekvence, které jsou si vzajemné blizké. Na kazdé sadé téchto ptiznakt byl model
ucen po 20 epoch. Pro data bylo pouzito rozdéleni 70:15:15. Sedmdesat procent dat
tedy bylo pouzito pro uceni modelu, patnact procent pro validaci a zbylych patnact

procent pro evaluaci modelu.

mput mput: | [(None, 25760)]

InputLayer | output: | [(None, 25760)]

'

hi mput: | (None, 25760)
Dense | output: | (None, 1024)

'

dropl mput: | (None, 1024)
Dropout | output: | (None, 1024)

'

h2 mput: | (None, 1024)

Densge | output: [ (None, 512)

'

drop2 mput: | (None, 512)

Dropout | output: | (None, 512)

'

output | mput: | (None, 512)

Denze | output: | (None, 1)

Obr. 7.1: Model neuronové sité
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7.1.2 Evaluace modelu

Pro vzajemné porovnani modeld neuronové sité naucenych na rtznych typech pri-
znakt byly vypocteny metriky Accuracy, Precision, Recall a F1. Jejich porovnani je
mozné vidét v tabulce [7.1] Vidime, Ze nejlepsi vysledky méla neuronova sit, kterd

byla naucena na ptiznacich MFCC s triceti Mel propustmi.

Druh priznaku Accuracy Precision Recall F1
MFCC 30 0.933 0.938 0.960 0.948
MFCC 20 0.910 0.920 0.945 0.930

Mel spektrogram 40 0.889 0.922 0.907 0913
Mel spektrogram 60 0.885 0.891 0.932  0.909

Chroma CQT 0.725 0.827 0.742  0.777

Chroma CENS 0.747 0.744 0.928 0.823

Chroma STFT 0.717 0.753 0.834 0.787

Spectral Contrast 0.768 0.809 0.841 0.821
Spectral Centroid 0.640 0.656 0.948 0.771
Zero Crossing Rate 0.662 0.679 0.920 0.778

Tab. 7.1: Porovnani vysledki modelti nauc¢enych na jednotlivych priznacich

Po nauceni neuronové sité za pomoci spektrogrami MFCC 30 a po vypoctech
vyse uvedenych metrik byla jesté provedena klasifikace na testovacich datech. Z
téchto klasifikaci pak byla vykreslena matice zamén, kterd je k vidéni na obrazku
[7.2] Z matice je mozné vidét, ze predikce byla provedena celkem pro 2130 zvukovych
zaznamiu. Celkem 1340 téchto zdznamt bylo s prijatou kralovnou a 790 zaznamu pak
bylo s nepfijatou kralovnou. Po predikci neuronovou siti pak z téchto zvukovych
zaznamu bylo spravné klasifikovano 1283 jako zdznamy s prijatou kralovnou a 708
jako zaznamy s neptijatou kralovnou. Pro tyto vysledky je také potfeba brat v iivahu,
ze z datasetu neni jasné jakym zptsobem byly tyto zvukové zaznamy vyhodnocovany
a oznaceny. Prijeti krdlovny ostatnimi véelami je obvykle slozity proces, ktery trva
delsi dobu v fadu dni. Stejné tak pri vyjmuti krdlovny z tlu véeldm chvili trva nez

jeji nepritomnost vyciti.
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Obr. 7.2: Matice zamén pro MFCC 30

7.2 Regrese zvukovych zaznami

Regresni analyza méla byt v této praci pouzita pro aproximaci kiivek znazornujicich
pocet véel prilétajicich do tlu a vylétajicich z alu. Pro tento ticel mél byt pouzit
dataset Bee Dataset BUT-2, ktery zminéné tidaje o poctu véel obsahuje. Nicméné po
blizsim prozkoumaéani tohoto datasetu bylo zjisténo, ze velké mnozstvi zvukovych za-
znamil k namérenym datiim nebylo zaznamenano vlivem softwarové chyby. Celkem
tento dataset tedy obsahuje 595 zvukovych zaznamui. Po prozkoumani namérenych
dat k témto zvukovym zdznamum bylo zjisténo, ze 516 z téchto zvukovych zdznamu
ma v namérenych datech u poctu prilétajicich véel do tlu uvedenu nulovou hodnotu.
U tohoto datasetu tedy aproximace kiivky znazornujici pocet prilétajicich nebo od-
létajicich véel nebude mozna. Pro ovéreni principu bude tedy pro vhodnou vybranou
veli¢inu provedena regresni analyza na datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips
of Beehive Sounds.
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7.2.1 Uprava dat pro regresi

Dataset Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds bohuzel zadnou po-
dobnou veli¢inu ,kterda by predstavovala aktivitu véelstva neobsahuje. Jako jedind
veli¢ina vhodnd pro regresi se tedy jevi denni doba. Denni doba je ale cyklicka ve-
licina a je potfeba ji proto pred zpracovanim modelem strojového uceni upravit. Z

tohoto diivodu byla denni doba prevedena na sinusovou funkci podle rovnice:

2
Tgin, = SIN <W> (7.1)

mazx(x)

kde x je denni doba ve vtefinach, maz(z) je celkovy pocet vterin obsazenych ve dni

a T, je vysledny cas prevedeny na sinovou funkci.

7.2.2 Model pro regresi

Pro klasifikaci prijeti kralovny véelim tlem ze zvukovych zadznamiu byla v minulém
bodé vyuzit model umeélé neuronové sité. Tento model by bylo mozné pouzit i pro
predikci denni doby z téchto zvukovych zaznamii. Nicméné 1D konvolu¢ni neuronové
sité jsou podle nékterych vyzkumt vhodnéjsi pro predikci z casovych tad a to diky

své schopnosti rozpoznat docasné opakujici se vzorce v datech.[70], [71]

2 64 1

MaxPooling1D Flatten Dense_1 Dense_2

\\q, E'\ ConvlD_3

a’\ Dropout ConvlD_2
input ConvlD_1

Obr. 7.3: Model 1D konvoluc¢ni neuronové sité
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Pro regresi ¢asu ze zvukovych zaznamu tedy byla za pomoci knihovny Keras
implementovana 1D konvolu¢ni neuronova sif. Strukturu této sité je mozné vidét na
obrazku[7.3l Model této neuronové sit se skldda z celkem deviti vrstev. Prvni vrstvou
je vstupni vrstva, do které budou vstupovat MFCC spektrogramy extrahované ze
zvukovych zaznamii. Za vstupni vrstvou nasleduje 1D konvoluéni vrstva skladajici se
z Sedesati ctyr filtri (detektoru piiznaki) o vysce 7 (velikost kernelu). 1D Konvolu¢ni
vrstvy aplikuji na data 1D konvoluci pomoci sady filtra. Dalsi vrstvou je dropout
vstva s dropout rate = 0,5. Tato vrstva nastavi vahu padesati procent neuront na
0, ¢imz omezi citlivot sité na vykyvy ve vstupnich datech. Dale data putuji pres 2
dalsi 1D konvoluéni neuronové vrstvy. Prvni obsahuje 32 filtri o velikosti 2 a druhé
obsahuje 16 filtrta o velikosti 2. Za témito 1D konvolu¢nimi vrstvami nasleduje Mazx-
pooling vrstva, kterd redukuje mnozstvi dat vybérem pouze téch nejdominantnéjsich.
Nésledné jsou data prevedena do 1D vektoru ve Flatten vrstvé a putuji do dvou plné
propojenych vrstev. Z posledni vrstvy pak vystupuje predikovana hodnota sinusové

funkce casu.

7.2.3 Uceni modelu

Model byl nau¢en na MFCC spektrogramy extrahované s pouzitim triceti Mel pro-
pusti jelikoz tento typ priznaku se pri klasifikaci projevil jako nejlepsi. Ke kazdému
MFCC spektrogramu byla dale vypoctena a prifazena sinusova funkce ¢asu podle
denni doby kdy byl zvukovy zaznam potizen. Pti u¢eni modelu je dilezité data z jed-
notlivych uli ndhodné neslucovat za sebe, jelikoz tato data byla pofizena ve stejnou
dobu nebo s odlukou nékolika tydnt a fazové by na sebe nenavazovala.

Pii uceni modelu byl pouzit optimalizacni algoritmus Adam, ztratovou funkci

Mean absolute error (stfedni absolutni chyba) a model byl uéen po 100 epoch.

7.2.4 Evaluace modelu

V datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds po prozkouméni
dat, bylo zjisténo, ze méfeni z ulu 1 a3 na sebe navazuji a mérici zarizeni bylo
pravdépodobné premisténo z jednoho tlu do druhého. Tato data tedy byla sloucena
a pouzita k uceni modelu. Toto slouceni poskytne lepsi predstavu o tom jak se model
bude chovat k tlim s rozdilnym poctem véel a tedy rozdilnym zvukovym "otiskem".

Poslednich 1000 méteni bylo ponechano pro evaluaci modelu.
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Vysledné predikee je mozné vidét na obrdazku[7.4l Na tomto obrdzku jsou modrou
barvou vykresleny predikované hodnoty modelem 1D konvolu¢ni neuronové sité zna-
zornujici sinusovou funkci denni doby pro jednotlivé MFCC spektrogramy ptedsta-
vujici zvukové zdznamy. Oranzovou barvou jsou pak vykresleny hodnoty vypocéteny
z redlného casu, kdy byly zvukové zaznamy porizeny. Jelikoz se jednd o sinusovou
funkci, tak hodnota 1 v grafu predstavuje cas 6:00, hodnota -1 predstavuje 18:00 a

hodnota 0 predstavuje ¢asy 12:00 a 00:00.
L 4
é .
o
’

® Predikované
® Skuteénost
1.0+

[
L

Sinusova funkce ¢asu [-]

Timestamp [-]

Obr. 7.4: Predikované data 1D konvoluéni neuronovou siti
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Zavér

V teoretické ¢asti prace byl proveden prizkum dostupnych dataseti pro monitoro-
vani aktivity a zdravi vcelstva obsahujici meteorologicka data a zvukové zaznamy.
Nasledné byla provedena reserse metod extrakci priznaki ze zvukovych zdznami,
které by bylo mozné pouzit pro analyzu aktivity a zdravi vcelstva pomoci metod
strojového uceni, nasledovana resersi metod strojového uceni, které by bylo mozné
pouzit pro shlukovou analyzu zvukovych zaznamu a dale klasifikaci a regresi téchto
zaznamu za pomoci neuronovych siti.

V praktické ¢asti prace pak nejprve bylo provedeny modifikace stavajicitho akvi-
zi¢niho zafizeni pro akvizici meteorologickych a zvukovych zdznamu z vcelich lu.
Byly zde provedeny modifikace pro uvolnéni vypocetniho vykonu tohoto akviziéniho
zatizeni. Tato modifikace spocivala v zakomponovani zatizeni Raspberry Pi Pico do
meériciho retézce vedle puivodniho zarizeni Raspberry Pi 4. K zakomponovanému za-
fizeni Raspberry Pi Pico byly pripojeny veskeré senzory snimajici meteorologické
veli¢iny. Méteni z téchto senzorii tak nové obstarava zatrizeni Raspberry Pi Pico,
¢imz se uvolnil vypocetni vykon na zarizeni Raspberry Pi 4. U stavajicich senzort
doslo také u nékterych z nich k ndhradé za novéjsi verzi, a nové byla pridana vaha
pro snimani zmén hmotnosti véeliho tlu. Vedle téchto modifikaci bylo dale vyreseno
odesilani namétrenych dat do vzdalené databaze a nakonec vykresleni téchto méteni
ulozenych v databéazi pomoci webové aplikace. O téchto modifikacich byl také na-
psan prispévek do konference Student EEICT 2023 pod nazvem Raspberry Pi Bee
Health Monitoring Device.[73] Zafizeni také bude v nejblizsi dobé nasazeno v te-
rénu a jeho funkénost bude ovérena v praxi ve spolupraci s Vyzkumnym tstavem
vcelarskym.

V nasledujici ¢asti prace byla provedena shlukova analyza zvukovych zdznami
vceliho bzuceni z dostupnych databdzi metodou t-SNE. Zvukové zaznamy byly na-
sledné roztiidény do shlukii shlukovacimi algoritmy. K témto shlukiim pak byly
vypocteny korelacni koeficienty pro vyjadreni miry korelace s namérenymi mete-
orologickymi, ¢i jinymi dostupnymi daty. V téchto datech byla zjisténa korelace
zvukovych zaznami predevsim s vysokou teplotou a nizkou vlhkosti v tlu, s prije-
tim a nepfijetim kralovny a nakonec se dnem a noci. Hlavnim pfinosem shlukové
a korela¢ni analyzy je pak identifikace objevenych shlukt s déji v ilu a podepreni
této domnénky korelacni analyzou. To je velmi dilezité do budoucna, protoze ovliv-
novani véelstev za tcelem vyvolani rtiznych stavii, které mohou byt potencidlné ne-
bezpecné, je sice mozné, ale nezodpovédné vici véelstvu. Ve vysledku to znamend,
ze pro nasbirani ucicich datasetit bude muset byt vétsina téchto stavii rozpoznana

z neanotovanych dat ve chvili, kdy nastanou bez zamérného zasahu vcelare.
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V posledni ¢asti prace byla provedena klasifikace a regrese zvukovych zaznamu za
pomoci neuronovych siti. Pro klasifikaci byl pouzit model hluboké neuronové sité se
dvémi skrytymi vrstvami. Klasifikace byla provedena na zakladé prijeti nebo nepri-
jeti véeli kralovny ve zvukovych zaznamech. Nauceni modelu a klasifikace zvukovych
zaznamu byla provedena pro vybér extrahovanych ptiznakt ze zvukovych zdznami
a byl urcen priznak s nejlepsimi vysledky. Pro tento prvek nasledné byla provedena
regrese pomoci 1D konvoluéni neuronové sité. Tato sit byla naucena pro predikci
denni doby prevedené do sinusové funkce na zdkladé zvukovych zdznami véeliho
bzuceni. Prinosem této casti je pak praktickd demonstrace toho, ze ze zvukovych
zdznamu veelstva lze za pouziti metod uceni s ucitelem presné rozpoznavat a pred-
povidat nékteré jeho stavy. To pak muze vést k vyvoji systémii, které usnadni chov
vcel a to véasnym rozpoznanim nebezpeénych stavii a snizenim cetnosti fyzickych
kontrol na stanovisti.

Pro budouci vyzkum by bylo dobré provést preméreni datasetu Bee Dataset
BUT-2, jelikoz tento dataset ma prozatim velmi omezeny pocet méreni. Navic pri
prehrani nékterych ndahodné vybranych zvukovych zdznamu nebylo vceli bzuceni sly-
Set viibec, coz mize vyrazné ovlivnit vysledky analyzy. Dale by bylo ptinosné provést
vylepseni nebo ovéreni presnosti algoritmu pro pocitani prilétajicich a odlétajicich
vcel, jelikoz pro vétsinu méreni v obsazenych v tomto datasetu jsou tyto hodnoty nu-
lové. S takto premérenym datasetem by poté mohlo dojit k ovéreni metod strojového
uceni pouzitych v této praci zejména pro predikci poctu prilétajicich a odlétajicich
vcel na zakladé zvukovych zaznami. Dalsim zajimavym tkolem by mohlo byt vy-
uziti nové pridané vahy pro stanoveni aktivity vcelstva na zakladé zmén hmotnosti

ulu, nebo pro detekci rojeni véel.

64



Literatura

[1]

KLEIN, Alexandra-Maria, Bernard E VAISSIERE, James H CANE, In-
golf STEFFAN-DEWENTER, Saul A CUNNINGHAM, Claire KREMEN a
Teja TSCHARNTKE. Importance of pollinators in changing landscapes for
world crops. Proceedings of the Royal Society B: Biological Sciences [on-
line]. 2007, 274(1608), 303-313 [cit. 2023-05-15]. ISSN 0962-8452. Dostupné z:
d0i:10.1098 /rspb.2006.3721

NGO, Thi Nha, Kung-Chin WU, En-Cheng YANG a Ta-Te LIN. A real-time
imaging system for multiple honey bee tracking and activity monitoring. Com-
puters and Electronics in Agriculture [online]. 2019, 163 [cit. 2023-05-15]. ISSN
01681699. Dostupné z: doi:10.1016/j.compag.2019.05.050

CECCHI, Stefania, Susanna SPINSANTE, Alessandro TERENZI a Simone
ORCIONI. A Smart Sensor-Based Measurement System for Advanced Bee Hive
Monitoring. Sensors [online]. 2020, 20(9) [cit. 2023-05-15]. ISSN 1424-8220. Do-
stupné z: doi:10.3390/s20092726

GOULSON, Dave, Elizabeth NICHOLLS, Cristina BOTIAS a Ellen L. RO-
THERAY. Bee declines driven by combined stress from parasites, pesticides,
and lack of flowers. Science [online|. 2015, 347(6229) [cit. 2023-05-15]. ISSN
0036-8075. Dostupné z: doi:10.1126/science.1255957

MVG-BVI: Bee Visual Inspector [online]. In: . s. 2 [cit. 2023-03-12]. Dostupné z:
http://vision.uamt.feec.vutbr.cz/data/MVG_2021 BVI tech_spec.pdf

Bee-Health-Monitor. GitHub[online]. 2022 [cit. 2022-12-15].
Dostupné z: https://github.com/boortel/Bee-Health-Monitor.

BILIK, Simon, Adam LIGOCKI, Karel HORAK, Lukas KRATOCHVILA a
Tomas ZEMCIK. Bee Dataset BUT-2. In: Kaggle [online]. 2023 [cit. 2023-05-
16]. Dostupné z: doi:10.34740/kaggle /dsv /5655997

Anna Yang. (2022). Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds [Data
set]. Kaggle. [cit. 2022-12-15]. .Dostupné z URL:
https://doi.org/10.34740/KAGGLE/DSV/4451415.

ROBLES-GUERRERO, Antonio, Tonatiuh SAUCEDO-ANAYA, Efrén
GONZALEZ-RAMEREZ a Carlos GALVAN TEJADA. Frequency Analysis of
Honey Bee Buzz for Automatic Recognition of Health Status: A Preliminary
Study: A Preliminary Study. Research in Computing Science. 2017/12/31, 142,
89-98. Dostupné z: doi:10.13053 /rcs-142-1-9

65


http://vision.uamt.feec.vutbr.cz/data/MVG_2021_BVI_tech_spec.pdf
https://github.com/boortel/Bee-Health-Monitor
https://doi.org/10.34740/KAGGLE/DSV/4451415

[10]

[11]

[12]

[14]

[15]

[16]

[18]

LU, Qidong, Yingying LI, Zhiliang QIN, Xiaowei LIU a Yun XIE. Speech Reco-
gnition using EfficientNet. In: Proceedings of the 2020 5th International Con-
ference on Multimedia Systems and Signal Processing [online]. New York, NY,
USA: ACM, 2020, 2020-05-28, s. 64-68 [cit. 2022-12-23]. ISBN 9781450377485.
Dostupné z: doi:10.1145/3404716.3404717

DOSHI, Ketan. Audio Deep Learning Made Simple (Part 2): Why Mel Spectro-
grams perform better. In: Towards Data Science [online]. [cit. 2022-12-23]. Do-
stupné z: https://towardsdatascience.com/audio-deep-learning-mad

e-simple-part-2-why-mel-spectrograms—perform-better-aad889a93505

PEREZ, Nicolas, Florencia JESUS, Cecilia PEREZ, et al. Continuous monito-
ring of beehives’ sound for environmental pollution control. Ecological Enginee-
ring [online]. 2016, 90, 326-330 [cit. 2022-12-23]. ISSN 09258574. Dostupné z:
doi:10.1016/j.ecoleng.2016.01.082

FERRARI, S., M. SILVA, M. GUARINO a D. BERCKMANS. Monitoring of
swarming sounds in bee hives for early detection of the swarming period. Com-
puters and Electronics in Agriculture [online]. 2008, 64(1), 72-77 [cit. 2022-12-
23]. ISSN 01681699. Dostupné z: doi:10.1016/j.compag.2008.05.010

VAN DER MAATEN, L.J.P. a G.E. HINTON. isualizing High-Dimensional
Data Using t-SNE. Journal of Machine Learning Research. 2008, 9(nov), 2579-
2605. ISSN 1532-4435.

A Step-by-Step Explanation of Principal Component Analysis (PCA). In:
Built In [online]. [cit. 2023-05-07]. Dostupné z: https://builtin.com/data-

science/step-step-explanation-principal-component-analysis

SCHOLKOPF, Bernhard, Alexander SMOLA a Klaus-Robert MULLER. Non-
linear Component Analysis as a Kernel Eigenvalue Problem. Neural Compu-
tation [online]. 1998, 10(5), 1299-1319 [cit. 2023-05-07]. ISSN 0899-7667. Do-
stupné z: doi:10.1162/089976698300017467

ROSS, David A., Jongwoo LIM, Ruei-Sung LIN a Ming-Hsuan YANG. Incre-
mental Learning for Robust Visual Tracking. International Journal of Computer
Vision [online]. 2008, 77(1-3), 125-141 [cit. 2023-05-07]. ISSN 0920-5691. Do-
stupné z: doi:10.1007/s11263-007-0075-7

BHARDWAJ, Arpit, Aruna TTWARI, Dharmil CHANDARANA a Darshil BA-
BEL. A genetically optimized neural network for classification of breast cancer

disease. In: 2014 Tth International Conference on Biomedical Engineering and

66


https://towardsdatascience.com/audio-deep-learning-made-simple-part-2-why-mel-spectrograms-perform-better-aad889a93505
https://towardsdatascience.com/audio-deep-learning-made-simple-part-2-why-mel-spectrograms-perform-better-aad889a93505

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

[26]

Informatics [online]. IEEE, 2014, 2014, s. 693-698 [cit. 2022-01-02]. ISBN 978-
1-4799-5838-2. Dostupné z: doi:10.1109/BMEI.2014.7002862

Koncept umélé neuronové sité. Matematickd biologie [online]. [cit. 2022-01-02].
Dostupné z URL:

https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hod
noceni-biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jedno
tlivy—neuron--uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove

-sitel

Mel Filter Bank [online]. In: . [cit. 2022-12-25]. Dostupné z: https://siggig
ue.github.io/pyfilterbank/melbank.html

LibrosaB, McFee, Raffel C, Liang D. P., McVicar M, Battenberg E a Nieto O.
Librosa: Audio and music signal analysis in python. [online]. 2015 [cit. 2023-05-
17).

ABIODUN, Oludare Isaac, Aman JANTAN, Abiodun Esther OMOLARA,
Kemi Victoria DADA, Nachaat AbdElatif MOHAMED a Humaira AR-
SHAD. State-of-the-art in artificial neural network applications: A survey.
Heliyon [online]. 2018, 4(11) [cit. 2022-12-26]. ISSN 24058440. Dostupné z:
doi:10.1016//.heliyon.2018.600938

KOTSIANTIS, S. B. Supervised Machine Learning: A Review of Classification
Techniques [online]. 2007, Informatica,31, 249-268. [cit. 2022-01-01]. Dostupné
z URL:

https://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/21693277.2016.119251

77needAccess=true.

CINAR, Zeki Murat, Abubakar ABDUSSALAM NUHU, Qasim ZEESHAN,
Orhan KORHAN, Mohammed ASMAEL a Babak SAFAEI. Machine Lear-
ning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart Manufacturing in
Industry 4.0. Sustainability [online]. 2020, 12(19) [cit. 2022-01-02]. ISSN 2071-
1050. Dostupné z: doi:10.3390/su12198211

1.4. Support Vector Machines. Sciki learn [online]. [cit. 2022-01-02]. Dostupné
z URL:
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html.

Support Vector Machines Tutorial — Learn to implement SVM in Python. Data
Flair [online|. [cit. 2022-01-02]. Dostupné z URL:
https://data-flair.training/blogs/svm-support-vector-machine-tut

orial/.

67


https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove-site
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove-site
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove-site
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove-site
https://siggigue.github.io/pyfilterbank/melbank.html
https://siggigue.github.io/pyfilterbank/melbank.html
https://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/21693277.2016.1192517?needAccess=true
https://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/21693277.2016.1192517?needAccess=true
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
https://data-flair.training/blogs/svm-support-vector-machine-tutorial/
https://data-flair.training/blogs/svm-support-vector-machine-tutorial/

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

Understanding the mathematics behind Support Vector Machines. In: Shuzhan
Fan [online]. [cit. 2023-05-04]. Dostupné z: https://shuzhanfan.github.io/2

018/05/understanding-mathematics-behind-support-vector-machines/

Decision Tree Classification Algorithm. JavaTpoint [online]. [cit. 2022-01-
02].Dostupné z URL:
https://www.javatpoint.com/machine-learning-decision-tree-class

ification-algorithm.

BREIMAN, Leo. Machine Learning [online]. 45(1), 5-32 [cit. 2022-01-02]. ISSN
08856125. Dostupné z: doi:10.1023/A:1010933404324

BREIMAN, Leo. Bagging predictors. Machine Learning [online]. 1996, 24(2),
123-140 [cit. 2023-05-05]. ISSN 0885-6125. Dostupné z: doi:10.1007/BF00058655

BREIMAN, Leo. Random Forests. Machine Learning [online]. 45(1), 5-32 [cit.
2023-05-05]. ISSN 08856125. Dostupné z: doi:10.1023/A:1010933404324

Logistic Regression with Python. MediumLogistic Regression with Python. Me-
dium [online]. [cit. 2022-01-02]. Dostupné z URL:
https://medium.com/Q0DSC/logistic-regression-with-python-ede39£f8
o73cT.

Logistic Regression in Machine Learning. JavaTpoint [online]. [cit. 2022-01-02].
Dostupné z URL:
https://www.javatpoint.com/logistic-regression-in-machine-learn

ing.

Decision Tree vs Random Forest vs Gradient Boosting Machines: Fxplained
Simply. Data Science Central [online]. [cit. 2022-01-02]. Dostupné z URL:
https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/decision-tree-v

s-random-forest-vs-boosted-trees-explained.

WANG, Y., Z. PAN, J. ZHENG, L. QIAN a M. LI. A hybrid en-
semble method for pulsar candidate classification. Astrophysics and Space
Science [online]. 2019, 364(8) [cit. 2022-01-02]. ISSN 0004-640X. Dostupné z:
doi:10.1007/s10509-019-3602-4

KNN Classification using Scikit-learn. DataCamp  |online]. [cit. 2022-01-
02].Dostupné z URL:
https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbo

r-classification-scikit-learn.

68


https://shuzhanfan.github.io/2018/05/understanding-mathematics-behind-support-vector-machines/
https://shuzhanfan.github.io/2018/05/understanding-mathematics-behind-support-vector-machines/
https://www.javatpoint.com/machine-learning-decision-tree-classification-algorithm
https://www.javatpoint.com/machine-learning-decision-tree-classification-algorithm
https://medium.com/@ODSC/logistic-regression-with-python-ede39f8573c7
https://medium.com/@ODSC/logistic-regression-with-python-ede39f8573c7
https://www.javatpoint.com/logistic-regression-in-machine-learning
https://www.javatpoint.com/logistic-regression-in-machine-learning
https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/decision-tree-vs-random-forest-vs-boosted-trees-explained
https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/decision-tree-vs-random-forest-vs-boosted-trees-explained
https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbor-classification-scikit-learn
https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbor-classification-scikit-learn

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

K-Nearest Neighbor(KNN) Algorithm for Machine Learning. JavaTpoint [on-
line|. [cit. 2022-01-02].Dostupné z URL:
hhttps://www. javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-mac

hine-learning.

SCHUBERT, Erich, Jorg SANDER, Martin ESTER, Hans Peter KRIEGEL a
Xiaowei XU. DBSCAN Revisited, Revisited. ACM Transactions on Database
Systems [online]. 2017, 42(3), 1-21 [cit. 2023-05-06]. ISSN 0362-5915. Dostupné
z: d0i:10.1145/3068335

ANKERST, Mihael, Markus M. BREUNIG, Hans-Peter KRIEGEL a Jorg
SANDER. OPTICS. ACM SIGMOD Record [online]. 1999, 28(2), 49-60 |[cit.
2023-05-06]. ISSN 0163-5808. Dostupné z: doi:10.1145/304181.304187

Clustering Using OPTICS. In: Towards Data Science [online]. [cit. 2023-
05-06]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/clustering-using-optics-
cacld10ed7a7

JAIN, A. K., M. N. MURTY a P. J. FLYNN. Data clustering. ACM Compu-
ting Surveys [online]. 1999, 31(3), 264-323 [cit. 2023-05-06]. ISSN 0360-0300.
Dostupné z: doi:10.1145/331499.331504

HOW THE HIERARCHICAL CLUSTERING ALGORITHM
WORKS. In: Dataaspirant [online]. [cit. 2023-05-07]. Dostupné z:
https://dataaspirant.com /hierarchical-clustering-algorithm /

SMOLA, Alex J. a Bernhard SCHOLKOPF. A tutorial on support vector re-
gression. Statistics and Computing [online]. 2004, 14(3), 199-222 [cit. 2023-05-
04]. ISSN 0960-3174. Dostupné z: doi:10.1023/B:STC0.0000035301.49549.88

An Introduction to Support Vector Regression (SVR). Towards data science
[online]. [cit. 2022-01-02].Dostupné z URL:
https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-support-vecto

r-regression-svr-a3ebcl672c2.

LBAWI, Saad, Tareq Abed MOHAMMED a Saad AL-ZAWI. Understanding of
a convolutional neural network. In: 2017 International Conference on Enginee-
ring and Technology (ICET) [online]. IEEE, 2017, 2017, s. 1-6 [cit. 2022-01-03].
ISBN 978-1-5386-1949-0. Dostupné z: doi:10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186

Convolutional Neural Networks cheatsheet [online]. [cit. 2022-01-03].Dostupné
z URL:

69


hhttps://www.javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-machine-learning
hhttps://www.javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-machine-learning
https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-support-vector-regression-svr-a3ebc1672c2
https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-support-vector-regression-svr-a3ebc1672c2

[47]

[48]

[49]

[50]

https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolu

tional-neural-networks.

Introduction to Convolutional Neural Networks (CNN). Analytics Vidhya [on-
line]. [cit. 2022-01-03].Dostupné z URL:
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/05/convolutional-neura

l-networks-cnn/.

PAN, Zhaotai, Yi GE, Yu Chen ZHOU, et al. Cognitive Acoustic Analytics
Service for Internet of Things. In: 2017 IEEE International Conference on
Cognitive Computing (ICCC) [online]. IEEE, 2017, 2017, s. 96-103 [cit. 2022-
01-03]. ISBN 978-1-5386-2008-3. Dostupné z: doi:10.1109/IEEE.ICCC.2017.20

MEIKLE, W. G., N. HOLST, G. MERCADIER, F. DEROUANE a R. R. JA-
MES. Using balances linked to dataloggers to monitor honey bee colonies. Jour-
nal of Apicultural Research [online]. 2015, 45(1), 39-41 [cit. 2023-04-16]. ISSN
0021-8839. Dostupné z: doi:10.1080/00218839.2006.11101311

MEIKLE, William G., Brian G. RECTOR, Guy MERCADIER a Niels HOLST.
Within-day variation in continuous hive weight data as a measure of honey bee
colony activity. Apidologie [online]. 2008, 39(6), 694-707 [cit. 2023-04-16]. ISSN
0044-8435. Dostupné z: doi:10.1051 /apido:2008055

MQTT. MQTT [online]. [cit. 2023-03-09]. Dostupné z: https://mqtt.org/

DAVIS, S. a P. MERMELSTEIN. Comparison of parametric represen-
tations for monosyllabic word recognition in continuously spoken senten-
ces. IEEE Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing [on-
line]. 1980, 28(4), 357-366 [cit. 2023-05-02]. ISSN 0096-3518. Dostupné z:
doi:10.1109/TASSP.1980.1163420

Frequency Analysis of Honey Bee Buzz for Automatic Recognition of Health
Status: A Preliminary Study [online]. [cit. 2023-05-02]. Dostupné z: https://
rcs.cic.ipn.mx/2017 142/Frequency’%20Analysis’%200f%20Honey’%20Bee},
20Buzz%20for%20Automatic/20Recognition’200f%20Health’,20Status . pdf

MAHAJAN, Yash, Deep MEHTA, Joel MIRANDA, Ron PINTO a Vandana
PATIL. NeuralBee - A Beehive Health Monitoring System. In: 2023 Internati-
onal Conference on Communication System, Computing and IT Applications
(CSCITA) [online]. IEEE, 2023, 2023-3-31, s. 84-89 [cit. 2023-05-12]. ISBN 978-
1-6654-5987-7. Dostupné z: doi:10.1109/CSCITA55725.2023.10104935

70


https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/05/convolutional-neural-networks-cnn/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/05/convolutional-neural-networks-cnn/
doi:10.1080/00218839.2006.11101311
https://mqtt.org/
https://rcs.cic.ipn.mx/2017_142/Frequency%20Analysis%20of%20Honey%20Bee%20Buzz%20for%20Automatic%20Recognition%20of%20Health%20Status.pdf
https://rcs.cic.ipn.mx/2017_142/Frequency%20Analysis%20of%20Honey%20Bee%20Buzz%20for%20Automatic%20Recognition%20of%20Health%20Status.pdf
https://rcs.cic.ipn.mx/2017_142/Frequency%20Analysis%20of%20Honey%20Bee%20Buzz%20for%20Automatic%20Recognition%20of%20Health%20Status.pdf

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[61]

[62]

MULLER, Meinard, Daniel P. W. ELLIS, Anssi KLAPURI a Gaél RICHARD.
Signal Processing for Music Analysis. IEEE Journal of Selected Topics in Signal
Processing [online]. 2011, 5(6), 1088-1110 [cit. 2023-05-02]. ISSN 1932-4553.
Dostupné z: doi:10.1109/JSTSP.2011.2112333

LEE, Kyogu. Identifying cover songs from audio using harmonic representation
[online]. [cit. 2023-05-02]. Dostupné z: https://citeseerx.ist.psu.edu/do
cument?repid=repl&type=pdf&doi=3558802c4973d2a4f7132a8318482e6e3
8dcf298

BROWN, Judith C. Calculation of a constant Q spectral transform. The Journal
of the Acoustical Society of America [online]. 1991, 89(1), 425-434 [cit. 2023-
05-03]. ISSN 0001-4966. Dostupné z: doi:10.1121/1.400476

TZANETAKIS, George a Perry COOK. Musical genre classifi-
cation of audio signals [online]. In: . [cit. 2023-05-03]. Dostupné z:
doi:10.1109/T'SA.2002.800560

MULLER, M., F. KURTH a M. CLAUSEN. Chroma-based statistical audio
features for audio matching. In: IEEE Workshop on Applications of Signal Pro-
cessing to Audio and Acoustics, 2005 [online]. IEEE, 2005, s. 275-278 [cit. 2023-
05-07]. ISBN 0-7803-9154-3. Dostupné z: doi:10.1109/ASPAA.2005.1540223

DAN-NING JIANG, LIE LU, HONG-JIANG ZHANG, JIAN-HUA TAO a
LIAN-HONG CAI. Music type classification by spectral contrast feature. In:
Proceedings. IEEE International Conference on Multimedia and Expo [on-
line]. IEEE, 2002, s. 113-116 [cit. 2023-05-07]. ISBN 0-7803-7304-9. Dostupné
z: d0i:10.1109/ICME.2002.1035731

GIANNAKOPOULOS, Theodoros a Aggelos PIKRAKIS. Audio Features. In:
Introduction to Audio Analysis [online]. Elsevier, 2014, 2014, s. 59-103 [cit.
2023-05-07]. ISBN 9780080993881. Dostupné z: doi:10.1016/B978-0-08-099388-
1.00004-2

RAHMAH, Nadia a Imas Sukaesih SITANGGANG. Determination of Opti-
mal Epsilon (Eps) Value on DBSCAN Algorithm to Clustering Data on Pe-
atland Hotspots in Sumatra. IOP Conference Series: Earth and Environmen-
tal Science [online]. 2016, 31 [cit. 2023-05-08]. ISSN 1755-1307. Dostupné z:
doi:10.1088/1755-1315/31/1/012012

71


https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=3558802c4973d2a4f7132a8318482e6e38dcf298
https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=3558802c4973d2a4f7132a8318482e6e38dcf298
https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=3558802c4973d2a4f7132a8318482e6e38dcf298

[63] Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., et al. Scikit-learn:
Machine Learning in Python [online]. Journal of Machine Lear-
ning Research, 2011, (12), 2825-2830 [cit. 2023-05-16]. Dostupné z:
https://www.jmlr.org/papers/volumel2/pedregosal la/pedregosalla.pdf?ref=https:/

[64) FAHRENHOLZ, L., I. LAMPRECHT a B. SCHRICKER. Thermal investigati-
ons of a honey bee colony: thermoregulation of the hive during summer and
winter and heat production of members of different bee castes. Journal of Com-
parative Physiology B [online]. 1989, 159(5), 551-560 [cit. 2023-05-09]. ISSN
0174-1578. Dostupné z: doi:10.1007/BF00694379

[65] JONES, Julia C., Mary R. MYERSCOUGH, Sonia GRAHAM a Benjamin P.
OLDROYD. Honey Bee Nest Thermoregulation: Diversity Promotes Stability.
Science [online]. 2004, 305(5682), 402-404 [cit. 2023-05-09]. ISSN 0036-8075.
Dostupné z: doi:10.1126/science.1096340

[66)] SOUTHWICK, Edward E. The honey bee cluster as a homeothermic su-
perorganism. Comparative Biochemistry and Physiology Part A: Physiology
[online]. 1983, 75(4), 641-645 [cit. 2023-05-09]. ISSN 03009629. Dostupné z:
d0i:10.1016,/0300-9629(83)90434-6

[67) How Honeybees Maintain Temperature and Humidity in a Be-
chive. In: Bee Keep Club [online]. [cit. 2023-05-09]. Dostupné z:
https://beekeepclub.com/how-honeybees-maintain-temperature-and-

humidity-in-a-beehive/

[68] Installing a queen into a hive split. In: Flow [online]. [cit. 2023-05-11].
Dostupné z: https://www.honeyflow.com /blogs/beekeeping-basics/installing-a-

queen-into-a-hive-split

[69] Chollet F, others. Keras [Online]. GitHub; 2015. Dostupné z:
https://github.com /fchollet /keras

[70] MARKOVA, Maya. Convolutional neural networks for forex time series
forecasting [online]. In: . 2022, 030024- [cit. 2023-05-13]. Dostupné z:
doi:10.1063/5.0083533

[71] BOROVYKH, Anastasia, Sander BOHTE a Cornelis W. OOSTERLEE. Con-
ditional Time Series Forecasting with Convolutional Neural Networks [online].
[cit. 2023-05-13]. Dostupné z: doi:https://doi.org/10.48550 /arXiv.1703.04691

[72] VIRTANEN, Pauli, Ralf GOMMERS, Travis E. OLIPHANT, et al. SciPy 1.0:

fundamental algorithms for scientific computing in Python. Nature Methods

72



[online]. 2020, 17(3), 261-272 [cit. 2023-05-16]. ISSN 1548-7091. Dostupné z:
doi:10.1038 /s41592-019-0686-2

[73] NEVLACIL, Jakub, Simon BILIK a Karel HORAK. Raspberry Pi Bee He-
alth Monitoring Device [online]. In: . 2304.14444. arXiv, 2023 [cit. 2023-05-16].
Dostupné z: doi:https://doi.org/10.48550/arXiv.2304.14444

73



Seznam priloh

[A Shlukova analyza zvukovych zaznamu | 75
[A.1 Vysledky identifikace shluka| . . . .. ... ... ... ... ... .. 75
[A.1.1 Dataset Smart Bee Colony Monitor | . . . . .. ... ... .. 75

(B Obsah elektronické prilohy | 81

74



A Shlukova analyza zvukovych zaznamii

A.1 Vysledky identifikace shluki

A.1.1 Dataset Smart Bee Colony Monitor

75



VIhkost [%]

= M L + L =1} rl-
o o = o =] o o
|
] o0 . o
_ 1 NP
1|2 2 5 .
i Ehaﬁ-"r. |
4 = ® o, ". ‘ =
| weve 'o-uh ©
1 ® % = * 7
i o P * o ¥ dupe |
1 ™ & el < Y| o
= o® . = .
S1 00 Sele gt ° > 2
@ o -% e =
9 L L A o [
3 | ®fes’s o o - o w
..E.- .o .*.. [l & <
g ¢ o8 Doy ': = [
4 a0 .... | wn .
1 ®e "*O'ok. oo
1 ®e0 o® osfhy ]
L LI WP l.'.. n ~ o
1 o8y ...- .'. . (=]
1 °® % eleg o e 0
7 e by .-: 'ﬁ' . @
4 &8 % Mo o W RIS
Priiméma RMS [dB]
O o o © © © © o Teplota [°C]
S =2 B NGow ow s HooNN O N T
[%,] (=] Ln (=] Ln (=] L%, ] (=] i (=] [%)] =] i o (W] o i
] ce3 ] S0 Gles o* o o
¢ E o ® L
- b0 o8 1 o883 teimoe
i e 1ERE" 2 & we
T - n"'finu-' e teato
| 2 ] Mt e e
1 . ®
3 P ol :
=0 D 47 e * e —
= s =] \'. 1Y)
3 2 3 ‘.p‘o . % tee |
27 > 2] @i o o o
el g 5 se de o % 2
=1 2 —1 .“'.‘-" * o0 =
7 g T wgge oo ot . ® o c
1 ) - ’-.: am @O i %
- = - ..... .“ e?® o »
n [ ] wn 1 aoe [ ] saw
i ] eve ssel o ooe
] _ e e .“‘ & a% »
i oo i ee o e :: Peo
.
b M,_.Oa 4 #'.. - ® ™ NHOE’,}

Obr. A.1: OPTICS Mel spektrogram 1l 1 - porovnani shluki s korelacnimi koefici-
enty

76



Vihkost [2%]

DBSCAN ul 3

6
7
T T T T T T T T
-30 -20 -10 0 10 20 30 40
VIhkost v ulu
60 ° g
% >,
&
. R A T
.ﬁ - ®* o - ™
Korelace Class
40 . ® ]
e -0.02 % . F ] ® 0
® -0.28 .u L @ o 1
30{ e -0.47 s o @2
® -0.03 . ® ® 3
20 ® 007 ™ [’ 4
® 029 a ® 5
0.53 6
10 1 0.43 7

Timestamp [-]

Priméma RMS [dB]

Teplota v ulu

55
]
50 - _ . ™
€ L ]
45 o
—_ Korelace ® Class
»
241 e .02 f e_0
£35] @ 028 e o 1
a o 047 8§ & o 2
F 301 ¢ -0.03 ®® ® e ® ; o 3
| ® 007 o% e e ®° Qe 4
¢ 0298 % @® < r e 5
20 1 0.53 p r @ ( 6
0.43 > 7
H.MIU l rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTrrTrrrTrrTr T TrTr T T TTTd
Timestamp [-]
Préimérna hodnota RMS
0.35 1 Korelace
e 0.02
0307 o .28
® -047
0251 o .03 Class
® 007 e 0
02079 o o029 o 1
0.53 e 2
0.15 + 0.43 e® 3
o.. 4
0.10 4 5
6
0.05 L o %

Timestamp [-]

koeficienty

v

korela¢nimi

{ shluku s

7

- porovnani s

Obr. A.2: DBSCAN MFCC ul 3

77



DBSCAN ul 3
12.5 A
Classes
10.0 5
6
7.5
5.0
2.5
0.0 |
—2.5
—5.0
-7.5
T T T T T T
—-10 -5 0 5 10 15
VIhkost v ulu
60 - g
)
a a® ®
& ®
50 - -... b hn\ - w ° *
._ “ ‘_b 'l L o - . [ ] -
T 40 - ol ® ! o
= Korelace s . 4 o wElass
7 e -0.02 : * & 2 J'e o
£330 e -052 e ® o o el
> e 011 - L ® e 2
»
20 4 ® 014 e ° e, e%g
® 05 ® ™ ® o %
0.43 95
‘
10 1 0.01 4 e ®s

Timestamp [-]

Teplota v dlu

55 - . . b4
o o
50 4 * =
& L
. °
45 - . L
—_— [ ] -
_wl.,. 01 korelace ~ n_ﬂ.m
- L ]
83| @ -0.02 o - L 0
° ® *
= e 052 § o ) < e 1
] ™ - LS
F 301 @ 011 & e .-. ® - -_ %
5| ® 014 e ﬁ s . ° o 3
® 05 = ( “e 4
20 | 0.43 P r 5
-0.01 6
”_ru l rrrrrrrrrrrrrrrr1rrrrrrrr 70 11717 rrr 111 1T 17T
Timestamp [-]
Priimérna hodnota RMS
0.35 1 Korelace Class
e 0.02 e O
0307 o 52 o 1
= e 011 e 2
D 0257 o 014 e 3
< e 05 ® 4
® 0.20
- 0.43 5
= -0.01 6
£ 0.15 4 .
; . ¢ .
0.10 - | o2
0.05 - k

Timestamp [-]

korela¢nimi koefici-

hluku s

’

z

- porovnani S

Obr. A.3: DBSCAN Mel spektrogram ul 3

enty

78



[-] dweisawn ]

[-] dweisaun ]

Vlihkost [%6]

[ [7¥) (%) <h =] [+=] [¥=]
[=] (=] (=] (=] [=] = [=] [=]
|
coeez , @
ééacai . ?
o e oD o
5252308 geeg0, 00
-3 o e - |
. 0& M
wt % e e -
hui 8 !
..F\:.;‘
o % B, ~. s .L_
oo 8 © ..8 "o o
wee
* W T S
e o0 5 o
e —~+
.‘.ﬁ‘j’:o”‘- p
.“..... . A %
[ L
1) .bﬂ.«... e
wd ¢,
° . L
.... ® g -
® s0% * 2 e |
® « e 0 o ¢ e
toal,! o 00’ o
L ] .. o
¥ [ ] L ]
[ R Rl ~ - w |
[ [ e
Priimérna RMS [dB]
o o o o o o o o Teplota [°C]
o = o o = - = = N w w & &
%) - [=4] (=] [=] [ o= [=)] [} L=} w [=] (%))
se e 17 000075 qgoee ¢ e oo
apc% _éécpc%'.ﬂ L % e o
wccg -:n.i:;‘-“ﬂ‘:'g
Voo~ 5 v e~ '..‘.
7 L B
* 1« \:.ul bbb o
. [
'}“,.ﬂ. M.
T e e o0 ° o0 oo
5\: 7 .‘. .r*....‘ ° & LI
o 4 Sy 0
2 3 -
i o -
= = il .
5.5_ ﬁ__.#g.'
T 1 @ e
g = | .,,qu"'”
n | e
E _t:.-.‘. # o
4 .*;.J....
- .. S setece® 0o
[ J
1 ® "o‘.‘ﬂ e
‘.rﬂ_..‘ LR
L
| ceee :‘..’JO‘“ L !
e ab e
-lhwmr—-caa e W -hwwr—-og

Obr. A.4: OPTICS MFCC 1l 4 - porovnani shlukt s korela¢nimi koeficienty

79

¥ In SOI1dO

nin A ejojds|



Vlihkost [%6]

DBSCAN ul 5

Teplota [°C]

30 1 Classes
e 0 e 2 3
e 1
20 1
10 A
s L ‘a AL
A
01 .o . * . * .
- . ﬂ-ﬂ . ala._ . . "
o Wb 2 Dee% “2,°% % e
104 " ge Bt f«éﬂ»@m.\? IRy F L
. "™ s -Q.M.v..n.w. ..ﬂ.-oh._ aﬁ P >
* o2e 0 e P ™
I*.’l I” bt - .
50 4 Tes s
—15 =10 -5 0 5 10
VIhkost v dlu
Class
60 .‘. ® 0
[S] e ® . 1
. [
e 2
501 L‘n' ® 3
- ®
&, .
. -
40
> ® - .“IEJ"
C
30 @ °
Korelace
@ 0.06
50 © 0.04 ®
® -0.85
0.83

Priimérna RMS [dB]

T T T T
Timestamp [-]

Teplota v ulu

40 |
-
35
C -
[
* e
4 % . -
- .
. ™
-
Korelace ® - - P ® Class
25 e
® 006 ™ e O
™ ™ > ®
® 004 » f - ® o 1
- )
e 085> - T o 2
20 - 0.83 > 3
T T T T T T T T T T T T T T T
Timestamp [-]
Priimérna hodnota RMS
Korelace Class
® 006 e O
0251 o 004 e 1
® 0.85 e 2
0.83 3
0.20 -
L
0.15 -
. [ ]
L]
o104 ®
+
.‘
T T T T T T T T T T T T T T

T T T T
Timestamp [-]

korelacnimi koeficienty

{ shlukt s

’

- porovnani s

Obr. A.5: DBSCAN MFCC 1l 5

80



B Obsah elektronické prilohy

V elektronické priloze prace lze nalézt samotny text prace v pdf pod nazvem Apro-
ximace funkci stanovujici aktivitu vcelstva za pomoci neuronovych siti.pdf. Dale

zde lze nalazt ve slozce Code programy pouzité k analyze dataseti pouzitych v této

praci.

L e korenovy adresar prilozeného archivu
Aproximace funkci stanovujici aktivitu vcéelstva za pomoci neuronovych
siti.pdf
L0 o L= programy

CNN.py
Correlation.py
DNN.py

Make_features_tsne_class.py
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