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ABSTRAKT

V¢ely jsou jako hlavni opylovaci neopomenutelnym prinosem pro celosvétové zemédélstvi
a produkci potravy. Nicméné v posledni dobé se jejich poCty neustale snizuji a to zejména
kvali klimatickym zménam, parazitim nebo vlivem pouzivani pesticidd. Porozuméni jejich
chovani a spolehlivé stanoveni jejich aktivity a zdravi by mohlo vyraznym zplisobem
predejit nebo zpomalit jejich Gbytek. Proto se tato prace zabyva vyvojem zafizeni pro
akvizici uziteCnych dat ze vcelich ali, 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

Vcela medonosna, loT, Logovani dat, Raspberry Pi, Strojové uceni, Neuronové sité

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

Vcely hraji nenahraditelnou roli v nasem ekosystému a jsou nepostradatelné pro
svétovou produkci nejen medu ale i potravin. Véely jsou totiz jednim z hlavnich
opylovact, kteri se podili na opylovani kvétin a jinych druhi plodin. Opylovani
je dulezitou soucasti zemédélstvi a bez vcéel by tak mnoho druht rostlin nebylo
schopnych produkovat plody. Véely jsou tak odpovédné za priblizné 35% svétové
zemédélské produkee.[1] Navzdory tomu, Ze jsou véely pro svét nesmirné dilezité, ¢eli
zejména vlivem paraziti a chorob, zménou klimatu a v neposledni fadé i vlivem
pouzivani pesticidi v zemédeélstvi.[4]

Porozuméni vzorciim vceli aktivity, vcéeltho chovani a jejich zdravi by mohlo
predstavovat vyznamnou pomoc pri odvraceni jejich pocetniho upadku. Tato prace
se tedy vénuje prozkoumani dostupnych dataset® obsahujici nékteré meteorologické
veli¢iny a zejména pak zvukové zdznamy véeliho bzuceni, které byly potizeny za
pomoci akvizi¢niho zafizeni umisténého ve véelim tlu. Néasledné 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 ulu. Na tomto zafizeni budou provedeny modifikace pro odlehceni
jeho vypocetni zatéze. Dale bude zrealizovano odesilani dat do vzdalené databéze
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 ulu
mohou odehravat.

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 kralovny véelim tlem. Zde bude tedy nutné provést shlukovou analyzu zvuko-
vych zaznamu a nasledné tyto zaznamy rozdeélit za pomoci shlukovacich algoritm.
Vysledné shluky pak budou porovnany s namérenymi meteorologickymi daty a bude
proveden pokus o jejich pritazeni k moznym staviim probihajicich v 1ilu. 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 zaznamu rozeznat nékteré znamé stavy vcelstva a také zda jsou informace v

anotovaném datasetu spravné.
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Pro klasifikaci bude pouzita hluboka neuronova sif naucend na zvukovych za-
znamech bzuceni, kterd pak bude otestovana pro klasifikaci zvukovych zaznami
anotovanych podle stavu prijeti a neprijeti vcéeli kralovnou. Pro regresi bude pouzita
1D konvoluc¢ni neuronova sif. Tato sit bude ze zvukovych zadznamu 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 vcel z 1l za pomoci kamerovych systémi
a pocitacového vidéni nebo vzdaleného monitorovani veli¢in jako jsou teplota, vlh-
kost a vaha tlu.[2, 3] Nicméné zkuSeni véelaii stale nedaji dopustit na své tradi¢ni
metody stanoveni zdravi a aktivit vcelstva, i prestoze vyzaduji vice manualni prace

a osobnéjsi pristup ke vcéelam.

1.1 Vizualni inspekce ulu

Vizualni inspekce lu je jedna z tradi¢nich metod monitorovani aktivity a zdravi
véelstva, kterou véelari standardné vykonavaji. Tento proces zahrnuje, jak jiz z nazvu
vyplyva, otevieni véeliho 1lu a provedeni jeho vizualni inspekce. Pti tomto tikonu se
véelaTi soustredi na nékteré ukazatele, podle kterych ziskaji lepsi predstavu o zdravi
véel.

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

nektaru, které maji véely v ulu.

1.2 Monitorovani vahy dlu

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 il by mél
s postupem casu zvysovat svou vahu vlivem prirtistku potravy a samotnych vcel.
Nahly dbytek na vaze by mohl znamenat, ze vcely trpi néjakou chorobou nebo
sktidci. Nahly ubytek na vaze muze byt také indikatorem rojeni kdy véely opoustéji

ul a hledaji si vétsi domov.

1.3 Zvukova analyza

Podle zmény zvuku bzuceni vcel dokaze zkuseny vcelal rozpoznat stav véelstva. Z
zvuku bzuceni je mozné rozpoznat chybéjici kralovnu, nebo také moznou hrozbu

rojeni vcel.

13



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
modelli pouzitych v ¢asti vénované strojovému uceni. PTi experimentech pouzitych

v této praci jsem pouzil t¥i rtizné a na sobé nezavislé datasety.

2.1 Bee Dataset VUT-2

Prvnim pouzitym datasetem je Bee Dataset BUT-2 nasnimany zatizenim vyvinutym
na UAMT FEKT a vylepsovanym v ramci mé prace, dostupny z [7]. Tento dataset
byl sniman 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 rfadu dni a mohou se v ném objevovat
vypadky ruznych senzortu. Zkoumany vceli druh byl véela medonosna (Apis mellifera,
konkrétné pak jeji poddruh vcela kranska.

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

Vzorkovaci frekvence mikrofonu je 44,1kHz.

CO2_eq TVOC TempIn 1 HumIn 1 Templn 2 HumIn 2 TempOut HumOut Pressure Light Beeln BeeOut

TSR om) (o) () (%) () (%) () %) WP () 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 verejné dostupny dataset s nazvem: Smart Bee Colony Mo-
nitor: Clips of Beehive Sounds dostupny online na [8]. Tento dataset je pivodem z
Kalifornie pofizeny na vcelach medonosnych (Appis melifera), které jsou rozsitené
jak v Evropé, tak i ve zbytku svéta diky svému prinosu 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
tlu, relativni vlhkosti uvniti ulu, atmosfericky tlak, teplotu a relativni vlhkost vné
ulu. Déle tento dataset opét obsahuje zvukové zaznamy bzuceni vcel uvnitt alu. Na
rozdil od prvniho datasetu ale tento dataset neobsahuje informaci o poctu vyléta-
jicich a prilétajicich véel do tlu a z tlu. 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 naptiklad rychlost vétru nebo mira oblacnosti. Déle
jsou zde také obsazeny tudaje o tom, zda je v ile pritomna kralovna a dale zda byla
kralovna ostatnimi vcelami v tlu prijata, ¢i ne. Tyto tidaje mohou byt tedy kromeé
vyhodnocovani aktivity véelstva uzitecné i pro vyhodnocovani pritomnosti kralovny

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

hive hive  hive hive weather weather  weather wind cloud queen queen

date rain 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 875 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 875 75 0 0 0 0.708
5 08.06.2022 18:20 30.51 36.74 1006.68  22.97 59 1012 823 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 vcelstva ma velkou informacéni hodnotu - zkuseny vcelar
dokéaze uz na zakladé poslechu zhruba usoudit napt. miru aktivity vcelstva, jeho ro-
jivou naladu, nebo ositeni. Tyto projevy se vyuzivaji i v komercni a vyzkumné sfére,
kdy se napt. prvni metody pro detekci rojivé nalady véelstva s vyuzitim kaskady
své principidlni jednoduchosti a zminéné velké informacni hodnoté k ¢astym moni-
torovacim metodam véelstev.

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

jsou popsany nize.

3.1 Mel spektrogram

Mel spektrogram je technika pouzivana k extrakci priznaka ze zvukovych zaznamu.
Jednd se o vizudlni reprezentaci audio signalu, ktera zobrazuje energii signdlu ménici
se v ¢ase. Na rozdil od klasického spektrogramu, ktery pro frekvenci pouziva linearni
stupnici, mel spektrogram pouziva logaritmickou stupnici, ktera vice odpovida zpi-
sobu, jakym lidské uchu vnimé zvuk. Z tohoto divodu se mel spektrogramy typicky
pouzivaji pro rozpoznavani fe¢i pomoci strojového uceni.[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
usek aplikujeme zvolené okno (napt. Hammingovo), abychom omezili chybu tinikem
(leakage) v pripadé neperiodického signalu. Nasledné tyto tseky Fourierovou trans-
formaci prevedeme do frekvencéni domény a vypocitame vykonové spektrum. Poté
aplikujeme Mel filtry, coz jsou pasmové propusti ve tvaru trojuihelniku rozmisténé
na mel stupnici. Mel stupnice napodobuje lidské vnimani zvuku, které neni linearni.
Priklad Mel pasmovych propusti na Mel stupnici mizeme vidét na obrazku 3.1.
Takto upravena okna pak spojime za sebe a ziskame vysledny Mel spektrogram.

Vsechny vyse zminéné kroky jsou jiz implementovany knihovnou Librosa[21] im-
plementovanou v jazyce Python, kterd primo vrati hotovy mel spektrogram. Pti jeho
tvorbé si pak mizeme ovliviiovat parametry, jako jsou naptiklad typ okna nebo jeho
délku. Dale si také mizeme zvolit pocet Mel propusti - jejich pocet nam 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 uskali, jakym

je napt. vyssi vypocetni narocnost.
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Obr. 3.2: Mel spektrogram
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Na obrazku 3.2 miizeme vidét priklad Mel spektrogramu. Tento spektrogram byl
vygenerovan ze zvukového zaznamu obsazeném v druhém datasetu. Z grafu muzeme
vidét, ze audio signal ma nejvétsi energii mezi 0 a 500 Hz. Tuto skutec¢nost potvrzuji i

jiné vyzkumy, které uvadéji, ze véely produkuji bzuceni s frekvenci do 1 KHz.[12, 13]

3.2 Mel frekvencni kepstralni koeficienty

Mel frekvencni kepstralni koeficienty (MFCC) slouzi podobneé 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 potreba déale vypocitat logaritmus z
vystuptu jednotlivych Mel pasmovych propusti a nakonec provést diskrétni kosinovou
transformaci.[52] MFCC tak zobrazuje pouze spektralni obalku signélu na rozdil od

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

MFCC spektrogramy jsou hojné vyuzivany ve strojovém uceni pro identifikaci
mluvétho nebo rozpoznavani teci. Nékteré vyzkumy také potvrzuje, ze je mozné
pomoci MFCC spektrogramti ze vceliho bzuceni detekovat pritomnost kralovny v

tle nebo rozlisit silny a slaby 1l.[53, 54]
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3.3 Chroma STFT

Chroma STFT (chromatickda kratkodoba Fourierova transformace) je metoda ex-
trakce priznakt, kterad spojuje koncept chromatické stupnice a kratkodobé Fourie-
rovy transformace. Chromatickd stupnice vychazi z hudebni teorie a sklada se z
dvanécti vysek tonu (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 ténu. Timto ziskdme z kazdého ¢asového okna vektor o dvanacti
slozkéch, které vyjadiuji energii jednotlivych vysek tont 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 akordi ve zvu-
kovych vzorcich pomoci analyzy chroma-vektorii. 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
priznakti z audio signalu. Podobné jako u Chroma STFT i Chroma CQT znazornuje
rozmisténi energie audio signalu 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.

Pri vypoctu diskrétni Fourierovy transformace je Sirka okna konstantni napiic
vsemi frekvencemi. Za predpokladu, ze se zvukovy signdl sklada z harmonickych
frekvenci, tak po vykresleni jejich amplitud na logaritmickou frekvenéni stupnici,
coz lépe odpovida vnimani zvukovych frekvenci lidskym uchem, dochazi ke ztrate
informace v nizsich frekvencich. Konstantni Q-transformace tento problém resi zvét-
senim vypocetniho okna pro nizsi frekvence signalu a naopak pro vyssi frekvence sig-
nalu 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 priznakii 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 tonu. Chroma
STFT a Chroma CQT se lisi predevsim svou casové frekvenéni reprezentaci pouzi-
tou pro jejich vypocet. Chroma CENS na rozdil od predchozich dvou metod prinasi
robustnéjsi vysledek.

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

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

Vv vev

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

Spektralni kontrast je dalsim priznakem vyuzivanym pii hudebni analyze,ale také
pri klasifikaci hluku prostiedi nebo rozpoznavani re¢i. Tato metoda zobrazuje rela-

tivni distribuci harmonickych a neharmonickych slozek ve spektru.
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Obr. 3.5: Spektralni kontrast

Pri 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,
signdlové propasti (oblast s nizkou energii signalu) 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 pruchodu nulou) oznacuje priznak, 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 signalu,

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

Pri vypoctu zero crossing rate je nejdiive audio signal vykreslen v c¢asové do-
méné. Nasledné jsou identifikovany vSechny body, ve kterych signal prochazi nulovou
hodnotou amplitudy af uz do zapornych nebo do kladnych hodnot. Poté jsou tyto
prichody nulou za urcity casovy usek secteny a vydéleny délkou ¢asového tseku.[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 zadznamt muzeme
pouzit naptiklad Mel spektrogramy nebo MFCC. Vystupem téchto metod jsou sek-
vence priznakovych vektort, 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 signalu.

4.1 Metody shlukové analyzy

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

a usuzovat jejich spolecné vlastnosti.

41.1 PCA

Velmi casto pouzivanou metodou pro redukci dimenzionality datasetu je metoda
PCA (Principal Component Analysis) neboli analyza hlavnich komponent. Pti 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.

Pii redukei dimenzionality dat algoritmem PCA nejdrive 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 nasledné vypoctena kovariancni matice. Tato
matice nas informuje o pripadné korelaci nékterych proménnych. Tyto korelace by
do analyzy vnésely nadbytecna data. Dalsim krokem je vypocet vlastnich vektort
a vlastnich hodnot analyzovanych dat. Pocet vlastnich vektori bude stejny, jako
pocet dimenzi vstupnich dat, stejné tak bude shodny pocet hlavnich komponent.
Vlastni vektory jsou néasledné serfazeny sestupné podle prislusnych vlastnich hod-
not. Hodnoty vlastnich vektori pak udavaji, do jaké miry jsou hlavni komponenty
schopné puvodni informace reprezentovat. PCA analyza se vzdy snazi, aby nejvétsi
mnozstvi informace z pivodnich dat bylo obsazeno jen v nékolika prvnich hlavnich
komponentach. Jestlize chceme ptivodni 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]

Obr. 4.1: PCA

Dalsi variantou je napriklad inkrementalni PCA. Tato varianta umoziuje prova-
dét PCA analyzu na datech za chodu. To znamena, Ze do metody neustdle muzeme
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 shlukt 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 vicedimenziondlnich dat snizenim jejich
dimenze na 2D nebo 3D. Jednotlivym datovym vzorktm je pfifazeno misto v pro-
storu, aby pak tyto body jako mohly byt jako celek vykresleny do jednoho grafu. Pri
vytvareni téchto bodu algoritmus t-SNE dba nato, aby pri redukci dimenzi zachoval
co nejvice ze struktury puvodnich vicedimenzionalnich dat. To méa za nasledek, ze
datové vzorky, které si byly podobné ve vicedimenziondlnim prostoru, budou pfti
prevedeni do redukovaného prostoru blize u sebe.[14] Takto vizualizovana data pak
mitizeme déle zkoumat na pritomnost shlukt, trendta ¢i anomalil pomoci algoritmii

shlukové analyzy a klasifikac¢nich algoritmii.
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Obr. 4.2: t-SNE

Na obrazku 4.2 pak miizeme 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 nasledné barevné rozdélena na zvukové
vzorky pofizené ve dne (oranzovd) a zvukové vzorky porizené v noci (modra). Jedna

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

Uméld 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 vzéajemné propojeny komu-
nika¢nimi kanaly s vlastni vahovou hodnotou. Neurony jsou pak usporadany do
vrstev.

Nejbéznéjsi neuronovou siti je dopredna 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
dveé 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 finalni vysledek. [22]
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Hlavni vlastnosti neuronovych siti je jejich schopnost ucit se na predlozenych
datech se znamym pozadovanym vystupem a vyhledavat v téchto datech vzorce
chovani, které by mohly souviset s pozadovanym vystupem. Abychom mohli po-
uzit neuronovou sit at uz ke klasifikaci nebo regresi, je potieba ji nejprve naucit
na predem anotovanych datech. Pti uceni neuronova sit 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 O\vrstva

O—=0- wew

Obr. 4.3: Piiklad umélé 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 neuronu ve skrytych vrstvach

zéavisi 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 signali, ale také jinych 2D signélt. Prevazné se
ale tato metoda pouziva pro klasifikaci objektt pritomnych v obrazku. Konvoluéni
neuronové sité obsahuji zpravidla nékolik vrstev. V typické konvoluéni neuronové siti
se vyskytuje konvoluc¢ni vrstva. Tato vrstva se sklada ze skupiny filtra které aplikuji
konvoluc¢ni operaci na vstupni data. Déale se v konvolu¢ni neuronové siti vyskytuje
pooling vrstva, kterd z dat vybird 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, ktera 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 detekei odlehlych bodi (outliers).[25]
Mame-li vstupni data vynesena do n-dimenzionalni roviny, algoritmus SVM se pak
snazi tato data optimalné 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 dvourozmeérnou rovinou. Algoritmus SVM se tuto nadrovinu snazi umistit co
nejoptimalnéji. Toto optimalni umisténi hleda tak, aby vzdalenost mezi nadrovinou
a nejblizsimi body rozdélovanych tfid byla co nejvétsi. Tyto body s nejmensi vzajem-
nou vzdalenosti patiici do odlisnych t¥id nazyvame podpurné (support) vektory.[26].

Optimélni nadrovina je vyjadiena rovnici

wxz+b=0 (4.1)

kde x je vektor soufadnic support vektori (x1,x2) a w = (a,-1). Tato rovnice
plati pro linearné separovatelna t¥idy. Tedy tiidy, které je mozné separovat primkou.
V pripadé kdy tiidy nelze separovat ptimkou, je nutné vyuzit nékterou z kernelov-
skych funkei, které prevedou data do vicerozmérného prostoru, kde je mozné jiz tato
data linedarné separovat.[27] Mezi tyto kernelovské funkce patii naptiklad 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 ptavodni SVM
metoda strojového uceni bez ucitele. OC-SVM jiz tedy neklasifikuje data do dvou
¢i vice trid ale slouzi zejména pro detekci odlehlych bodu (outliers) nebo anomalii,
ale snazi se vytvorit nadrovinu kolem oblasti s body, které povazujeme za normalni.
Jestlize pribude novy bod, ktery spada mimo tuto oblast, je tento bod klasifikovan
jako anomaélie.

Pri nastavovani parametria pro OCSVM tak kromeé kernelovské funkce, mazeme
nastavit jesté parametry nu a gamma. Pomoci parametru nu je mozné nastavit jak
velky je pomér normalnich a anomalnich dat. Parametr gamma pak u kernelu RBF

ovliviiuje tvar nadroviny.

X | # Datasets (class 1)
0 %
| O B Datasets (class 2)
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a
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* K% %
% X
Class 1 Class 2 Y

Obr. 4.5: SVM algoritmus [24]

4.2.4 Support Vector Regression - SVR

SVR (Support Vector Regression) spadd 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, ktera
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 predpovézena data nachézeji v
tomto necitlivém pasmu, nemaji zadny vliv na hodnotu ztratové funkce i prestoze
se nenachazeji pfimo 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 funkci linedrni, polynomiélni, RBF nebo sigmoid.

Pii provadéni SVR je tfeba kromé parametrii ¢ a kernel brat zretel také na
nastaveni hyperparametriic gamma a C. Parametr C ovlada pomér mezi ztratovou
funkei a komplexnosti regresni funkce. Parametr gamma pak souvisi s kernelem RBF

a ovlada vysledny tvar regresni funkce.

wix; + £
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Obr. 4.6: SVR [44]

4.2.5 Rozhodovaci strom

Algoritmus rozhodovaciho stromu patii k metoddm uceni s ucitelem a muze byt
pouzit jak pro klasifikaci, tak pro regresni analyzu. Nejpouzivanéjsi je ale zejména
pro klasifikace. Z obrazku 2.4 mtizeme vidét, Ze se jedna o klasifikdtor se stromovou
strukturou, ktery obsahuje vnitini rozhodovaci uzly, vétve a koncové uzly. Vnitini
rozhodovaci uzly predstavuji otazku na kterou lze odpovédét jen dvéma zputsoby
(vétsinou ano/ne). Podle odpoveédi pak jdeme po patricné 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
nékolika rozhodovacich stromi, které jsou na sobé nezavislé. Vysledkem metody
je hodnota, ktera je nejcastéji vracena jednotlivymi stromy. Kombinaci vysledki
jednotlivych rozhodovacich stromu tak tato metoda poskytuje presnéjsi a robustnéjsi
vysledky.[29]

Néahodny les vyuziva metody bootstrap agregation k uceni jednotlivych rozhodo-
vacich stromt. PTi této metodé je z pivodniho datasetu vytvoreno mnozstvi jinych
datasetii 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 datasett. Pti tvorbé jed-
notlivych stromt je pak pro kazdy rozhodovaci uzel nahodné vybran vlastnost nebo
priznak vstupnich dat, podle kterych se bude dany uzel rozhodovat. Tento nahodny
vybér pak prinasi benefity v podobé vyssi presnosti, odolnosti vii¢éi pretrénovani a
vyssi rychlosti.[31] P1i klasifikace jsou pak vysledky vyhodnoceni jednotlivych roz-
hodovacich stromi secteny a koneénym vysledkem je pak tiida s nejvyssim poctem
hlast.

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

stromu 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 stromii ale vyuziva gradientniho sestupu pro své
zrychleni. Metoda nahodny les pri svém vykonavani vytvari vSsechny 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 muze z této chyby
poucit. Metoda XGBoost tak vynika svou rychlosti a nizkymi naroky na vypocetni
vykon.[34]

X,y

Tree | free n
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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 vicedimenzionalnimi vektory, které maji prirazenou svou tridu a
zvolit velikost parametru k.Pocet tTid mtze 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 vzdalenost k nejblizsim k klasifikovanym prvkam 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 naroc-

neéjsi.
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Obr. 4.10: Algoritmus k-NN klasifikdtoru [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 pti shlukové analyze pro
klasifikaci dat. Pri klasifikaci prochézi metoda DBSCAN datové body a klasifikuje
datové shluky na zakladé hustoty datovych bodt v dané oblasti. Tato metoda najde

své uplatnéni jak pri identifikaci vétsitho poctu shluki, tak i pro detekci anomalii.
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Jak jiz bylo zminéno, algoritmus DBSCAN identifikuje shluky na zédkladé hustoty
datovych bodl v dané oblasti. Pri identifikaci nejprve algoritmus zacne s ndhodné
vybranym bodem. Nasledné zjisti zda jsou v blizkosti tohoto bodu pritomny dalsi
body. Podminkou je, aby blizké body lezely v radiusu € a aby téchto bodu byl urcity
minimalni pocet minPts. Pokud se v radiusu € kolem ptvodniho bodu najde alespon
minimalni pocet bodu 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 nepfestanou spliovat podminku minimélniho poc¢tu bodia minPts v
radiusu €. Nesplnuje-li poc¢atecni bod podminku minimalniho poc¢tu bodti v radiusu
g, oznaci algoritmus tento bod jako outlier nebo také sum. Timto zptisobem tak
algoritmus DBSCAN postupuje i pro zbytek jesté nezpracovanych bodu.[38]

Velkou vyhodou tohoto algoritmu je skutecnost, Ze pri nastavovani neni nutno
predem specifikovat pocet shlukti, které chceme identifikovat. Algoritmus sam shluky
rozezné a urci jejich pocet. PTi implementaci je ale nutno vénovat velkou pozornost
nastaveni parametri € a minPts. Predevsim nastaveni parametru ¢ by mohlo vyrazné

ovlivnit citlivost algoritmu na Sum.

Obr. 4.11: Algoritmus DBSCAN [38]
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4.2.10 OPTICS

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) je jednim z dal-
sich algoritmt pro analyzu shluki, fadicich 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 ndhodny bod, ktery jesté ne-
byl zpracovan vypocita nejmensi moznou vzdéalenost, ve které se nachazi minimalni
pozadovany pocet modu minPts. Toto vzdalenost nazyvame také "core'vzdalenost.
Jestlize algoritmus nenajde pozadovany pocet bodu minPts v predem zvolené vzda-
lenosti maxEps, oznaci tuto vzdalenost jako nedefinovanou. Pokud jsou splnény pod-
minky pro nalezeni "core'vzdélenosti, je vybrany bod oznacen jako "core"bod.

Algoritmus déale vypocte nejmensi vzdalenosti mezi timto "core"bodem a vSemi
sousednimi doposud nezpracovanymi body do vzdalenosti mazEps. Tato vzdalenost
se nazyva "reachability'vzdalenost. Pokud je tato vypoctend vzdéalenost sousedniho
bodu vici ptivodnimu "core"bodu mensi nez 'core'vzdalenost, pak je za "reachabi-
lity"vzdalenost povazovana "core'vzdéalenost. Dale jsou tyto doposud nezpracované
sousedni body bodu "core'serazeny od nejmensi "reachability'vzdalenosti. Algorit-
mus vyjme bod s nejmensi "reachability"vzdalenosti a zjisti zda spliuje 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 bodt znézornujici usporadani datovych bodt podle hustoty
jejich rozlozeni. Pomoci tohoto seznamu jsou datové body nasledné pritazeny do
jednotlivych shluki.[39]

€ = 6mm € =6 mm

[ ]
- P *
€'=3mme

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

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 mtize

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 algoritmu 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).

Pri aglomerativnim shlukovani je na pocatku kazdy datovy bod povazovan za
samostatny shluk. Dale jsou vypocteny vzdalenosti pro vsechny dvojice shluki, v
tomto stavu stéle jesté dvojice bodiu. Je vybrana nejblizsi dvojice shluki a je sloucena
do jednoho shluku. Po tomto sjednoceni jsou vypocteny nové vzdalenosti mezi novym
shlukem a zbyvajicimi shluky. Opét dojde k nalezeni shlukti s nejmensi vzdalenosti a
k jejich slouceni. Timto zptusobem algoritmus postupuje az dokud nevznikne pouze
jeden velky shluk. Finalnim vystupem algoritmu je dendrogram podle kterého lze

pak data rozdélit do pozadovaného poctu shluki.[41]

Euclidean Distance

P1 P2 P3 Pd P5 P& P7

Sample Index

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

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

vykreslovani v redlném case.

5.1 Puvodni zaFizeni pro akvizici dat

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

porizuje zvukové zaznamy véeliho bzuceni uvnitt dlu.

Mic
Vi - 12V 12V - 5V | use
beternal pcipc DciDe rPi 4 Camera
attery
12v 5V [o5]]
PWM LED Sensor
module Relay Strip hat RTC
. SGP30
— Cc:-lerl‘ng 12C, OneWire, Analog, Digital
—— Light
‘—— Charger — IS::{;?
—— ENV3
—— DHT11

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

implementaci algoritmii strojového uceni pro stanoveni aktivity vcelstva.

5.2 Modifikace zarizeni pro akvizici dat

Pivodni zarizeni tedy bylo za tcelem uvolnéni vypocetniho vykonu modifikovano.
Tato modifikace spociva zaclenéni zatrizeni Raspberry Pi Pico do mériciho Tetézce,
které bylo pomoci USB konektoru ptipojeno k zatizeni Raspberry Pi. Pomoci to-
hoto propojeni tak mezi obéma zafizenimi muze probihat sériova komunikace, po-
moci které bude mozné senzorickd data namétena zatrizenim Raspberry Pico odesilat
do Raspberry Pi. Zatizeni Raspberry Pico je naprogramovano tak, aby zaznamena-
valo data z meteorologickych senzorti kazdou vtefinu. Jakmile zatizeni Raspberry
Pi zazada o namérend data, zarizeni Raspberry Pico vypocte aritmeticky priamér
namérenych hodnot ze vSech senzorii za uplynuly interval od posledniho pozadavku
a odesle je do zafizeni Raspberry Pi. Diky této modifikaci tak zarizeni Raspberry
Pi nemusi mit vyhrazeno celé vypocetni vlakno, ve kterém dochéazi pouze k volani
senzoru SGP30 kazdou vtefinu a mize tak tento vypocetni vykon vyuzit k jinym
uceltim.

Pri procesu modifikace stavajiciho zarizeni byla také provedena obnova pouzitych
meéricich senzort. Stavajici senzory DHT10, které méri teplotu a relativni vlhkost
ovzdusi byly vyménény za novejsi typ DHT20. Dusledkem této modifikace je zvy-
Send presnost méteni a také vyssi rozsah méreni. Dale byl také mezi métici senzory
pfidan A/D pievodnik se Ctyrmi tenzometrickymi vdhovymi senzory zapojenymi
do plného Wheatstoneova mustku. Pomoci téchto vahovych senzort tak bude v bu-
doucnu mozné zaznamenavat zmény ve vaze jednotlivych snimanych uli. Podle praci
[49] a [50] je za pomoci monitorovani zmén hmotnosti ilu 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
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Na Obr. 5.2 mtizeme vidét findlni blokové schéma modifikovaného zatizeni pro

akvizici data. Redlnou implementaci tohoto zarizeni umisténého v pripravku s tunely

pro prichod véel pak miizeme vidét na Obr. 5.3.

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

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

tohoto divodu bylo dale implementovano odesilani dat do vzdéalené databéze.

5.3.1 MQTT protokol

Zatizeni pro akvizici dat doposud ukladalo vSechna namérena data na USB flash
disk. Tato namétfend data zahrnuji zvukové vzorky z tlu, obrazky prochézejicich
vcel a data namérend pomoci meteorologickych senzort. Za tucelem stanoveni akti-
vity vcelstva je zapotiebi do vzdalené databaze logovat pouze data z atmosferickych
senzorii. V budoucnu budou logovanda data také rozsifena o vystupy z modeli stro-
jového uceni, které by mély blize specifikovat aktualni zdravi a aktivitu vcelstva. Z
dtvodu 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 nendrocnost. Ve vétsiné pripadt se protokol MQTT
pouziva pri odesilani namérenych dat z mikrokontroléri. Z tohoto divodu je po-
tteba aby byl protokol MQTT nenaro¢ny na vypocetni vykon a také na kvalitu
internetového pripojeni. [51] V architektufe MQTT se vyskytuji dva druhy zarizeni
- klient a broker. MQTT klienti mohou budto zpravy odesilat nebo ptijimat. MQTT
broker pak kontroluje tok zprav od klientti, ktefi zpravy odesilaji a presmérovava je
ke klienttim, ktefi maji nastaveny odbér zprav vztahujicich se k urc¢itému tématu.
Pro lepsi pochopeni je priklad architektury MQTT znazornén na Obr. 5.4 MQTT
broker muze byt nainstalovan na lokalnim zarizeni nebo muze byt vyuzito nékterého
z cloudovych Teseni.

V tomto konkrétnim piipadé bylo usouzeno, zZe 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 reseni se tedy bude skladat ze zarizeni Raspberry
Pi, které bude bude shromazdovat data z lu a bude nastaveno jako publikujici kli-
ent. Déle bude ziizen cloudovy MQTT broker a nakonec Raspberry Pi, které bude
MQTT zpravy prijimat. Toto Raspberry Pi bude mit dale nainstalovanou databazi,
do které se namérend data budu ukladat a také webovou aplikaci, ktera bude slouzit

k vykresleni téchto dat do grafi.
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MQTT-Broker\>

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 snimaci, reprezentujici urcity casovy tsek, budou
ulozena jako JSON objekt a odeslana v jedné zpravé. MQTT broker poté rozdis-
tribuuje kazdou zpravu vSsem odebirajicim zafizenim. V nasem piipadé bude odebi-
rajicim zafizenim Raspberry Pi, kde budou zpravy prijimany a zpracovany pomoci
Telegrafu, coz je aplikace pro sbér dat. Telegraf pak tuto zpravu vezme, data ze
jednotlivych snimact rozdéli a ulozi je do databaze InfluxDB. Dtivodem, proc je po-
uzivana databaze InfluxDB namisto jinych popularnich databézi, jako je naptiklad
MySQL, je to, ze databize InfluxDB pro data. To znamend, ze tato databéze je
navrzena pro ukladani dat, kterd 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 snimaci ulozena v databazi, mizeme data z jednotlivych
senzort 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
nameérend senzory z databaze a vykreslovat je do grafu. Aplikace Grafana je pri-
stupna z webového prohliZzece na zarizeni, které je pripojeno ke stejné lokalni siti
jako zarizeni, na kterém je nainstalovana. Grafana muze také posilat upozornéni na
Slack a e-mail. Tato funkce by mohla byt uzite¢na, jakmile budou implementovany
algoritmy strojového uceni pro rozpoznavani aktivity a zdravi véelstva a varovat tak

vcelare pred nouzovymi situacemi v dlu.
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Na Obr. 5.5 mizeme vidét vytez z aplikace Grafana s dvéma soubory grafi.
Jednd se o data ze dvou prototypu zarizeni pro sbér dat, které bylo popsano vyse.
Tato data byla nashromazdéna béhem testovaci faze pred nasazenim zarizeni na

skutecné véeli ly.
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Obr. 5.5: Aplikace Grafana s namérenymi daty

41



6 Shlukova analyza zvukovych zaznamii

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

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

prijeti ¢i neptijeti véeli kralovny.

6.1 Extrakce priznaki

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 skutecnost je
mozné overit vykreslenim amplitud frekvenéniho spektra zvukovych zaznamt véeliho

bzuceni.
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Obr. 6.1: Frekvenéni spektrum véeliho bzuceni
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Na obrazku 6.1 miizeme na levém grafu vidét, ze frekvencni slozky s nejvétsi
amplitudou se vyskytuji na frekvencich priblizné do 2000Hz. Od 2000Hz nahoru je
jiz amplituda témér nulova. Po priblizeni mizeme na pravém grafu dokonce vidét,
ze frekvence véeliho bzuceni se pohybuje v intervalu od OHz 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 vypocitdna prumérné efektivni hodnota (RMS) energie ob-
sazené v kazdém zvukovém zaznamu za pomoci knihovny librosa. Tato hodnota nam
pomize lépe pochopit, jak se méni intenzita (hlasitost) véeltho bzuéeni pfi riznych

stavech, které mohou v tlu nastat.

6.2 Vizualizace priznakii pomoci t-SNE

Pii redukci 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 pri shlukové
analyze. Pro vizualizaci ptiznakt tedy bude pouzita metod t-SNE implementovana
knihovnou Scikit-learn.[63] Pred vizualizaci je nejprve nutné data rozdélit podle 1li,
protoze kazdy ul ma totiz svij specificky "otisk". Vliv tohoto otisku bude tedy vylou-
¢en rozdélenim dat na jednotlivé tly. Dataset s nazvem Smart Bee Colony Monitor:
Clips of Beehive Sounds bude tedy rozdélen na 4 dly - al 1, 4l 3, 4l 4 a 1l 5. Ul 2
v tomto datasetu chybi. U datasetu Bee Dataset VUT-2 toto déleni neni potieba,
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. Déale 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 ucel 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 ly, standardizovana, budou
nalezeny vhodné parametry pro metodu t-SNE pro kazdy l a kazdy druh extraho-
vaného priznaku. Nakonec budou data vizualizovana pro vSechny uly a pro vSechny

druhy extrahovanych ptriznaki zvlast.
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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 algoritmt 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 algoritmu knihovnou scikit-learn.

Pri nastavovani parametru 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 zachézeni. Pro pocatec¢ni odhad shluki 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 primérnd hodnota vzdalenosti
jeho k nejblizsich sousednich bodi. Tyto vzdalenosti pak byly sefazeny vzestupné

podle velikosti a vykresleny do grafu.
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Obr. 6.2: Primérné vzdalenosti nejblizsich sousednich bodu
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Na obrazku 6.2 tedy muzeme vidét vykreslenou ktivku, 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 pripadé tedy muzeme vidét,
7e této skutecnosti priblizné odpovida hodnota 0,4. Tato hodnota je tedy zvolena
pro prvotni nastaveni parametru . Po tomto prvotnim odhadu jsou hodnoty € a
minPts dédle jemné upravovany pro co nejlepsi rozliseni jednotlivych shlukt. 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 shlukii na hodnotu 2. Zbytek parametri byl opét ponechan ve vychozim

nastaveni.

6.4 Korelac¢ni analyza

Po rozdéleni datovych bodi do shlukt byla u téchto shlukii provedena korelac¢ni
analyza s namérenymi a jinymi dostupnymi daty. Tento krok usnadni prifazeni
identifikovanych shlukt k udalostem, které se v ulu odehravaji. Pred provedenim
korela¢ni analyzy bylo nejprve nutné zvolit korelacni koeficienty, které by odpovi-
daly pozadavkim analyzovanych dat. Pti korelaci bude zjistovan vztah mezi vystupy
shlukovacich algoritmi a tidaji z meteorologickych snimacti nebo informacemi o pri-
tomnosti nebo prijeti kralovny. To znamend, Ze korelace bude pocitana budto mezi
kategorickou proménnou a spojitou proménnou nebo kategorickou proménnou a bi-
narni proménnou. Kategoricky vystup ze shlukovaciho algoritmu lze déale rozlozit
na nékolik binarnich vystupi a lze ho tedy uvazovat jako binarni. Tim se vztahy
proménnych zjednodusi na binarni-spojita a bindrni-binérni. Jako prvni korelac¢ni
koeficient byl zvolen bodovy biseridlni korela¢ni koeficient (Point-biserial). Tento
korelacni koeficient zkouma vzédjemné vztahy mezi bindrnimi a spojitymi promén-
nymi.Druhym korela¢nim koeficientem byl zvolen Matthewstv korelaéni koeficient
(Matthews correlation coefficient), ktery zkoumé vzajemné vztahy mezi dvéma bi-

narnimi proménnymi.
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6.4.1 Biserialni korela¢ni koeficient

Biseridlni korela¢ni koeficient 7y, slouzi pro zjisténi a vyjddreni 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 biseridlni korelacni koeficient nabyva hodnoty
0, pak mezi zkoumanymi proménnymi pravdépodobné neexistuje zadna vazba.

Jak bylo vysSe zminéno biserialni korelac¢ni koeficient lze urc¢it 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 vsSech ostatnich shlukt na
hodnotu 0. timto zptsobem 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

Matthewstuv korela¢ni koeficient MCC' zkoumé vzajemnou zavislost dvou bindrnich
proménnych. Stejné jako v predchozim pripadé mize MCC nabyvat hodnot od -1
do 1, kde -1 a 1 znadi silnou korelaci a 0 zadnou. Dale bylo stejné jako v predchozim
pripadé nutny pro nékteré vystupy shlukovacich algoritmi, s vyssim poc¢tem shluki

nez 2, vypocist MCC pro kazdy shluk zvlast.

6.5 Vysledky identifikace shlukt

Nyni bude provedena manualni analyza ziskanych shluki. Ziskané grafy s identifi-
kovanymi shluky z pfedchozich krok budou porovnany s tabulkami hodnot namé-
fenych pomoci meteorologickych senzorii a a tidaji o pritomnosti nebo prijeti vceli
kralovny. Ke shlukiim také budou pritazeny korelac¢ni koeficienty vypocitané mezi
vystupem shlukovaciho algoritmu a dostupnymi senzorickymi daty. Nakonec jesté
budou prubéhy senzorickych daty vykresleny do grafi a jednotlivé hodnoty budou
rozliseny podle vystupu ze shlukovaciho algoritmu. Na zakladé téchto porovnani
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

Obrézek 6.3 znazornuje MFCC priznaky extrahované ze zvukovych zaznamu tulu 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 namére-
nymi daty bylo zjisténo, ze shluky by mohly odpovidat rozdéleni den a noc. Jsou-li
totiz jednotlivé zvukové zdznamy serazeny chronologicky, zvukové vzorky porizené
priblizné od osmé hodiny ranni do desaté hodiny vecerni jsou klasifikovany tiidou 0.
Naopak zvukové zaznamy porizené od desaté hodiny vecerni do osmé hodiny ranni
jsou klasifikovany t¥idou 1. Pro potvrzeni byl proto vypocitam Matthewstv korelacni
koeficient. Podle tidaji o namérenych datech byla tato data naméfena v prubéhu
meésice cervna. Zacatek a konec dne tedy byl urcen podle dostupnych meteorologic-
kych dat o vychodu a zéapadu slunce v misté kde byl dataset potizen (Kalifornie) v
mésici cervnu. Tyto hodnoty tedy byly priblizné 5:43 pro vychod slunce a 20:00 pro
zéapad slunce. Mezi témito hodnotami dne/noci a vystupem shlukovaciho algoritmu
byl vypocten Matthewstv korelac¢ni koeficient,jehoz vysledna hodnota byla MFCC
=0,66. Tato hodnota znaci, 7ze 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 6.4 jsou vyobrazeny Mel spektrogramy opét extrahované z tulu 1.
Tentokrat byla ale identifikace shluki provedena algoritmem OPTICS. Algoritmus
OPTICS v tomto pripadé identifikoval tti shluky. Pfi porovnani téchto klasifikova-
nych zvukovych zaznami s korespondujicimi namérenymi daty je patrné, ze shluk
oznaceny tfidou 1 by mohl souviset s extrémné vysokou teplotou v tlu a zaroven
s extrémné nizkou relativni vlhkosti v dlu. Jak je vidét v obrazku A.l 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 aktudalni denni dobé a na teploté vné ulu. Podle nékterych vyzkumu by se
teplota v lu méla béhem letniho obdobi pohybovat v rozmezi ptiblizné 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 ulu 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 zptsobem jak mohou vcely snizit teplotu v 1lu je pomoci chlazeni odpa-
fovanim. 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 dlu 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 ulu.

Obrazek 6.5 znazornuje Mel spektrogramy extrahované opét ze zvukovych za-
znamu porizenych v ilu 1 datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive
Sounds. Shluky byly identifikovany opét algoritmem Agglomerative clustering na dva
shluky. PTi porovnani t¥id 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 porizené od 20:30 vecer do 7:30 rano jsou klasifiko-
vany do tridy 0. Pro ovéreni byl vypocitan Matthewstuv korelacni koeficient mezi
dnem/noci a identifikovanymi shluky. Usvit a zdpad slunce byly uréeny dostupnych
meteorologickych dat stejné jako v predchozim ptipadé. Vysledna hodnota Matthew-
sova korela¢niho koeficientu byla MEFCC=0,62. Tato hodnota znaci relativné silnou

zéavislost 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 6.6 jsou vykresleny MFCC spektrogramy extrahované ze zvukovych
zaznamu porizenych v tlu 3. Identifikace shluki byla provedena za pomoci algo-
ritmu Agglomerative clustering na dva shluky. Pii porovnani tfidy zvukovych vzorku
s korespondujicimi namérenymi daty je zfejmé ,ze tyto shluky pravdépodobné od-
povidaji rozdéleni na zvukové zaznamy kdy je vceli kralovna véelim tilem prijata a
na zvukové zaznamy kdy je vceli kralovna vcelim tlem neprijata. Shluk spadajici
do ttidy 1 v tomto pripadé obsahuje zvukové zaznamy, kdy je véeli kralovna v tlu
pritomna a také je ulem prijata. Shluk spadajici do tr¥idy 0 naopak obsahuje zvu-
kové zaznamy, ve kterych je véeli krdlovna v iilu nepfitomna. Dale ale také obsahuje
zvukové zaznamy, ve kterych je nova véeli 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 korela¢niho koeficientu byla MCC=0,98. S velkou mirou jistoty
tedy muzeme konstatovat, ze tyto dva shluky predstavuji prijeti a neptijeti kralovny.

K vyméné vceli kralovny v tle mize dochazet z vice divodi. Muze k ni napri-
klad dochéazet prirozené pii jejim oslabeni a starnuti, nebo miize byt také zamérnée

provedena vcelarem.

Agglomerative clustering ul 3
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Obr. 6.6: Aglomerativni shlukovani MFCC 1l 3
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V obréazku 6.7 jsou vyobrazeny MFCC spektrogramy zvukovych zaznamu po-
fizenych v lu 3. Identifikace shlukt byla v tomto ptripadé provedena algoritmem
DBSCAN. Po porovnani trid identifikovanych shluku s korespondujicimi naméte-
nymi daty je pozorovana souvislost shlukl 7 a 6 s extrémné vysokymi teplotami a
extrémné nizkou vlhkosti v tlu.Jak je vidét na obrazku A.2 obsazeném v piiloze
této prace, teploty v iilu namérené pro tyto zvukové zaznamy se pohybuji ptiblizné
v rozmezi od 30°C do 54°C, zatimco okolni teplota se pohybuje priblizné od 21°C
do 35°C. Relativni vlhkost v lu se pak pro tyto zdznamy pohybuje v rozmezi od
priblizné 9% do 35%. Vné ulu se pak relativni vlhkost pohybuje priblizné od 28% do
65%. Dale je mozné v obrazku A.2 vidét, ze prumérnd hodnota RMS energie obsa-
zené ve zvukovém zaznamu, kterou miizeme vnimat jako primérnou intenzitu zvuku
v téchto zvukovych zaznamech, je u zvukovych zaznamiu spadajicich do shluki 6 a
7 vyssi nez u ostatnich zvukovych zaznamu. Zejména pak u shluku 6, kde se teplota
v tlu pohybuje priblizné od 45°C do 55°C, je priumérna hodnota RMS zvukovych
vzorkl obzvlasté vysoka. Tato skutecnost by naznacovala, ze véely se pravdépodobné

snazily teply vzduch z dlu vyhnat ven kridly.

DBSCAN ul 3
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Obr. 6.7: DBSCAN MFCC 1l 3
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Na obrazku 6.8 jsou vykresleny Mel spektrogramy zvukovych zaznamu z tlu 3.
Rozdéleni do shlukt zde bylo provedeno pomoci algoritmu Agglomerative clustering.
Pti porovnani ziskanych shlukt s namérenymi daty vyplyva, Ze by se mohlo jed-
nat o rozdéleni na den a noc. Tridy shlukl se pravidelné stiidaji. Zvukové zaznamy
porizené priblizné od 8:00 do 21:00 jsou pravidelné oznacené tiidou 0. Naopak zvu-
kové zaznamy potrizené 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 korelacni koeficient. Vysledna hodnota tohoto koeficientu byla
MCC=0,61. Tato hodnota opét znac¢i pomérné silnou zavislost mezi témito shluky

a dnem/noci.
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Obr. 6.8: Aglomerativni shlukovani Mel spektrogram 1l 3
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Na obrazku 6.9 jsou vykresleny datové body v podobé extrahovanych Mel spek-
trogramt. Identifikace shluki v téchto datovych bodech byla provedena pomoci
algoritmu DBSCAN. Podobné jako v predchozim pripadé, kdy byly ze zvukovych
zéaznamu z ulu 3 extrahovany MFCC spektrogramy a roztiidény DBSCAN algorit-
mem, i v tomto pripadé je mozné je mozné shluky pritadit k vysokym teplotam a
nizké vlhkosti v dlu. Jak je mozné vidét z obrazku A.3 shluky 5 a 4 predstavuji
zvukové zaznamy, pri kterych byla namétrena vysoka teplota a nizka relativni vlh-
kost v ulu. U zaznamu 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
namérena velmi nizka relativni vlhkost v ulu. Zejména pak u shluku 5, kdy byly
naméreny nejvyssi hodnoty teploty, byly také naméreny nejnizsi trovné relativni
vlhkosti v tlu pohybujici se priblizné kolem 10%. Opét je mozné vidét, ze i u tohoto
shluku byla namérena vysoka primérna hodnota RMS, kterd znaci vysokou inten-
zitu zvuku v téchto zvukovych zaznamech a tedy opét predstavuje moznost, Ze se
vcely snazily snizit teplotu v ilu vyfouknutim teplého vzduchu ven za pomoci svych
kridel.
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Obr. 6.9: DBSCAN Mel spektrogram ul 3
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Na obrazku 6.10 je mozné vidét datové body predstavujici MFCC spektrogramy
extrahované ze zvukovych zaznamii. Rozdéleni do shluk bylo v tomto ptipadé pro-
vedeno algoritmem OPTICS. Pri porovnani identifikovanych shlukt s namérenymi
daty bylo zjisténo, ze shluky 3 a 4 pravdépodobné predstavuji zvukové zaznamy po-
i{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 korela¢ni koeficient znamend zapornou
korelacéni 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.

Dale je zde potencialni moznost, ze by shluk 3 mohl souviset s nepritomnosti kra-
lovny. Matthewstv korelacni 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 nepritomnosti kralovny:.

OPTICS Ul 4

Obr. 6.10: OPTICS MFCC ul 4
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Na obrazku 6.11 je mozné vidét vykreslené datové body predstavujici MFCC
spektrogramy extrahované ze zvukovych zaznamu potizenych v tlu 5. Na obrazku
A5 je pak mozné vidét vykreslené prubéhy teploty, vlhkosti a primérné hodnoty
RMS v 1lu. 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 pul plati i pro vlhkost a prumérnou hodnotu RMS jednotlivych zvukovych
zaznamu. Toto by mohlo znamenat rozdéleni na den a noc. PTi vypoctu Matthewsova
korelacniho koeficientu pro shluk 2 a den byla vyslednd hodnota MCC=-0,71, coz
znaci silnou korelac¢ni vazbu s noci. Dale pak pri vypoctu Matthewsova korelacniho
koeficientu pro shluk 3 a den byla vysledna hodnota hodnota MCC=0,59, coz zase

znadi silnou korelacni vazbu se dnem.
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Obr. 6.11: DBSCAN MFCC ul 5

Vyse popsana shlukova analyza prokazala moznou souvislost mezi nékterymi
shluky zvukovych zaznami a mezi nékterymi moznymi situacemi v tlu. Tyto iden-
tifikované situace byly predevsim vysoka teploty a nizka vlhkost v 1lu, déale prijeti
a neprijeti kralovny ostatnimi véelami v tlu 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-
darilo jednoznacné urcit zda je néktery z priznaki jednoznacné lepsi pti rozliSovani

nékterého ze stava v ulu.
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7 Pouziti neuronovych siti pro klasifikaci a
regresi zvukovych zaznami

Zatimco shlukova analyza zvukovych zdznami véeliho bzuceni byla vyuzita pro iden-
tifikaci vybranych neanotovanych stavii vcelstva, pro rozpoznani jiz anotovanych
stavl vcelstva ze zvukovych zaznamu vceliho bzuceni mtizeme pouzit klasifikaci po-
moci neuronovych siti. U datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive
Sounds se nabizi vyuziti neuronové sité pro klasifikaci zvukovych zaznami na stav
pritomnosti nebo prijeti vceli kralovny véelami v tlu. Tento dataset totiz poskytuje

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

7.1 Klasifikace zvukovych zaznami

Pro klasifikaci zvukovych zdznamt na prijeti, ¢i neprijeti vcéeli kralovny tlem byla
vytvorena uméld neuronova sit za pomoci knihovny Keras.[69] Jedna 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 binarni kiizova entropie (binary cross entropy). Jako optimalizacni 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 vzorka na prijeti a neprijeti véeli kralovny. Pre-
hled vsech priznakit na kterych byl model naucen je uveden v tabulce 7.1. Pro
priznaky MFCC a Mels spektrogramy byl také prozkouman vliv poé¢tu Mel propusti
na presnost modelu. Standardné byly MFCC spektrogramy extrahovany s pouzitim
dvaceti Mel propusti. Pro porovnani byly extrahovany s tiiceti Mel propustmi. Mel
spektrogramy pak byly standardné extrahovany za pouziti ¢tyficeti Mel propusti a

pro porovnani byly extrahovany za pouziti Sedesati Mel propusti.
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Pocet Mel propusti ovliviiuje frekvenéni rozliseni a tedy schopnost rozlisovat
frekvence, které jsou si vzajemné blizké. Na kazdé sadé téchto ptriznakt byl model
ucen po 20 epoch. Pro data bylo pouzito rozdéleni 70:15:15. Sedmdeséat 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)]

'

hl mput: | (None, 25760)
Densze | output: | (None, 1024)

'

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

l

h2 mput: | (None, 1024)

Dense | output: | (None, 512)

'

drop2 mput: | (None, 512

Dropout | output: | (None, 512

i

output | mput: | (None, 512)

Denge | output: | (None, 1)

Obr. 7.1: Model neuronové sité
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7.1.2 Evaluace modelu

Pro vzajemné porovnani modelii neuronové sité naucenych na riznych typech pri-
znaku byly vypocteny metriky Accuracy, Precision, Recall a F1. Jejich porovnani je
mozné vidét v tabulce 7.1. Vidime, Ze nejlepsi vysledky meéla neuronova sit, ktera

byla naucena na ptiznacich MFCC s tticeti 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 vysledkii modelti nauc¢enych na jednotlivych ptiznacich

Po nauceni neuronové sité za pomoci spektrogramia MFCC 30 a po vypoctech
vyse uvedenych metrik byla jesté provedena klasifikace na testovacich datech. Z
téchto klasifikaci pak byla vykreslena matice zameén, ktera je k vidéni na obrazku
7.2. 7 matice je mozné vidét, ze predikce byla provedena celkem pro 2130 zvukovych
zaznamu. Celkem 1340 téchto zaznamu bylo s prijatou kralovnou a 790 zaznamu pak
bylo s neprijatou kralovnou. Po predikci neuronovou siti pak z téchto zvukovych
zaznamu bylo spravné klasifikovano 1283 jako zaznamy s prijatou kralovnou a 708
jako zaznamy s neprijatou kralovnou. Pro tyto vysledky je také potreba brat v iivahu,
ze 7 datasetu neni jasné jakym zptusobem byly tyto zvukové zaznamy vyhodnocovany
a oznaceny. Prijeti krdlovny ostatnimi vcelami je obvykle slozity proces, ktery trva
delsi dobu v fadu dni. Stejné tak pri vyjmuti kralovny z tlu véelam chvili trva nez

jeji nepritomnost vyciti.

o8



£ -1200
S
[}
c -1000
©
S
(o]
k= TE - 800
35X
X
T ®© - 600
S
@i
® 0,957 - 400
c
5 (1283)
'© - 200
X

Kralovna nepfijata Kralovna pfijata
Skutecnost

Obr. 7.2: Matice zamén pro MFCC 30

7.2 Regrese zvukovych zaznami

Regresni analyza méla byt v této praci pouzita pro aproximaci kfivek znazornujicich
pocet véel prilétajicich do ulu a vylétajicich z alu. Pro tento 1cel mél byt pouzit
dataset Bee Dataset BUT-2, ktery zminéné tidaje o poc¢tu vcel obsahuje. Nicméné po
blizsim prozkouméani tohoto datasetu bylo zjisténo, ze velké mnozstvi zvukovych za-
znamu k naméfenym datim nebylo zaznamenano vlivem softwarové chyby. Celkem
tento dataset tedy obsahuje 595 zvukovych zaznami. Po prozkoumani namérenych
dat k témto zvukovym zaznamtm bylo zjisténo, ze 516 z téchto zvukovych zaznamu
ma v namétrenych datech u poctu prilétajicich véel do lu 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 ,kterd by predstavovala aktivitu vcelstva neobsahuje. Jako jedina
veli¢ina vhodné 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. 7Z

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

2><7r><x> (7.1)

Lgin = SIN
< maz(x)

kde x je denni doba ve vterinach, mazx(z) je celkovy pocet vtefin obsazenych ve dni

a Ty, je vysledny Cas prevedeny na sinovou funkei.

7.2.2 Model pro regresi

Pro klasifikaci prijeti kralovny véelim tlem ze zvukovych zdznamt byla v minulém
bodé vyuzit model umélé 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 vyzkumu vhodnéjsi pro predikci z casovych rad a to diky

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

e

Y

MaxPooling1D Flatten Dense_1 Dense_2

160

\\q' 37 A ConvlD_3

a‘\ Dropout ConvlD_2
input ConvlD_1

Obr. 7.3: Model 1D konvolu¢ni neuronové sité
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Pro regresi c¢asu ze zvukovych zaznamu tedy byla za pomoci knihovny Keras
implementovana 1D konvolu¢ni neuronova sit. Strukturu této sité je mozné vidét na
obrazku 7.3. Model této neuronové sit se skldda z celkem deviti vrstev. Prvni vrstvou
je vstupni vrstva, do které budou vstupovat MFCC spektrogramy extrahované ze
zvukovych zaznami. Za vstupni vrstvou nasleduje 1D konvoluc¢ni vrstva skladajici se
z Sedesati Ctyr filtru (detektoru priznaki) o vysce 7 (velikost kernelu). 1D Konvoluéni
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 neuroni 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 druha
obsahuje 16 filtrti o velikosti 2. Za témito 1D konvolu¢nimi vrstvami nasleduje Maz-
pooling vrstva, ktera redukuje mnozstvi dat vybérem pouze téch nejdominantnéjsich.
Néasledné jsou data prevedena do 1D vektoru ve Flatten vrstveé a putuji do dvou plné
propojenych vrstev. Z posledni vrstvy pak vystupuje predikovana hodnota sinusové

funkce casu.

7.2.3 Uceni modelu

Model byl naucen 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 casu podle
denni doby kdy byl zvukovy zaznam porizen. Pti uc¢eni modelu je dilezité data z jed-
notlivych uli nahodné 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 optimalizac¢ni algoritmus Adam, ztratovou funkci

Mean absolute error (stiedni absolutni chyba) a model byl u¢en po 100 epoch.

7.2.4 Evaluace modelu

V datasetu Smart Bee Colony Monitor: Clips of Beehive Sounds po prozkoumani
dat, bylo zjisténo, ze meéreni z ulu 1 a3 na sebe navazuji a mérici zafizeni 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 tltim s rozdilnym poctem vcel a tedy rozdilnym zvukovym "otiskem'".

Poslednich 1000 méteni bylo ponechano pro evaluaci modelu.
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Vysledné predikce je mozné vidét na obrazku 7.4. Na tomto obrazku jsou modrou
barvou vykresleny predikované hodnoty modelem 1D konvoluéni neuronové sité zna-
zornujici sinusovou funkci denni doby pro jednotlivé MFCC spektrogramy predsta-
vujici zvukové zaznamy. Oranzovou barvou jsou pak vykresleny hodnoty vypocteny
z realného casu, kdy byly zvukové zdznamy porizeny. Jelikoz se jedné 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.
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Obr. 7.4: Predikovand data 1D konvoluéni neuronovou siti
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Zavér

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

V praktické c¢asti prace pak nejprve bylo provedeny modifikace stavajicitho akvi-
zicniho zatizeni pro akvizici meteorologickych a zvukovych zdznamt z vcelich ulu.
Byly zde provedeny modifikace pro uvolnéni vypocetniho vykonu tohoto akvizi¢niho
zatizeni. Tato modifikace spocivala v zakomponovani zatizeni Raspberry Pi Pico do
meériciho Tetézce vedle ptivodniho zatizeni Raspberry Pi 4. K zakomponovanému za-
tizeni Raspberry Pi Pico byly pripojeny veskeré senzory snimajici meteorologické
veli¢iny. Méreni z téchto senzorti tak nové obstarava zarizeni Raspberry Pi Pico,
¢imz se uvolnil vypocetni vykon na zarizeni Raspberry Pi 4. U stavajicich senzorti
doslo také u nékterych z nich k nadhradé za novéjsi verzi, a nové byla pridana vaha
pro snimani zmén hmotnosti véeliho ilu. Vedle téchto modifikaci bylo dale vyTeseno
odesilani namérenych dat do vzdéalené databaze a nakonec vykresleni téchto méteni
ulozenych v databazi 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 funkcnost bude ovérena v praxi ve spolupraci s Vyzkumnym tstavem
véelarskym.

V naésledujici ¢asti prace byla provedena shlukova analyza zvukovych zaznamt
vcelitho bzuceni z dostupnych databazi metodou t-SNE. Zvukové zaznamy byly na-
sledné rozttidény do shlukt shlukovacimi algoritmy. K témto shlukim pak byly
vypocteny korela¢ni 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 neprijetim kralovny a nakonec se dnem a noci. Hlavnim piinosem shlukové
a korelacni analyzy je pak identifikace objevenych shluki s déji v tlu a podepreni
této domnénky korelacni analyzou. To je velmi dilezité do budoucna, protoze ovliv-
novani véelstev za tcelem vyvolani riznych stavi, které mohou byt potencialné ne-
bezpecné, je sice mozné, ale nezodpovédné vuci véelstvu. Ve vysledku to znamena,
ze pro nasbirani ucicich dataseti bude muset byt vétsina téchto stavi 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 zaznami za
pomoci neuronovych siti. Pro klasifikaci byl pouzit model hluboké neuronové sité se
dvémi skrytymi vrstvami. Klasifikace byla provedena na zakladé pfijeti nebo nepri-
jeti vceli kralovny ve zvukovych zaznamech. Nauceni modelu a klasifikace zvukovych
zaznamu byla provedena pro vybér extrahovanych priznaki ze zvukovych zaznami
a byl urc¢en 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 zakladé zvukovych zadznamu vceliho
bzuceni. Pfinosem této cCasti je pak praktickd demonstrace toho, ze ze zvukovych
zaznamu vcelstva lze za pouziti metod uceni s ucitelem presné rozpoznavat a pred-
povidat nékteré jeho stavy. To pak mize vést k vyvoji systému, které usnadni chov
vcel a to véasnym rozpoznanim nebezpecnych stavi a snizenim cetnosti fyzickych
kontrol na stanovisti.

Pro budouci vyzkum by bylo dobré provést premétreni datasetu Bee Dataset
BUT-2, jelikoz tento dataset ma prozatim velmi omezeny pocet méteni. Navic pri
prehrani nékterych ndhodné vybranych zvukovych zaznamt nebylo véeli bzuceni sly-
set viibec, coz muze vyrazné ovlivnit vysledky analyzy. Déale by bylo pfinosné 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
véel na zakladé zvukovych zaznamt. Dalsim zajimavym tkolem by mohlo byt vy-
uziti nové pridané vahy pro stanoveni aktivity vcéelstva na zakladé zmén hmotnosti

ulu, nebo pro detekci rojeni vcel.
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B Obsah elektronické prilohy

V elektronické priloze prace lze nalézt samotny text prace v pdf pod nazvem Apro-
ximace funkei stanovujici aktivitu véelstva za pomoci neuronovych siti.pdf. Déle

zde 1ze nalazt ve slozce Code programy pouzité k analyze dataseti pouzitych v této

praci.

L e e korenovy adresar prilozeného archivu
Aproximace funkci stanovujici aktivitu vcelstva za pomoci neuronovjch
siti.pdf
L o P programy

CNN.py
Correlation.py
DNN.py

Make_features_tsne_class.py
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