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Zarizeni pro rozpoznavani obrazu
v realném case

Abstrakt

Tato prace pojednava o hardwarové-softwarovém reseni, které v re-
alném case snimkuje ptaci krmitko, pouziva strojové uceni k roz-
poznani ptaka v obraze a urceni jejich druhu a vede zaznam. Déle
je v praci popsana webova aplikace, kterd zpristupnuje statistiky
a zivy stream s anotacemi nalezenych ptakt. V praci je dale popsan
vlastni model pro klasifikaci druht ptakt vyskytujicich se v dané
oblasti.

Kli¢ova slova: hluboké neuronové sité, ptaci, Raspberry Pi, roz-
poznavani obrazu

Real-time image recognition device

Abstract

This paper discusses a hardware-software solution that takes real-
-time images of a bird feeder, uses machine learning to recognize
birds in the image and determine their species and keeps a record.
The paper also describes a web application that makes available
statistics and a live stream annotating the birds found. The thesis
also describes a custom model for classifying bird species occurring
in a given area.

Keywords: deep neural networks, birds, Raspberry Pi, image re-
cognition
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1 Uvod

Jiz. pred zapocetim tohoto projektu mé zaujala problematika rozpoznavani ptaka
v redlném case a identifikace jejich druhti. Zaujal mé projekt dobrovolného scitani
ptaku, které lidé kazdorocné provadéji ruéné a nazyva se Ptaci hodinka, coz pomaha
ornitologim ziskat informace o stavu riznych druhti na rtiznych lokalitach. Myslel
jsem si, ze tuto ¢innost by bylo mozné automatizovat pomoci zafizeni schopného
rozpoznavat ptaky na zabérech mist, kde se vyskytuji, a nasledné urcovat jejich
druhy pomoci strojového uceni.

Dalsim motivujicim faktorem pro vybér tohoto tématu byla situace na nasi ro-
dinné chalupé v Jizerskych horach, kde se nachazi prostorné krmitko, jez je casto
navstévované mistnimi ptaky. Je mozné je tam snadno pozorovat a vytvorit o nich
statistiky.

V této praci je predstaveno hardwarové-softwarové reseni, které v realném case
rozpoznava ptaky a urcuje jejich druh pomoci hlubokych neuronovych siti a vede
o nich statistiky. Tyto statistiky spolecné s zivym video streamem jsou zpristupnény
na webové aplikaci.



2 Reserse

2.1 Ptaci hodinka

Pta¢i hodinka je projekt zastitény Ceskou spolecnosti ornitologickou a predstavuje
kazdoroéni s¢itani ptakl na krmitkach. Do séitdni se miize zapojit kdokoliv, i bez
predchozich zkusenosti, projekt je urcen vsem zajemcium o ptaci déni v okoli. Projekt
existuje od oku 2019.

Pta¢i hodinka si dava za cil dlouhodobé sledovat zimovani ptaka v Ceské re-
publice a zjistovat, co ovliviiuje jejich vyskyt a chovani. Dalsim cilem je zapojeni
verejnosti do védeckého vyzkumu, coz u lidi napomahd k budovani vztahu k ptaktm
a prirodeé.

Kromé ¢eské Ptadi hodinky existuji podobna s¢itani i v zahrani¢i. Ceské spo-
le¢nost ornitologicka tizce spolupracuje s ornitologickymi spole¢nostmi z Bavorska,
Rakouska, Svycarska, od roku 2024 nové ze Slovenska a Srbska. Diky této spolupraci
je mozné vysledky porovnavat preshranicné. [4]

2.2 Uvod do rozpoznavani obrazu strojovym ucenim

Hluboké neuronové sité (DNN) simuluji strukturu lidského mozku tim, ze obsahuji
uzly jako neurony, propojené do vrstev. Kazdy uzel ma vstupy a vystupy, pricemz
spojeni mezi nimi ma prirazenou vahu, a vystup je ovlivnén aktivac¢ni funkei. Tréno-
vaci algoritmy hledaji optimalni hodnoty vah pomoci trénovacich dat, coz umoznuje

vvvvv

vvvvv

z obrazovych dat. Na konci maji plné propojenou vrstvu a vrstvu normalizace. [17]

Pro detekci objektii v obrazech se casto pouzivaji algoritmy a modely postavené
na CNN; jako jsou naptiklad Region based CNN (R-CNN), Fast Region based CNN
a Faster Region based CNN. [5] V této praci je pouzity algoritmus YOLO ve verzi
8 (YOLOVS), pricemz v pocatecnich fazich vyvoje se pouzival YOLO ve verzi 3
(YOLOv3).
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Zoom until your bird fills the box
Blackburnian Warbler

ADULT MALE

Always a fan favorite; known for its flame-orange throat
that seems to glow even through fog and rain.
Triangular black cheek patch and oddly shaped white
wing patch are also distinctive. Females and immatures
are washed-out versions of males—look for yellowish...
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Obréazek 2.1: Ukazka prace s Merlin Bird ID

2.3 Projekty rozpoznavani ptaki

Existuje Tada projektt, které vyuzivaji rozpoznavani ptakt nejen za pomoci ob-
razki. Jednotlivé projekty se od sebe lisi mnoha aspekty, mezi které patii naprt.
platforma, nebo vyskyt dalsich funkci. Diilezitym aspektem v porovnani k mé préci
je rozpoznavani zivého streamu a ne pouhé fotografie, dale pak vedeni statistik.

Prvnim takovym projektem je mobilni aplikace Merlin Bird ID. Je dostupné pro
Android a i0S. Vyuziva databazi eBird, kterd shromazduje data od prispévatelu
a dokumentuje vyskyt druhu ptakiu v ruznych oblastech. Aplikace umozinuje urcovat
ptaky pomoci informaci o jejich vzhledu, chovani, polohy vyskytu, ale také pomoci
zvuku a fotografie. [3] Pravé rozpoznani podle fotografie je nejblizsi této praci, ale
stale je to rozpoznavani fotografii na pokyn uzivatele a ne samostatné sledovani
ptac¢itho déni v uréitém misté. Ukazku prace s rozpoznavanim podle fotografie je
mozné vidét v obrazku 2.1.

Dalsim takovym projektem je Picture Bird, jenz predstavuje aplikaci dostupnou
na platformach iOS, Android, Mac a Windows. Tato aplikace umoziuje rozpoznavani
ptéka podle obrazku nebo zvuku. Kromé toho v ramci projektu existuje encyklopedie
ptéku a je také umoznéna expertni konzultace s ornitology. [14] Zde je rozpoznani
podle obrazku opét nejblizsi této praci, ale opét se nejednd o soustavné sledovani
urc¢itého mista.
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2.4 Pouzité technologie

2.4.1 Technologie pouzité pro strojové uceni

Pro trénovani vlastniho modelu pro klasifikaci obrazkt jsem pouzil TensorFlow
a v ném vestavény Keras, coz je vysokoiroviiové API, které se da pouzit i s jinymi
frameworky. [12]

Pro detekci objektti v obrazku pouzivam technologii YOLO, ve finalni podobé
prace verzi 8, kde pouzivim predtrénovany model Ultralytics YOLOvS8 [13], jehoz
balik poskytuje i moznost exportu do jinych formatu [2].

Pro béh vsech modeli jsem pouzil framework TensorFlow Lite, ktery je opti-
malizovan pro béh na mobilnich a vestavénych zarizenich, popdporuje hardwarovou
akceleraci, je multiplatformni a podporuje pouzivani z nékolika programovacich ja-
zyki, véetné Pythonu pouzitého v této praci. [11]

2.4.2 Technologie pouzité pro streamy

Pro preposilani video streamu jsem pouzil program MediaMTX, ktery umoznuje
odesilat a konzumovat streamy pomoci protokoli napr. RTSP, HLS, WebRTC, je
mozné jej nazyvat "medialnim routerem”. V pripadé, ze je MediaMTX nastaven jako
proxy vedouci na jiny stream, existuje zde moznost pripojeni se k cilovému streamu
pouze, pokud ma proxy alespon jednoho klienta pripojeného, jinymi slovy se data
neprendseji, pokud je nikdo nekonzumuje. Program je napsan v jazyce Go. [1]

2.4.3 Technologie pouzité pro webovou aplikaci

Backend webové aplikace je napsany v jazyce Python a vyuziva framework Django,
ktery pokryva Casté aspekty vyvoje webovych aplikaci [7], jako je databaze [6],
prihlasovani [9] nebo lokalizace [8].

Jako webovy server jsem z duvodi uvedenych v kapitole 5.2.1 zvolil mod  wsgi-
-express, coz je separatni instance Apache, na které bézi mod-wsgi, tedy propojeni
s Python kédem.

2.5 Vychozi zdroje pro tuto praci

Béhem vyvoje softwaru této prace byl vytvoren vlastni kod, avsak pro detekci ob-
jektu v obrazech, klasifikaci obrazkt a trénovani modelu klasifikace obrazki jsem
puvodné cerpal z dostupnych online zdroji.

Pro detekci objektt v obrazech jsem vyuzil ¢lanek [15], ktery ukazuje detekci
objektl ve videu pomoci modelu YOLOv3 natrénovaného na datasetu COCO. Je-
likoz byl kéd zaclenén do objektové-orientované struktury, existuji uz pouze jeho
fragmenty na urcitych mistech zpracovani dat nebo prace s modely.

Pro klasifikaci obrazku jsem se inspiroval ¢lankem [16], ve kterém je popsana
tvorba webové aplikace pro rozpoznani zdravého/nezdravého listu rostliny. Pouzil
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jsem kod pro klasifikaci obrazk z tohoto clanku, ktery jsem integroval do této prace,
pricemz tedy podobné jako v pripadé zminéném vyse splynul s ostatnim koédem.

Pri trénovani modelu pro klasifikaci obrazka jsem vyuzil ¢lanek popisujici meto-
du transfer learning na modelu s architekturou EfficientNet. Tento ¢lanek podrobné
vysvétluje postup trénovani modelu, ktery je v zakladu jiz natrénovan na datasetu
ImageNet, na vlastnich datech. [10] K6d trénovani nebyl zaclenén do objektového
navrhu, a tak se v pozménéné podobé vyskytuje a pouziva i v kone¢né podobé této
prace.

Cést prace byla odvedena v mém bakaldiském projektu. [18]

13



3 Hardware

Pro tuto praci jsem pouzil hardware, ktery by se dal rozdélit na dvé casti. Prvni
skupina je pocita¢ Raspberry Pi s kamerou, které jsou umistény u krmitka, déle
existuje virtualni server, jehoz hardware vsak nevlastnim a neovladam, protoze je
poskytovan jako sluzba na hostingu.

3.1 Krmitko

K ptacimu krmitku jsem umistil hardware, ktery zajistuje jeho snimkovani a na-
sledné zpracovani obrazu. Sestava z pocitace Raspberry Pi 4 a kamerového modulu
Raspberry Pi Camera 3.

Pocitac je s kamerou propojen pres rozhrani CSI, jehoz kabel je prilis kiehky na
to, aby se s nim prochézelo zdi a vedl se vné budovy. Proto je CSI spojeni premosténo
pres HDMI kabel, k ¢emuz jsem vyuzil par prevodnikt mezi CSI a HDMI. Tyto jsou
umistény co nejblize koncovému zarizeni, takze ven z ochranné krabicky jak pocitace,
tak kamery, vede jiz jen HDMI kabel.

3.1.1 Pocitac¢ Raspbery Pi 4

Pocita¢ Raspberry Pi 4 pouzity v této praci slouzi k ziskavani a rozpoznavani ob-
razovych dat z kamery. Informace o rozpoznanych objektech eviduje a odesila na
server, poskytuje také stream, ve kterém jsou anotované nalezené objekty.

Fotografie umisténi pocitace Raspberry Pi je mozné vidét v obréazcich 3.1, 3.2
a 3.3

Pocitac¢ je umistén ve vnitinich prostorech nedaleko krmitka v ochranné krabicce.
V krabicce je umistén také prevodnik CSI-HDMI, kviili ¢emuz jsem vybral krabicku,
ktera podporuje umistovani HAT modult, je tak vyssi a obsahuje velky otvor pro
vstupy a vystupy HAT Moduli. Prevodnik jsem suchymi zipy pripevnil na strop
krabicky a timto velkym otvorem vychazi jiz HDMI kabel. Nevyhodou tohoto reseni
je nutnost prevodnik pridrzovat pri manipulaci a fakt, ze CSI kabel je zkroucen
v blizkosti procesoru pocitace. Pocita¢ Raspberry Pi je napdjen pomoci adaptéru ze
sité.

Raspberry Pi je pripojeno k Internetu pres lokalni sit, ke které je pripojeno pres
Wi-Fi. V daném misté neni signal Wi-Fi prilis silny, ale obrazova data, ktera jsou
nejobjemné;jsi, 1ze stale prenaset v dostatecné kvalité pro zobrazeni uzivateli.
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Obréazek 3.1: Umisténi Raspberry Pi
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Obrézek 3.2: Detail Raspberry Pi — uzavieno
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Obrazek 3.3: Detail Raspberry Pi — otevieno
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3.1.2 Kamerovy modul

Pro samotné ziskavani obrazki je u krmitka umisténa kamera Raspberry Pi Camera
v3.

Kamera je umisténa na kovové konstrukci v ochranné krabicce, ktera spliuje
specifikaci [IP67. Uvniti krabicky se nachéazi také prevodnik HDMI-CSI, se kterym je
kamera spojena srouby diky jejich spolecnému pudorysu. Tvori tak celek, ke kterému
je pripojen HDMI kabel, jenz vede z krabicky ven. Onen celek je pres suchy zip
pripevnén ke korkové zatce, kterd slouzi jako podlozka, aby byla kamera vhodné
umisténa v ramci krabicky. Celek je odnimatelny.

Béhem préace jsem se potykal s problémy pravé s kamerou, zejména jeji ochra-
nou. Na zacatku prace zde byla umisténa kamera Arducam 16Mpx v jiné krabicce.
Neékolik kamer bylo zni¢eno vlhkosti, kterou jsem se snazil zmirnit pomoci sackl na
pohlcovani vlhkosti. Po vyméné krabicky jse zjistil, Ze byl v horni prichodce vytvo-
fen otvor, pravdépodobné vinou nékterého z ptaki. Po vyméné jiz posledni kamera
nevykazuje zadné chyby a diky pruhlednému viku krabicky je vidét, Ze je uvnitt
sucha. Fotografie kamery lze nalézt v obrazcich 3.4 a 3.5.

3.1.3 Akcelerator Google Coral

Pro lepsi a efektivnéjsi fungovani rozpoznéavaci aplikace jsem planoval pouzit Google
Coral, ktery obsahuje koprocesor EdgeTPU pro akceleraci neuronovych siti a existuje
pro néj podpora v frameworku TensorFlow Lite. Problém se vyskytoval u detekéniho
modelu, ktery se nedarilo nac¢ist do akceleratoru. Proto akcelerator neni pouzity ve
finalni podobé prace.

3.2 Virtualni server na hostingu

V této préaci se kromé lokalniho hardware u krmitka pouziva také virtudlni server
provozovany na hostingu. Na serveru bézi webova aplikace zpristupnujici statistiky
a zivy stream. Kromé toho zde bézi VPN server, ktery zajistuje konektivitu mezi
serverem, pocitacem u krmitka a pripadné dals$imi zafizenimi, nap?. mymi pocitaci,
které potrebuji zabezpeceny a primy pristup k radé sluzeb na serveru a pocitaci
u krmitka.

Fakt, Ze server se nachazi na hostingu a je virtuadlni, znamend, Ze jeho hard-
ware nemohu primo ovladat. Ma vsak oproti serveru umisténému doma ¢i primo na
chalupé u krmitka nékolik vyhod:

o Zajisténi neustalého a stabilniho privodu elektrické energie.

o Zabezpeceni hardware proti pripadnému pozaru nebo jinym havariim vzniklym
v nepritomnosti osob v byté nebo budové.

o Zajisténi stabilniho pripojeni k internetu s verejnou IP adresou. Verejna IP
adresa neni standardni pro domaci sité.
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Obrazek 3.4: Kamera — detail
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Obrazek 3.5: Kamera s krmitkem
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4 Infrastruktura, operacni systém
a konfigurace

Pro tuto praci a dalsi moje projekty se vyuziva infrastruktura, jejimz stfedem je
virtualni server umistény na hostingu a VPN sit, ktera umoznuje a zabezpecuje
komunikaci s koncovymi zafizenimi.

Schéma infrastruktury je mozné nalézt v diagramu 4.1.

4.1 VPN

Pocita¢ Raspberry Pi a server jsou propojeny prostiednictvim sité VPN. Primé
pripojeni zvenku do lokalni sité neni mozné, protoze domaci sité Casto vyuzivaji
Network Address Translation (NAT), coz znamena, ze verejna IP adresa neni bézné
dostupna a musi byt obvykle ziskana jako doplinkova sluzba. Diky VPN je vsak
mozné pristupovat k pocitaci i mimo mistni sit. Osobni zafizeni se mohou také
pripojit k VPN a ziskat tak pristup k pocitaci Raspberry Pi, i kdyz se nenachazi ve
stejné lokalni siti.

Dalsi divod, pro¢ pouzivam ve své infrastrukture VPN, i kdyz komunikuji pouze
se serverem, ktery je verejné dostupny, je bezpecnost. VPN umoziuje bezpecny
pristup k serveru i k pocitaci u kamery, a tim padem neni nutné resit Sifrovani nebo
riziko prolomeni hesla u sluzeb, které se pouzivaji pouze uvnitt VPN. Vétsina porti,
které jsou urceny pouze pro interni pouziti a spravu, je oteviend pouze do VPN.

Klienti VPN jsou nejen pocita¢ Raspberry Pi, ale i moje osobni zafizeni, a dalsi
zalizeni souvisejici s jinymi projekty. Pripojuji se k VPN pres otevieny port na ser-
veru, pres ktery navazou sifrovany tunel. Tento tunel vytvari zdanlivé primé spojeni
mezi klientem a serverem, coz umoznuje oboustrannou komunikaci a server funguje
téz jako zprostredkujici sifovy prvek pro komunikaci mezi jednotlivymi klienty:.

4.2 Virtualni server

Opera¢nim systémem serveru je Ubuntu Server 20.04 LTS, ktery jsem vybral, pro-
toze jej znam a je to jedna ze standardnich linuxovych distribuci pouzivanych na
servery. Jeho primarnim rozhranim je prikazovy radek, ke které se pripojuji pomoci
SSH. Grafické uzivatelské rozhrani jsem doinstaloval pro projekty vyzadujici desk-
topové aplikace a pro plny pristup ke sluzbam uvniti VPN z pocitaci, které nemaji
pristup do VPN.
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OpenVPN server zprostredkovava vyse uvedenou sit VPN, pripojeni je k dispozici
na UDP portu 1194. Instance s danou konfiguraci je vedena jako systémova sluzba.

Na serveru bézi webovy server Apache, ktery zpristupnuje nékolik webt ruznych
projektl, pricemz jednotlivé weby jsou odliseny pomoci virtualhosti. Jeden z téchto
webll je z této prace a zobrazuje statistiky a zivy stream. Pro tento web slouzi
tato instance webového serveru pouze jako reverzni proxy pro jinou instanci bézici
v ramci webové aplikace, viz .

4.3 Raspberry Pi u krmitka

Operacnim systémem Raspberry Pi je Raspberry Pi OS, konkrétné jeho 64bitova
verze. Volba tohoto operacniho systému byla prirozend, protoze se jedna o linuxovou
distribuci vydavanou vyrobcem Raspberry Pi. Jedinym jeho uzivatelskym rozhranim
je prikazovy radek, ke kterému se pripojuji pres SSH.

Raspberry Pi je ptripojeno k siti VPN, diky které je dostupné i mimo lokalni sit
na chalupé, takze je mozna interni komunikace se serverem, a také je Raspberry Pi
dostupné z mych pocitacii, nezavisle na jejich umisténi.

Na Raspberry Pi bézi aplikace pro rozpoznavani obrazu z kamery. Tato obsahuje
instanci medidlniho serveru MediaMTX, kde je dostupny vysledny stream, ktery pres
VPN ziskvava webova aplikace na serveru. Z VPN a lokalni sité je vSak mozné se
na stream pripojit i pfimo, napt. z prehravace VLC.

Pro sbér dat jesté na Raspberry Pi drive bézela aplikace MotionEye, ktera méla
problém se ziskavanim dat z kamery Arducam 16Mpx, kvili ¢emuz jsem aplikaci
zvnéjsku rozsitil, aby data z kamery byla ziskavana pres utilitu libcamera-vid, jejiz
béh v této situaci nebyl prili§ stabilni a dochazelo tak k vypadkim. Tyto byly
spole¢né s netésnici krabickou vyraznymi prekazkami pti zprovoznovani kamery.
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5 Implementace software

Pro tuto préaci jsem napsal dvé aplikace. Prvni aplikace rozpoznava obraz pomoci
neuronovych siti, druha je webova aplikace zobrazujici stream a zaznamenana data.

Aplikace pro rozpoznavani obrazu bézi na Raspberry Pi a ziskava obrazova data
z kamery a provadi rozpoznavani. Obraz s anotacemi poskytuje jako vystupni stream
a zaznamenava statistku rozpoznanych ptaku.

Webova aplikace bézi na virtudlnim serveru a zobrazuje statistiku vyskytu jed-
notlivych druht ptakt ve zvoleném case, zaroven uzivatelim s patficnym opravné-
nim zptistupnuje zivy stream z aplikace pro rozpoznavani obrazu.

5.1 Aplikace pro rozpoznavani obrazu

Pro rozpoznavani ptakt v obrazovych datech a ukladani vysledki jsem vyvinul
aplikaci v jazyce Python 3, kterd, jak jiz bylo uvedeno, bézi na pocitaci Raspberry
Pi 4 u krmitka. Je napsand prevazné pomoci objektové orientovaného paradigmatu.

Aplikace sleduje obraz z krmitka a pomoci DNN nachézi ptaky v obraze a urcuje
jejich druh. Poskytuje vystupni stream, ve kterém jsou anotovany polohy a nazvy
druht nalezenych ptaki. Tyto také zapisuje do databaze spoleéné s casem jejich pii-
chodu a odchodu. Tyto vysledky jsou pak nahravany na server do webové aplikace,
pomoci jejtho APL.

Samotny kéd v Pythonu je spoustén z CLI, pricemz existuje nékolik vstupnich
bodi, kde vedle vstupniho bodu aplikace, ktery se pouziva ve finalni podobé prace,
vedlejsi vstupni body umoznuji samostatné spoustét nékteré mensi ¢asti z celkové
funkcionality, napt. pouze provést rozpoznani samostatného obrazku ze souboru.

Celkova aplikace kromé samotného programu v Pythonu vyuziva také program
MediaMTX, ktery soustavné konzumuje stream z aplikace a poskytuje jej pomoci
protokolu RTSP do lokalni sité a VPN, kde ji vyuziva webova aplikace.

V této sekci se vyskytuji diagramy trid, které vzdy vystihuji urcitou vrstvu nebo
jeji cast. Pro zjednoduseni zde nejsou zobrazeny tovarni objekty a CLI, pokud se
jich diagram pirimo netyka.

5.1.1 Cinnosti aplikace v jednotlivych vlaknech

Béh aplikace je rozdélen do dvou vldken, kde v prvnim vlakné bézi rychlé zpracovani
obrazového streamu za tcelem zobrazeni v redlném case, pricemz v druhém vlakné
probiha rozpoznavani ptaki, urcovani jejich druhii, nastaveni anotaci pro stream
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Obrazek 5.1: Popis ¢innosti rozpoznavaci aplikace

a zaznam vysledkt. Schéma ¢innosti v jednotlivych vlaknech a jejich propojeni je
mozné nalézt v diagramu 5.1.

Jiz zminéné vldkno pro rychlé zpracovani streamu provadi ve smycce nasledujici
sekvenci:

1. ziskani rdmce z vstupniho streamu z kamery

2. ulozeni kopie rdmce pro ucely rozpoznavani v druhém vladkné

3. anotovani ramce posledni dostupnou anotaci.

Vladkno pro rozpoznavani a zaznam vysledkt provadi ve smycce tyto kroky:
1. zpracovani ramce detekénim modelem pro nalezeni ptaki v obraze

2. vyrezani obrazku ptaki podle detekce

3. zpracovani obrazki ptakt klasifikacnim modelem pro urceni druhu ptéka

4. anotace nalezenych ptakt s uréenim druhu a pravdépodobnosti do ptivodniho
obrazku
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5. registrace nalezenych objektt ve sledovaci vrstvé, viz 5.1.7
6. v pripadé, ze ve sledovaci vrstvé existuji objekty k zapsani, tyto zapsat

Z popisu vlaken je vidét, Ze rozpoznavani muze probihat s nizsi frekvenci nez
zpracovani streamu, pii jehoz anotaci se vyuzivaji vzdy vysledky posledni predikce.
V praxi jsou tedy v bézicim streamu anotace vzdy po urcitou kratkou dobu stejné,
nez jsou zmenény.

5.1.2 Obecna charakteristika aplikace

Aplikace se sklada z nékolika vzajemné propojenych vrstev, kde dand vrstva posky-
tuje urcitou funkcionalitu a je mozné ji konfigurovat, ¢asto i z rozhrani prikazového
radku. Konkrétni funkcionalita je fesena pokud mozno obecné, coz napomaha roz-
sititelnosti a vyméné implementace nékterych casti. Zavislost jednotlivych vrstev
je mozné vidét v diagramu 5.2. Je nutné podotknout, Ze pro zjednoduseni v ném
jsou obsazeny pouze vazby provozni logiky a ne inicializace nebo vyuzivani obecnych
rozhrani.

Kazda vrstva je tvorena rozhranimi, abstraktnimi a konkrétnimi tfidami a funk-
mensi tiidy metodou kompozice. Dané ¢asti pak mohou byt vytvareny nezavisle,
¢imz dochézi ke zjednoduseni inicializace aplikace.

Pri inicializaci jsou v nékterych pripadech objekty vytvareny pomoci tovarnich
objektl nebo funkci, diky ¢emuz se oddéli inicializace od vlastni funkcionality, coz
miize byt zadouci, zejména pokud dand funkcionalita obsahuje mnoho konfigurac¢nich
parametri. Pro zjednoduseni diagrami tiid nejsou tovarni tfidy vyobrazeny, pokud
se dany diagram nezabyva primo jejich implementaci.

V nékterych pripadech je ur¢ita funkcionalita definovana obecné a existuje vice
implementaci. Ty jsou definovany nezavisle a jsou automaticky vyhledavany speci-
alnim typem tovarnich objekti.

5.1.3 Rozpoznavani obrazu

Vyvinul jsem slozitou softwarovou vrstvu pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi
(DNN), kterd ma za 1kol abstrahovat tyto sité z ruznych frameworku a poskytovat
vyssim vrstvam moznost ziskat relevantni vystupy pro zadané vstupy. Tento pristup
jsem zvolil, protoze jsem chtél mit moznost ménit pouzity framework dle potieby ve
VYyVoji.

Pro lepsi pochopeni této vrstvy je vhodné definovat nékolik pojmi, které jsou
vyznamné nejen pro tuto vrstvu aplikace. Termin "predikce” slouzi jako obecny
vyraz pro jakoukoli ¢innost s DNN, ktera odhaduje realitu. Tato prace se zaméruje
na detekci objekt, klasifikaci obrazkt a jejich kombinaci, které lze obecné oznacit
jako rizné druhy predikei.

V diagramu Figure 5.3 je mozné vidét obecné vztahy tiid souvisejicich s predikei.
Neni zde zminka o konkrétnim druhu predikce, jelikoz schéma tiid souvisejicich
s konkrétnimi druhy je k nalezeni v diagramech 5.5, 5.6 a 5.6.
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Na zacatku vyvoje této prace jsem cerpal inspiraci z nékolika tutoriali, pomo-
ci kterych jsem vytvoril jednoduché skripty pro provadéni predikci, tedy klasifikaci
a detekci. Tyto pocatecni skripty nebyly prilis obecné a nebyly napsany s dirazem
na objektové orientované programovani. Postupem casu jsem vsSak vyvinul mno-
hem obecnéjsi kod, kde fragmenty ptivodniho kédu se v soucasném zdrojovém kédu
nachazeji na riznych mistech tohoto strukturovaného kodu, predevsim u ovladani
neuronovych siti v daném frameworku a zpracovani dat tésné pred nebo po zpra-
covani modely. Castéji vSak byl ptivodni kod zcela nahrazen, protoze novy kéd byl
rozdélen do mnoha t¥id.

Cilem této vrstvy je poskytnout velmi obecné rozhrani, a proto je velkéa cast ko-
du napsana tak, aby byla pouzitelna pro jakykoliv druh predikce. Konkrétni vstupni
i vystupni typy jsou generické a jsou upravovany pro konkrétni druh predikce. Oba
konkrétni druhy predikce pouzité v této praci maji jako vstup obrazek reprezento-
vany vicedimenzionalnim polem NumPy. Vystupni typy jsou odlisné, coz vyplyva
z charakteru daného druhu predikce.

Vrstva se déle déli na modely, které zajistuji ovladani specifického frameworku,
dale pak na class selectory, které slouzi k obecnému vybirani t¥id v predikci bez
ohledu na druh predikce, a nakonec prediktory, které vyuzivaji vyse uvedené spolecné
se zprcovanim vystupnich dat pro zajisténi celkové funkcionality.

Modely

Vrstva pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi definuje modely jako tridy, kte-
ré vytvareji a zapouzdiuji instanci modelu z konkrétniho frameworku. Tyto tridy
maji jednotné vnéjsi rozhrani pro urcity typ predikce, coz umoznuje mit implemen-
taci modelu nezavislou na zpracovani vystupu pro ziskani potrebnych dat. Je vsak
nezbytné, aby vstupni a vystupni datovy typ byl kompatibilni.

Hierarchie modeli je navrzena dvoucestné, kdy cestou implementace rozhrani
model odpovidd danému typu predikce (zde klasifikace nebo detekce). Cestou abs-
traktnich tfid mohou modely riznych typu predikce ale stejného frameworku sdilet
¢asti, které jsou pro vsechny modely frameworku spolecné.

Modely, které pracuji s tiidami (v této praci vSechny), maji sdilenou funkciona-
litu nacitani nazva tiid, které jsou ulozeny a nacitany spolecné s modelem, protoze
nazvy tiid odpovidaji triddm konkrétniho modelu, ale pouzivaji se mimo samotné
modely, protoze z hlediska prace neuronovych siti jsou nazvy tiid pouhé oznaceni
pro prehlednost a nepouzivaji se u prace se surovymi daty.

Jak jiz bylo zminéno v obecné roviné, tovarny na modely jsou strukturovany
pomoci navrhového vzoru Abstract Factory, kde kazdd implementace modelu méa
svou tovarnu a pro dany typ predikce je mozné ji vybirat z piikazového radku.

V této préci existuje nékolik konkrétnich podporovanych typi modelti, konkrétne
jde o frameworky Keras, TensorFlow Lite nebo Darknet integrovany do OpenCV.
Pro onen Darknet existuje pouze podpora YOLOvV3 modelu, pro ostatni je zde pod-
pora jak detekéniho, tak klasifikacniho modelu. Pro TensorFlow Lite existuje verze
s pouzitim akceleratoru EdgeTPU, ktery vsak ve finalni verzi nebyl pouzit. V nasa-
zené aplikaci ve findlni podobé prace se pouzivaji modely v TensorFlow Lite.
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Obrézek 5.4: Diagram trid class selectorti

Class selectory

Soucasti rozpoznavaci vrstvy jsou tzv. Class selectory, které byly vyélenény z predik-
tort, protoze predstavuji obecnou ¢innost provadénou v detekci i klasifikaci. V obou
pripadech se totiz vyskytuje vybér tiidy podle jeji konfidence nebo dalsich parame-
tri a o to vice bylo potieba tuto funkcionalitu zobecnit, kdyz existuje vice moznosti
vybéru tridy nejen podle jeji konfidence.

Vybeér tiid zajistuje jeden z potomku tiidy ClassSelector. VSechny implemen-
tace sdileji filtrovani t¥id podle hrani¢ni konfidence, 1isi se ve vybéru t¥id pred filtraci.
Existuji tTi implementace:

o FixedClassSelector —vybere predem definované tiidy
e MaxClassSelector —vybere tiidu s nejvétsi konfidenci

e SortClassSelector —vybere vSechny tridy a sefadi je podle konfidence se-
stupné

Schéma hierarchie class selectort je mozné nalézt v diagramu 5.4.

Prediktory

Prediktory obaluji modely a poskytuji nad nimi funkcionalitu, véetné predpripra-
veni vstupu a ziskani potiebnych dat z vystupu pomoci tzv. prediction processoru.
Modely obvykle upravuji vstup a vystup pouze, pokud jde o prevod tykajici se
konkrétniho frameworku, ale nezpracovavaji data v predikci jako celek.

Pro nacteni vstupnich dat do prediktoru se pouzivaji strategie, kde je napt. pri
nacitani obrazkli ze souboru mozné nastavit patricnou strategii a pak jako vstup
modelu davat misto obrazku cestu k nému. Tato funkcionalita je implementovana
v abstraktni t¥idé APredictor.
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Obrézek 5.5: Diagram ttid klasifikatoru obrazkt

Prediktory vychazejici z tfidy Predictor vyuzivaji modely pro provedeni pre-
dikce a nasledné prediction processory k ziskani informaci z vystupu modelu, jako
jsou tridy objektti nebo jejich souradnice. Prediction processory jsou specifické pro
dany druh predikce, ale tok dat pfes model a néasledné pres prediction processor je
zde obecny.

Pro tcely aplikace existuji specifické typy prediktori, jsou to ImageClassifier
pro klasifikaci obrazki a ObjectDetector pro detekci objekti v obrazcich. Tyto pre-
diktory vyuzivaji kompatibilni modely a disponuji specificky prediction processory
pro zpracovani vystupi.

ImageClassifier vyuziva jednoduchy predictrion processor, protoze pouze po-
tfebuje z vektoru vysledkt vybrat t¥idu a vratit ji a jeji skére, na to vyuziva class
selector, viz 5.1.3. Diagram tiid prediktoru ImageClassifier je mozné nalézt v di-
agramu 5.9.

ObjectDetector ma prediction processor s o néco slozitéjsi strukturou, proto-
ze pro kazdou predikci musi zpracovat vSechny nalezené objekty, filtrovat je pomoci
NMS a pro kazdy z nich vybirat jejich tiidu a konfidenci. I modely jsou slozitéjsi a je-
jich vystup implementuje interface pro ziskavani jednotlivych detekovanych objekti,
které samy implementuji jiny potiebny interface, tentokrat pro ziskani bounding bo-
xu a dale tridy a konfidence, coz je opét zajisténo class selectorem. Diagram tiid
prediktoru ObjectDetector je mozné nalézt v diagramu 5.6.

Inicializace prediktorii je zprostredkovana tovarnimi objekty, které vytvareji in-
stance prediktort a predavaji jim potiebné parametry, jako jsou modely a prediction
processory.

Dale existuje slozeny prediktor DetectionClassifier, ktery interné vyuziva
jak ObjectDetector tak ImageClassifier. Je specificky pro danou aplikaci, kde
v prvni fazi se detekuji objekty, v této praci ptaci, a poté se nalezené objekty vyrtiznou
a je u nich provedena klasifikace, v této praci klasifikace druhu ptaka. Jelikoz jeho
funkcionalita plné vyuziva zminéné dva prediktory, sdm nema strukturu s modelem
a prediction processorem. Jeho diagram muzete nalézt v diagramu 5.7.
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Obrézek 5.8: Diagram trid vrstvy streamit

5.1.4 Streamy

Zpracovani vstupnich a vystupnich streamt je feseno pomoci samostatné vrstvy.
Tato vrstva poskytuje prostredky pro vytvareni streamt, které jsou vstupni a vy-
stupni, a jejich zpracovani na obecné trovni. Diagram tiid vrstvy vidét v obrazku
5.8

Vstupni streamy implementuji rozhrani IInStream a poskytuji ostatnim vrstvam
aplikace postupné c¢teni dat. Vystupni streamy implementuji rozhrani I0utStream
a umoznuji postupné data zapisovat. Objekt, ktery se nacita nebo zapisuje v jednom
kroku, se nazyva ramec, nebo anglicky frame.

Frame muze byt teoreticky libovolného typu, ale v této praci se vyuzivaji pou-
ze obrazky reprezentované pomoci vicedimenzionéalnich poli NumPy, coz znamena,
ze jde o video streamy. K inicializaci téchto video streami slouzi tovarni funkce,
ktera vrati prislusny video stream. Specifickd implementace téchto funkci zavisi na
konkrétnim typu video streamu.

Pro potteby aplikace, ktera zpracovava vstupni data a upravena je zapisuje na
vystup, jsem vytvoril tovarnu na dvojice streamii, ktera inicializuje vstupni a vystup-
ni stream jako dvojici se stejnymi parametry. Tato tovarna je parametricka ohledné
tovaren na vstupni a vystupni stream, avsak ve vychozim stavu vyuziva vychozi
tovarny.
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Implementace video streamii

Vytvoril jsem nékolik implementaci vstupnich i vystupnich video streami, odlisné
pro zivé bézici vlastni aplikaci a pro pripadné off-line zpracovani videosouborii.

Cteni a zépis videosoubort je implementovan pomoci streamt, jeZ interné vy-
uzivaji knihovnu OpenCV. Existuje i implementace vystupnich streamt vyuzivajici
OpenCV v souvislosti s knihovnou GStreamer, od ¢ehoz jsem si sliboval, ze bude
resit kodovani zivého streamu, od ¢ehoz jsem nakonec ustoupil.

Pro ¢teni dat z kamery jsem nejprve vyuzival vyse uvedené streamy, které cetly
data z roury, kam byla data z kamery odesilana z utility libcamera-vid. V soucasné
verzi existuje implementace vstupniho video streamu, ktery primo ovlada kameru
a Cte z ni data.

Pro odesilani streamu ve formatu H.264 na RTSP server (zde MediaMTX na
stejném stroji), jsem vytvoril implementaci vystupniho streamu, ktery vytvori pod-
proces FFmpeg, ktery odesilani zajisti. Kodovani vyuziva hardwarovy akcelerator
H.264 v Raspberry Pi. Pravé z tohoto divodu jsem zvolil feseni s FFmpeg, kde jsem
vybral patri¢ny kodek.

Zpracovani streami

Pro zpracovani vstupniho streamu ve smycce a odesilani vystupu do vystupniho stre-
amu se pouziva tfida StreamProcessor, kterd pouziva par vstupnich a vystupnich
streamtl, tento par se pri inicializaci vytvari tovarnou na dvojice streamu. Kromeé
toho pouziva tzv. frame processor pro vlastni zpracovani danych fram.

StreamProcessor v cyklu nacitda z vstupniho streamu jeden frame, preda ho
frame processoru, ktery provadi veskeré zpracovani dat, a vysledek je zapsan do vy-
stupniho streamu. Tato tfida zajisti uzavieni streamu v pripadé chyby nebo ukonceni
cyklu.

Zminény frame processor je libovolnd tiida, kterd implementuje rozhrani
IFrameProcessor. Konkrétni frame processory mohou data zpracovavat riznymi
zpusoby, naptiklad ziskavat informace nebo upravovat vracené vysledky. Existuji
dva obecné frame processory, které se v aplikaci kombinuji s dalsi funkcionalitou:

e FrameCache — Tento procesor neprovadi zadné tipravy na vstupnim framu, ale
pred jeho vracenim si ulozi kopii do paméti, ¢imz k nému umoznuje pristup
z jinych vldken mimo cyklus zpracovani streamu.

e MultiFrameProcessor — Jedna se o kontejner, ktery obsahuje kolekci frame
processoru. Pro kazdy frame je kazdy z téchto procesorti volan retézové za se-
bou v poradi, v jakém jsou v kolekci.

5.1.5 Anotace

Pro aplikaci je klicové anotovat obrazky ve streamu, coz zajistuje vrstva pro anota-
ci. Tato vrstva je obecnd a umoznuje anotovat libovolny obrazek. Existuje nékolik
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Obrazek 5.9: Diagram anotacnich tiid

typu anotaci, z nichz kazdy muze obrazek anotovat jinym zptusobem (napriklad tex-
tem, rameckem atd.). Anotace vyuzivaji knihovhu OpenCV pro kresleni piimo do
obrazk.

Instance anotacnich t¥id anotuji obrazky tak, ze pfi jejich vytvareni specifikuji

vsechny potiebné atributy, které se lisi podle konkrétni tiidy anotace. Napriklad
tfida pro text potiebuje soutradnice, velikost a barvu fontu a samotny textovy reté-
zec, zatimco tfida pro ramecek potrebuje rozméry, barvu a tloustku ¢ary. Anotace
se poté aplikuje na obrazek pomoci prislusné metody, které je predan obrazek, do
kterého ma byt dand anotace zakreslena.

Anotacni tridy, jak jsou vidét v diagramu 5.9, jsou nasledujici:

e MultiAnnotation — kolekce anotaci, které jsou aplikovany na obrazek v urce-

ném poradi.

e RectangleAnnotation — vykresli obdélnik v zadané barvé kolem urceného
bounding boxu s moznosti nastaveni tloustky ¢ary nebo vyplnéni oblasti.

o TextAnnotation — zapise text, ktery zacind na ur¢eném bodé.

o TextWithBackgroundAnnotation -
RectangleAnnotation (pro pozadi) a TextAnnotation (pro text).

kombinace

anotaci

o RectangleWithTextAnnotation — kombinace anotaci RectangleAnnotation
(pro rdmecek) a TextWithBackgroundAnnotation (pro popisek nad rdmec-

kem).

Ukézky jednotlivych anotaci je mozné nalézt v bakalaiském projektu [18].
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Obrézek 5.10: Ukazka anotace z vysledkii predikce

Anotace streamu

Pro anotaci streamt existuje frame processor StreamAnnotator, ktery uchovava
anotaci a aplikuje ji na kazdy frame, pricemz poskytuje moznost nahrazeni této
jinou anotaci.

5.1.6 Anotace streamii podle predikce

Tato ¢ast softwaru témér tvori finalni aplikaci, kterda vyuziva anotace ziskané z vy-
sledkti predikce pro anotaci streamu. Zpracovani probiha periodicky v jiném vlakné,
aby se nezdrzoval zivy stream.

Vrstva je strukturovana do tii ¢asti:

» funkce pro vytvoreni anotace z predikénich vysledkt
o trida poskytujici ucelené zpracovani

o t¥idy pro spousténi a Tizeni béhu zpracovani ve vlaknech

Vytvoreni anotace z vysledki predikce

Funkce get_prediction_annotation zpracovava seznam vysledkt predikce, ktery
obsahuje bounding box, tfidu a jeji konfidenci. Pro kazdy vysledek vytvaii anotaci
typu RectangleWithTextAnnotation, vice viz 5.1.5, kde ramecek odpovida sourad-
nicim bounding boxu a popisny text obsahuje nazev tiidy a procentualni konfidenci.
Ukéazku anotace je mozné vidét v obrazku 5.10.
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Obrézek 5.11: Diagram tiid zpracovani streamu pomoci predikce

Ucelené zpracovani anotace streamii podle predikce

Ttida ImagePredictionStreamProcessor poskytuje prostedky ke zpracovani jed-
notlivych framt. Obsahuje frame processor FrameCache pro uchovani posledniho
framu a StreamAnnotator pro anotovani podle vysledkl posledni predikce. Ty-
to komponenty jsou spojeny v MultiFrameProcessor, ktery kdyz je predan do
StreamProcessoru, tak framy prochézeji skrz cache a anotator.

Déle ImagePredictionStreamProcessor obsahuje metodu predikce, ktera je vo-
ldna z jiného vldkna (viz déle), a spousti predikci, z jejichz vysledka poté nastavi
anotaci a vola callbacky, coz umoznuje spoustét libovolny kéd po vykonani predik-
ce. Callbacky se vyuzivaji v kompletni aplikaci, kde se jako callback doda sledovani
a zaznam objekt.

Diagram ttid souvisejicich se zpracovanim je mozné nalézt v diagramu 5.11.

ImagePredictionStreamProcessor poskytuje potfebné frame processory a me-
todu pro provedeni predikce a akci po ni nasledujicich. Nicméné neurcuje, kdy bude
metoda predikce volana, ani nespousti StreamProcessor. To je tikolem dalsi funk-
cionality, jak je popsano v nasledujici sekci.

Spousténi a fizeni béhu anotace streamu podle predikce

Jelikoz se jedna o jinou ¢innost, je fizeni béhu oddéleno od jiz popsané vlastni
logiky. Jak jiz bylo zminéno, aplikace bézi ve dvou vldknech, kde jedno zpracovava
stream rychlosti potfebnou pro plynulé sledovani, a druhé provadi predikci, nastavuje
anotace a spousti callbacky.

Pro zpracovani streamu se pouzivd StreamProcessor, jemuz je dodan frame
processor z objektu imagePredictionStreamProcessor.
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Obrazek 5.12: Diagram tiid Fizeni béhu zpracovani streamt podle predikce

Pro spousténi predikce v druhém vlaknu slouzi PredictionRunner, ktery je abs-
traktni a pripraveny na vice implementaci, které se mohou lisit tim, podle ¢eho se
urcéi, kdy bude predikce. Tato flexibilita vsak v aplikaci neni vyuzita a pouziva se
jedind implementace, ktera spousti predikci v intervalu 1 sekundu nebo vice, pokud
se akce nestihla za tento cas.

K inicializaci StreamProcessoru a PredictionRunneru a spusténi vldken s nimi
se pouziva tfida ImagePredictionStreamRunner. Tato se volad z CLI a jeji metoda

béhu ¢eka na ukonceni obou vlaken. Diagram 5.12 ukazuje tiidy souvisejici s fizenim
béhu.

5.1.7 Sledovani a zaznamenavani objekti

Existuje vrstva, jejiz uloha je sledovat nalezené ptaky a zapisovat je. Ve finalni
aplikaci jsou data zapisovana do databaze, odkud se odesilaji do webové aplikace.
Jadrem této vrstvy je tiida Tracker, kterd propojuje sledovani a objekti a je-
jich zaznamenavani. Sledovani ma za kol propojovat vysledky jednotlivych predikci
a vést si informaci o aktualné se vyskytujicich objektech a ma moznost objekty zapsat
pomoci druhé c¢asti. Diagram 5.13 ukazuje tiidy sledovani objektt. V ném nejsou
vidét jednotlivé implementace, protoze je vrstva navrzena tak, aby byly vyménitelné.

Sledovani objekti

Pro spravné sledovani objekt je potieba propojit jejich nalezeni v za sebou nasledu-
jicich framech. K tomu je mozné pristoupit rtiznymi zptsoby a tato vrstva je v tomto
ohledu obecna. Pro sledovani objektl vyuziva Tracker interface ITrackingLogic,
jehoz implementaci je mozné vybrat z prikazového radku.

V pripadé bezchybné predikce a jejiho rychlého zpracovani by bylo mozné pouzit
algoritmus SORT, v pripadé mé prace jsem pouzil vlastni algoritmus, ktery je také
jedinou implementaci ITrackingLogic, ktera se nazyva IntervalTrackingLogic.

38



«interface»
ITracker

«interface»
ITrackingLogic

e obecné rozhrani pro
sledovani objektt
rozpoznanych v
posloupnosti predikci

A

Implements
'

Tracker

e Vyuziva

«interface»
IPredictionParser

ITrackingLogic pro 1

e predzpracovava
vystup z prediktoru
pro ITrackingLogic

«interface»
IObjectLogger

— < o sledovani objekti  @—— >
. sl’edUJe EJbJekty z o volitelné vyuZiva
vysledku predikce a IPredictionParser k
eviduje je predzpracovani
vystupu z prediktoru
Extends
Extends
«interface» LoggingTracker
ILoggingTrackingLogic
= o 1 e pridava zaznam 1‘ >

e piidava zaznam
objektt pomoci
IObjectLogger 4

!

objektt pomoci
IObjectLogger

e zaznamenava
nalezené objekty

N

h
Implements
\

ListObjectLogger

¢ nalezené objekty jsou
pred zapsanim
ukladany do seznamu
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Tento algoritmus se nezabyva souradnicemi objekti, ale pouze jejich vyskytem
v case. Pro kazdou tiidu zvlast eviduje nalezené objekty a to tak, Ze si nové nalezeny
objekt pamatuje a za totozny jej poklada, pokud je vidén v ur¢itém intervalu od doby
posledniho nalezeni. Po uplynuti intervalu je objekt zapsan a smazan z evidence.
V pripadé vice objektu stejné tridy eviduje vice takovych objektti, pro kazdy pocet
jeden, kde objekt prislusici k uréitému poctu se povazuje za znovu vidény pouze
tehdy, pokud je opét vidén dany pocet objektti nebo vyssi. Vzhledem k nedokonalosti
rozpoznavani je vsak také pro objekt kazdého poctu zvysen interval, ve kterém je
povazovan za totozny.

Z uvedeného algoritmu vyplyva, ze se nezaznamenava realny pocet ptaku, ale
pocet jejich vyskyti, ktery je mnohonasobné vyssi nez odhadovany pocet jedincu.

Zaznamenany objekt tridy IntervalTrackinglogic je typu
ClassLoggedObject, ktery obsahuje nazev tfidy (druhu ptaka) a ¢asy prichodu
a odchodu.

Zaznamenavani objekta

V zavislosti na pouzité logice sledovani jsou v urcité chvili objekty zaznamenava-
ny. K tomu Tracker pouziva interface I0bjectLogger, jehoz implementaci je opét
mozné vybrat z prikazového radku.

V praci existuji dvé implementace I0bjectLogger. Vychozi implementace,
FileObjectLogger zapisuje do textového souboru nebo na standardni vystup tak,
Ze vypise Tetézcovou reprezentaci danych objektit pomoci funkce pprint z knihovny
jazyka Python. Druha implementace je dodana vrstvou pro databazi zaznamenanych
objektt, vice 5.1.8.

5.1.8 Databaze zaznamenanych objekti

Vrstva pro databazi zaznamenanych objektt definuje databazovou strukturu
a umoznuje zapisovani objektt do ni a zaroven odesilani databaze do webové aplikace
pomoci jejtho API, coz je vSak provadéno mimo béh aplikace, volanim samostatné-
ho vstupniho bodu z CLI. Diagram 5.14 ukazuje tiidy databaze zaznamenanych
objektu..

Pristup k databazi je fesen pomoci knihovny SQLAlchemy, na vlastni imple-
mentaci databaze tedy tolik nezalezi, pokud je podporovana touto knihovnou. Da-
tabazové schéma je inicializovano pokud na daném URL neexistuje. V praci jako
databazi pouzivam SQLite, protoze neni potfeba databazovy server.

Pomoci vyse zminéné knihovny je definovan databazovy model obsahujici jednu
tabulku LoggedObjectModel, ktera obsahuje tfidu, ¢as ptichodu a odchodu pta-
ka a ID v databazi webové aplikace, coz se pouziva pri nahravani, vice v dalsich
odstavcich.

Zaznamenavani sledovanych objektii do databaze

Pro zapisovani objektli do databaze vrstva definuje tfidu SQLAlchemyClassLogger,
implementaci rozhrani I0bjectLogger.

40



RemoteAPI

o API klient
o odesila objekty v
uréeném formatu

ListObjectLogger

e zaznamenava nalezené
objekty

e nalezené objekty jsou
pred zapsanim ukladany
do seznamu

Extends

SQLAIchemyClassLogger

e loguje objekty do
databaze

e podporuje pouze
objekty
ClassLoggedObiject

generates
\"
ClassLoggedObjectModel

eeen P_S? _____ > e reprezentace

ClassLoggedObiject
o model v SQLAIchemy
ORM

RemoteUploader

’1 o ziska objekty z

LocalDB
e nahrava objekty pres
RemoteAPI

LocalDB

return

1
>

o lokalni databaze pfi
nahravani na server

Obrazek 5.14: Diagram tifid databaze zaznamenanych objektt
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Nahravani zaznamenanych objektii do webové aplikace

Pro nahravani do webové aplikace slouzi vstupni bod v CLI, kterému je kromé URL
lokalni databaze predano URL vedouci na API webové aplikace a uzivatelské jméno
a heslo k nému.

Pro nahrani se vybiraji pouze objekty, jejichz hodnota sloupce remote id je
NULL, coz znaci, Ze jesté nebyly nahrany do webové aplikace. Pozadavek vola u API
endpoint upload, kam ve forméatu JSON odesle seznam objektii, obsahujicich t¥idu,
cas prichodu a ¢as odchodu.

API vraci seznam identifikatort, které byly prifazeny odpovidajicim objekttim
v databazi webové aplikace. Ty jsou do lokdlni databaze zapsdny do specidlniho
sloupce v tabulce, ¢imz je docileno, ze se nebudou znovu nahravat.

5.1.9 Vrstva kompletni aplikace

Kompletni aplikace je, kromé jejiho vstupniho bodu do CLI, definovana tiidou App.
Tato trida pouziva pro svou ¢innost dva objekty, které da do souvislosti.

Hlavnim takovym objektem je instance tridy
ImagePredictionStreamProcessor, kterd, jak jiz bylo uvedeno, zpracovava
stream tak, ze u néj provadi rozpoznavani obrazu a s jeho vysledky anotuje stream.
Dalsi ¢ast je DatabaseObjectLogger, jehoz patficna metoda je pridana jako
callback do instance tfidy ImagePredictionStreamProcessor.

Vyse uvedenym zptsobem je zajisténa kompletni funkcionalita aplikace na drovni
objektového kédu, ktery je volan z vrstvy rozhrani prikazového radku, odkud mu
jsou také dodany prediktor, sledovac¢ objektii a streamy, jak je uvedeno v sekci 5.1.10.
Diivod, pro¢ se inicializuji v CLI samostatné, je, protoze kazdy z nich ma vlastni
sadu parametri pro CLI, kterymi je mozné ovliviiovat jejich vytvareni.

5.1.10 Rozhrani pfikazového fadku

Jak jiz bylo zminéno, rozhrani prikazového fadku (CLI) je vstupnim bodem pfi
spousténi a slouzi k inicializaci objektové struktury a naslednému spusténi vlastni
funkcionality. Vstupni body existuji kromé celkové aplikace také pro nékterou dilci
funkcionalitu, kterou lze spoustét samostatné. Konkrétné existuji nasledujici vstupni
body:

o kompletni aplikace

o detekce objektu v obrazku

« klasifikace obrazki

« klasifikace detekovanych objekta
e anotace streamu pomoci detekce

« anotace streamu pomoci klasifikace detekovanych objektii
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Obrézek 5.15: Obecny diagram tiid CLI

CLI je zajisténo samostatnou vrstvou, ktera poskytuje obecné tiidy spolecné pro
vsechny vstupni body, déle obecné implementace pro inicializaci jednotlivych vrstev
a implementace vstupnich bodi, jez vyuzivaji zminéné prostiedky.

Hlavni funkci této vrstvy je zpracovani parametri z ptikazového tadku, jejichz
hodnoty bud prfimo, nebo nepiimo slouzi jako parametry do tovarnich objektti ne-
bo funkei, které inicializuji objekty vlastni funkcionality. Po inicializaci tato vrstva
spusti funkcionalitu a v pripadé nékterych vstupnich bodu vypise vysledek funkcio-
nality do konzole. Diagram 5.15 ukazuje t¥idy této vrstvy.

Pro samotné zpracovani parametrii z prikazového radku se pouziva vestavéna
knihovna argparse. Vzhledem k tomu, Ze nékteré parametry jsou ulozeny v souboru,
povolil jsem moznost nacitani argumentti ze souboru pouzitim znaku @.

Pro skladani CLI z rtiznych znovupouzitelnych ¢asti jsem vytvoril rozhrani, kte-
ré umoznuje implementovat komponenty CLI, které samy o sobé nespoustéji funk-
cionalitu, ale definuji potfebné parametry a poskytuji moznost vytvoreni objekta
z hodnot téchto parametri. Pro samotny vstupni bod pak staci tyto komponenty
definovat pred zpracovanim parametrii a nasledné je pouzit k inicializaci objektii
pro vlastni funkcionalitu.

Vstupni bod kompletni aplikace

Vstupni bod aplikace vyuziva pro svoji funkénost nékolik CLI komponent. Jedna
se o CLI komponentu klasifikatoru detekci, ktery sam vyuziva dvé instance CLI
komponenty predikce, a to pro detektor a pro klasifikator. Déle pouziva komponentu
pro ziskani paru streami, kterd umoznuje volit typ vstupniho a vystupniho streamu.
Pro sledovani a zaznam objektt pouziva také specifickou CLI komponentu.
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Obrazek 5.16: Diagram ttid vstupniho bodu CLI aplikace

Z danych komponent je poskladan objekt aplikace, jehoz funkcionalita je nasled-
né spusténa.

Schéma t1id v pripadé vstupniho bodu kompletni aplikace je mozné nalézt v di-
agramu 5.16.

5.1.11 Prostredi napsané v shellu

Jak jiz bylo uvedeno, CLI je vstupnim bodem nejen do aplikace. Objektova struktura
je inicializovana z hodnot parametrii. CLI vSak v pripadé této prace netesi zalezitosti,
které jsou mimo samotny kdéd v Pythonu a parametry i s jejich vychozimi hodnotami
jsou jeste prilis obecné a pro spusténi funkéni aplikace by bylo do prikazového radku
potfeba uvadét mnoho parametri, které se mohou lisit dle aktualniho prostredi,
nékdy je také nutné spoustét externi programy.

Pro zavedeni urcitého prostredi okolo kédu v Pythonu jsem vytvoril obalo-
vou vrstvu napsanou v shellu, konkrétné bashi. Ta umoznuje nac¢itani proménnych
a spousténi nejen aplikace s parametry nich anebo spolecné se spusténim externich
programu. Tato vrstva také aktivuje virtualni prostredi Pythonu a nastavi spravné
cesty pro hledani moduli tohoto jazyka.

Proménné jsou nacitany ze souboru evidovaného ve verzovacim systému a poté
z lokélniho souboru. Déle jsou proménné nacitany z riznych souborti v zavislosti na
tom, jestli se jedna o vyvojové nebo ostré prostiedi. To umoznuje mit vétsi variabilitu
prostiedi.

V projektu existuje nékolik shell skript, které spoustéji néjaky vstupni bod CLI
v kontextu tohoto prostfedi. V pripadé aplikace shell skript kromé aplikace spusti
i program MediaMTX a pro aplikaci zvoli takové parametry, aby byl vystupni stream
odesilan pravé do néj. Kromé toho definuje nékolik dalsich parametri.

Prostredi miize byt aktivovano v interaktivnim shellu, coz miize byt nékdy po-
trfeba. Pro spousténi kompletni funkcionality pres shell skripty to vsak neni nutné,
protoze tyto skripty si samy pro sebe toto prostiedi aktivuji.
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5.2 Webova aplikace

Pro zobrazeni streamu z kamery a zobrazovani vysledku jsem vyvinul webovou apli-
kaci, kterd je také napsand v jazyce Python 3 a vyuziva framework Django.

Aplikace ma dva pohledy, anglicky zvané views, kde v jednom se zobrazuji sta-
tistiky ve formé grafii, a v druhém je mozné zobrazit zivy stream. Je podporovano
prihlaseni uzivatell, které se pouziva pro omezeni pristupu k zivému streamu, pro-
toze na ném mohou byt vidét lidé pobyvajici na chalupé. Uzivatelské rozhrani je
dostupné v anglictiné a cestiné.

5.2.1 Obecna funkcionalita webové aplikace

Jak jiz bylo zminéno, webova aplikace je postavena na frameworku Django, ze kte-
rého vyuziva databazi, prihlasovani uzivateli a lokalizac¢ni systém.

Webovy server

Jako webovy server jsem pouzil mod wsgi-express, coz predstavuje separatni in-
stanci Apache nakonfigurovanou tak, ze pouzivd modul mod wsgi z virtudlniho
prostredi webové aplikace.

Tato instance poskytuje veskeré prostredky pro webovou aplikaci kromé findlni-
ho zptistupnéni do Internetu pres HT'TPS, to je tikolem hlavni instance webového
serveru Apache, kde je webova aplikace pristupna pod jednim z virtualhostt.

Pristup s mod_ wsgi-express jsem zvolil z divodu, Ze jsem kvtli streamu potie-
boval autorizaci k cestam na tirovni webového serveru pomoci autentizace z Djanga.
Proto jsem nemohl na Django pouzit webovy server dedikovany na WSGI a ostatni
cesty poskytovat primo z hlavni instance Apache. Na druhou stranu jsem nemohl
pouzit mod_ wsgi instalovany do systémové instance Apache, jelikoz verze dané li-
nuxové distribuce primarné pouziva prilis starou verzi Pythonu, konkrétné 3.8.

Webdesign

Pro webovou aplikaci jsem vytvoril vlastni design v podobé Sablon a statickych CSS
souborti. Sablony jsou napsany v $ablonovacim jazyce frameworku Django, HTML se
generuje na serveru. JavaScript se uziva pouze pro specifické akce na strané klienta.

Zakladem designu je hlavni sablona, ktera definuje zakladni strukturu stranky.
Tuto sablonu rozsituji sablony jednotlivych views, které do patficnych bloki doplni
vlastni obsah. Kromé bloku na hlavni obsah, ktery je v HTML elementu <main>
jsou definovany napt. bloky pro vlozeni dalsitho CSS a JavaScriptu.

Tento design podporuje tzv. sezénni barvy, coz znamend, ze barevny nadech
celého webu se méni v zavislosti na roénim obdobi. To je na strané serveru feseno
dynamickym vlozenim odkazu na CSS soubor, ktery doplni styly o tyto barvy.
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© Hynek V. Svobodny, 2024
It
Obrazek 5.17: Prihlaseni do webové aplikace
Lokalizace

Jak jiz bylo zminéno, pouziva se lokaliza¢ni systém frameworku Django, ktery pro
samotny preklad pouziva systém gettext. Hlasky aplikace jsou psané v angli¢tiné
a je k dispozici preklad do cestiny.

Pro definici prekladanych hlasek se pouziva soubor .po, ktery je pro nasazeni
nebo testovani potreba zkompilovat do souboru .mo.

Vybér jazyka je primarné ponechan na systému Django, ktery se rozhoduje podle
uzivatelského jazyka. Z webové aplikace je mozné implicitné zménit jazyk, k ¢emuz
jsou urceny ikonky predstavujici vlajecky, konkrétné vlajecka Spojeného kralovstvi
pro angli¢tinu a vlajecka Ceské republiky pro Gestinu.

Prihlaseni

Z duvodi ochrany soukromi jsem chtél omezit pristup ke streamu na uzivatele s pat-
fiénym opravnénim, k ¢emuz jsem vyuzil vestavény prihlasovaci systém frameworku
Django.

Kvili zabezpeceni streamu jsem na instanci webového serveru mod wsgi-ex-
press implementoval autorizaci na trovni webového serveru, ktera je napojena na
prihlasovaci systém Djanga, takze pro uzivatele je toto transparentni.

Pro prihlasovaci formulare pouzivam vlastni views, které vyuzivaji design webu.
Vzhled prihlasovaciho view je vidét ve screenshotu 5.17.

Prihlasovani je navrzeno tak, aby kazda osoba méla vlastni uzivatelsky tcet. Pro
prvni prihlaseni je uzivateli zaslan uvitaci email, ktery vyzyva k nastaveni hesla Lidé
si heslo také sami resetuji heslo pomoci podobné emailové komunikace. Uzivatel je
tedy naprosto samostatny vzhledem k zapomenutym hesltim.
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5.2.2 Statistika

Pro zobrazovani statistiky jsem vytvoril view, ktery obsahuje graf zobrazujici vyskyt
jednotlivych druht ptaka v urcitych casovych obdobich. Pro nahravani existuje
webové APL.

API pro nahravani zaznamenanych objektu

API je realizovano pomoci Django REST Framework a umoziuje nahrani zazname-
nanych objektii z rozpoznavaci aplikace do mistni databaze webové aplikace.

Zabezpeceni je provedeno prihlasenim do systému Django, tentokrat pomoci
HTTP Basic auth, které je pomoci django rest framework, napojeno na prihlasovaci
systém Djanga. Pro autorizaci je potieba, aby uzivatel mél opravnéni pridavat za-
znamenané objekty do databaze. V nasazeni pro to pouzivam specialni uzivatelsky
ucet.

API obsahuje endpoint, ktery pomoci JSONu prijme seznam objektt, kde kazdy
objekt obsahuje nazev tridy a ¢asy prichodu a odchodu. Endpoint zapise objekty do
vlastni tabulky a vrati ID nové vytvorenych zaznam.

View pro zobrazeni statistiky

Pro zobrazeni statistiky z dat odeslanych do webové aplikace jsem vytvoril view,
ktery zobrazuje data ve sloupcovém grafu, kde pro kazdou ¢asovou jednotku jsou nad
sebou umisténé barevné sloupce znazornujici pocet vyskyti ptdka daného druhu.

View je flexibilni ohledné vybéru délky casového obdobi a casu za ktery se sta-
tistiky zobrazi. Délka casového obdobi urcuje rozsah daného zobrazeni a velikost
casové jednotky, do které se budou data agregovat. Na vybér jsou nasledujici, uve-
deno rozsah (Casova jednotka agregace):

1ok (mésic)
o mésic (den)
 tyden (den)
o den (hodina)

Volba je umoznéna ve formulafi umisténém v levé ¢asti view.
Screenshot view statistiky je mozné vidét na obrazku 5.18.

5.2.3 Zivy stream

Zivy stream je k dispozici na chranéném view, ktery je pristupny pouze prihlasenym
uzivatelim ve skupiné stream_viewers. Samotny stream se neprenasi pres Django,
a k jeho ochrané bylo nutné pouzit zabezpeceni na tirovni webového serveru.
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Obrazek 5.18: View pro zobrazeni statistiky

Zpristupnéni streamu

Stream je poskytovan instanci programu MediaMTX, uréenou pouze pro webovou
aplikaci. Tato se v pripadé, Ze klient zacne sledovat stream, pripoji na instanci
bézici v ramci rozpoznavaci aplikace na Raspberry Pi. Diky tomu se z lokalni sité
na chalupé prenaseni data pouze jednou v pripadé jakéhokoliv poc¢tu kientli, nebo
vibec, pokud nikdo stream nesleduje, coz vede k mensimu zatizeni tamni lokalni
sité.

Instance MediaMTX na serveru zpristupniuje stream pomoci protokoku HLS.
Tento je pak klientiim zpTistupnén ve webovém serveru mod-wsgi pres reverzni proxy.
Cesta k nému je omezena na skupinu uzivateli stream_viewers diky autorizaci na
urovni webového serveru napojené na prihlasovani frameworku Django.

View zivého streamu

Pro zobrazeni streamu v ramci webu jsem vytvoril view, ktery vyuziva sablonu webu,
ve které do hlavniho bloku vlozi Zivy stream.

Samotny element zivého streamu je ovladan knihovnou Video.js, kterou jsem
pouzil pro umoznéni plynulého zivého streamu.

View je, stejné jako primy stream, omezen na patficné uzivatele. V tomto ptripadé
vsak jiz postaci autorizace pres Django.

Vzhled view streamu je mozné vidét v screenshotu 5.19.
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Obrazek 5.19: View zivého streamu
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6 Modely neuronovych siti

Jak jiz bylo zminéno, rozpoznavani je rozdéleno na dvé ¢asti. Prvni je detekce objektii
v obrazku a druhd klasifikace obrazki. Pro obé tyto tlohy je potfeba mit vhodny
model. Model pro detekci objektti v obrazku jsem pouzil predtrénovany, zatimco
model pro klasifikaci jsem si natrénoval pomoci transfer learning.

6.1 Shbér dat

Pro 1cely trénovani anebo evaluace jsem sbiral mnozstvi dat na krmitku. Pro sbér
jsem puvodné vyuzival fotopast, jak je zminéno v projektu. Déle jsem pouzival
motionEye, ktery ptaky snimal na zakladé detekce pohybu.

Pro motionEye jsem musel upravit ziskavani dat z kamery, aby fungovalo za-
ostfovani s v té dobé pouzivanou kamerou Arducam 16Mpx. To zpusobovalo nahla
selhani nebo neschopnost kamery se inicializovat. Presto jsem vSak v uréitém obdobi
nasbiral dostateéné mnozstvi dat.

Z fotopasti jsem nasbiral data, ktera jsem rozdélil do tii davek, kde kazda davka
obsahuje nékolik adresaitt podle dne porizeni dat. Potizovany byly pouze fotografie.
V pripadé dat z motionEye byla data sbirana ve formé videosoubori, ze kterych jsem
potom manualné extrahoval fotografie, pricemz jsem neextrahoval vSechny snimky
z videl, protoze by Casto predstavovaly podobna data a zabiraly by mnoho tlozisté,
nybrz jsem extrahoval pouze vybrané snimky.

6.2 Model pro detekci objekti

Pro detekci objektti jsem v praci pouzil predtrénovany model YOLO, nejprve jsem
pouzival verzi YOLOvV3, konkrétné implementaci Darknet integrovanou v OpenCV,
experimentoval jsem i s verzi YOLOv4. Ve finalni verzi prace jsem pouzil YOLOvS8
od Ultralytics, ktery jsem exportoval do TF Lite pomoci jejich néstroje [2].

Zamyslel jsem i trénovani vlastniho modelu, od ¢ehoz jsem ustoupil, protoze
natrénovany model neptinasel zadné rozumné vysledky, ani jsem ho tedy netestoval.
Domnivam se, ze divod netspéchu byl nedostatek trénovacich dat.

6.2.1 Validace modelu pro detekci objektt

Prestoze jsem netrénoval vlastni model, evaluoval jsem ho na vlastnich anotovanych
datech. Data, ktera jsem pouzil pro evaluaci, jsou anotované fotografie extrahované
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z videil z motionEye. Data pochazeji z asi tii dni.

Pro evaluaci jsem opét pouzil néastroj od Ultralytics, pro ktery jsem vytvoril
definici datasetu, aby data nasel.

Pri evaluaci na vlastnich anotovanych datech model dosahl mAP50 skére 74,8 %
a mAP50-95 skore 43 %.

6.3 Model pro klasifikaci obrazki

Pro klasifikaci jednotlivych druhii ptaka jsem vyvinul vlastni model s nazvem ”jiz-
birds”, ktery je zameéren na ptaky v Jizerskych horach, kde se nachazi krmitko.
Byl natrénovan pomoci transfer learning z modelu EfficientNet natrénovaného na
datasetu ImageNet. Existuji dvé verze modelu.

6.3.1 Datasety

Pro prvni verzi modelu jsem pouzil jednu davku z fotopasti, na testovani ostatni
davky. Nechal jsem extrahovat obrazky ptakt pomoci detekéniho modelu, v té dobé
YOLOvV3, kterou jsem poté rucné rozradil.

Ve druhé verzi jsem na trénovani pouzil vSechny davky z fotopasti a na testovani
jednu davku z dat z motionEye. Data jsem jiz nechal predrozdélit prvni verzi modelu,
potom jsem data ruéné zkontroloval a opravil chybné zarazeni. Oproti prvni verzi
jsem prejmenoval nékteré nazvy tiid, pokud lépe vystihuji vice pribuznych druhu.

V obou pripadech jsem z fotografii odstranil ty, které byly porizeny no¢nim vidé-
nim fotopasti, coz kazi barvy. Déle také byly obcas identifikovany jiné objekty jako
ptak, z nichz zajimavé vysledky miizete nalézt v souvisejicim bakalarském projektu
[18], jednalo se napiiklad o ¢lovéka nebo lavicku. Tyto bylo také potieba odstranit.

6.3.2 Trénovaci skript

Trénovaci skript neni strukturovan objektové jako hlavni ¢ast softwaru, ale je napsan
jako proceduralni kod, ktery postupné nacita data a provadi vSechny operace spoje-
né s trénovanim. Data urcena k tréninku byla automaticky rozdélena na trénovaci
a valida¢ni sady pomoci prosttedki trénovaci knihovny. Presné cesty k souborim,
dalsi parametry a presmérovani vystupu do soubort jsou nastaveny pii spousténi
skriptu v shellu. Pti tvorbé tohoto skriptu jsem se v mnohém ridil ndvodem z oficialni
dokumentace frameworku Keras [10], ve kterém jsem také model trénoval.

6.3.3 Trénovani

Model jsem natrénoval pomoci trénovaciho skriptu. Popis datasetu, ktery jsem pouzil
pro trénovani verze v0.2 je mozné vidét v tabulce.
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Ukazkovy ob-
razek

Druh(y) ptaka Nazev tiidy Pocet
obraz-
ku

kos cerny common_blackbird 14

sojka obecna eurasian_jay 1260

brhlik lesni eurasian_nuthatch 269

strakapoud  (velky, | spotted_woodpecker 290

maly, prostiedni)

sykora (konadra, | tit 361

modrfinka, babka)

Tabulka 6.1: Trénovaci sada jizbirds-v0.2
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Nazev tridy Pocet obrazkia | Pocet chyb | Presnost na
datech
common_blackbird 5 0 100,0 %
eurasian_jay 125 14 88,80 %
eurasian_nuthatch 42 15 64,29 %
spotted_woodpecker 14 2 85,71 %
tit 281 4 98,58 %
Celkem 467 35 92,51 %

Tabulka 6.2: Testovani modelu jizbirds-v(.2

6.3.4 Testovani

Model jsem otestoval na jiné datové sadé. Podrobnosti testu jsou k nalezeni v ta-

bulce.

53



7 \Vysledky

Poc¢inaje nasazenim rozpoznavaci i webové aplikace probiha nepretrzité sledovani
krmitka v redlném case a zaznam vysledki. Data jsou dostupna v od 5. 5. a v této
praci je statistika uvedena ke dni 14. 5. 2024. Jsou tedy dostupné data z necelych
10 dni.

Zakladnim zjisténim, které bylo do znacné miry zfejmé z povahy kamery a cho-
vani ptaku je, ze ptaci byli zaznamenéni pouze za svétla, v tuto dobu je to konkrétné
od 5. hodiny rdno do 8. hodiny vecer véetné. V nékolika dnech se vyskytly ojediné-
1é pripady ptred 5. hodinou. Vyskyty pred 5. hodinou jsou v pozdéjsich dnech, coz
pripisuji posouvani doby svitani.

Co se tyka vyskytu jednotlivych druhii, nejmensi pocet zaznamenani mél kos cer-
ny. Nasleduje brhlik lesni, sykora. Strakapoud a sojka obecna jsou nejcastéjsimi
navstévniky. Toto poradi se vcelku neméni. Domnivam se, Ze to je ddno rtiznym
poctem jedinct u rtuznych druhi.

Pokousel jsem se urcit trendy, v jaké denni dobé se ten ktery druh vyskytuje vice
a kdy méneé, ale zjistil jsem, ze zadné takové trendy neexistuji. Existuje vsak trend
celkovych vyskyti v kazdém dni a spoc¢iva v tom, ze v brzkych rannich hodinach se
vzdy vyskytuje vide ptakt, nez pres poledne. Vecerni vyskyt je dany podle intenzity
denniho svétla.

Jeden z trendu, ktery jsem vypozoroval byl vsak to, ze celkovy denni vyskyt pri-
byval. Domnivam se, ze diivodem je hnizdéni ptakt a nutnost dokrmovat se castéji.

Vysledky byly castecné nepresné diky druhim ptédkt, na které nebyl systém
natrénovan a kteri navstivili krmitko v podstaté ndhodné. Jednalo se napriklad
o pénkavu. Tito ptéaci byli zarazeni do riiznych druhi, protoze konfidence byla vysoka
na to, aby se dal druh oznacit jako nerozpoznany.

Dalsim dtvodem neptesnosti byl vyskyt veverky, ktera byla v nékterych ptipa-
dech identifikovana jako pték, ale nastésti ne vzdy. Konfidence také zpusobila, ze
byla poznana jako néjaky druh.
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8 Navrhy pro rozsireni

Reseni uvedené v této praci by bylo mozné do budoucna rozsifit nékolika zptisoby,
v zavislosti na tom, kterym smérem by se projekt ubiral. Nabizi se napt. rozsiteni
modelu na vice obrazcich nebo vylepsit hardware, aby byla funkéni hadrwarova
akcelerace, coz by prineslo i dalsi moznosti k rozsiteni.

Pro rozsiteni na vice krmitek by bylo potieba upravit databazi a webovou apli-
kaci, aby podporovaly rozliseni zaznamu z jednotlivych stanic a vice streami. Bylo
by mozné rozsirit autentizacni systém, aby se pridélovala opravnéni riznym lidem
na ruzna krmitka. V nejrozsitenéjsi podobé by bylo mozné udélat projekt kolabora-
tivni, aby dobrovolnici mohli pfidat a spravovat svoje krmitko do centralni webové
sluzby.

V této praci jsou zakladni statistiky urcujici pocet vyskytu druhi ptakia. Bylo
by mozné hledat zajimavé trendy podobné tém zminénym v kapitole Vysledky. Slo
by také trendy propojit s informaci pocasi, aby se dalo zjistit, jak se lisi chovani
ptakt v riznych podminkach.

Trénovani modelu na vice obrazcich by vyzadovalo z nasbiranych dat vytvorit
dalsi datasety, nebo pouzit oteviena data pro trénovani na opravdu velkych poctech
obrazkl. Kéd v této praci je na trénovani z dalsich datasett pripraven.

Vhodnym rozsitenim by bylo také pouzit jiny hardware nebo zprovoznit hard-
warovy akcelerator. Dostatecné rychla predikce by spolecné s lepsim modelem pro
detekci umoznila implementaci jinych sledovacich algoritmi, takze by pak sledovani
ptakt bylo presnéjsi.
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9 Zaveér

V této praci jsem vytvoril hardwarové-softwarovy systém, ktery kamerou snima
ptaci krmitko na rodinné chalupé, rozpoznava v ném ptaky a urcuje jejich druh.
Statistiky a zivy stream jsou zpristupnéné pomoci webové aplikace bézici na serveru
na hostingu.

Pro snimani krmitka jsem pouzil konstrukeci, na kterou jsem pripevnil kame-
ru v ochranné krabicce. Dovniti chalupy jsem umistil pocita¢c Raspberry Pi, ktery
zpracovava data z kamery pomoci strojového uceni a zaznamenava vysledky.

Pro tcely préace jsem vyuzil a dotvoril infrastrukturu v c¢ele se serverem, na kte-
rém bézi webova aplikace a VPN server, slouzici k pripojeni Raspberry Pi k serveru
a opacneé.

Pro rozpoznavani jsem vytvoril slozitou aplikaci, ktera neustéle nacita data z ka-
mery, rozpoznava je, dale pak nastavi anotace do vystupniho streamu, ktery se
konzumuje z webové aplikace. Tato aplikace také objekty sleduje a zaznamenava.
Zaznamenand data se odesilaji do webové aplikace.

Pro rozpoznavani konkrétnich druhti ptakt v dané oblasti jsem natrénoval vlastni
model pomoci transfer learning. K tomu jsem pouzil nasbirana data, ktera jsem
puvodné shiral fotopasti, po instalaci Raspberry Pi jsem pfesel na sbér pomoci
aplikace motionEye.

Béhem vytvareni této prace jsem se potykal s problémy s kamerou, jelikoz jsem
mél ne prilis dobre nastaveny software motionEye v obdobi sbéru dat. Kamery se
také Casto porouchéavaly, musel jsem je vymeénit. Diivodem tohoto byl otvor v nepou-
zité horni prichodce v ochranné krabicce. Domnivam se, Ze tento otvor byl zptisoben
jednim z ptaka, kteri si na krabicku s kamerou ¢asto sedaji.

Vytvoril jsem webovou aplikaci vyuzivajici framework Django s vlastnim webde-
signem. Jsou zde k dispozici dvé zobrazeni, jedno z nich je verejné dostupna statistika
vyskytu jednotlivych druht ptakit v uréitém casovém obdobi. Dalsim zobrazenim
je zivy stream, ktery je chranény prihlasenim do aplikace z diivodu ochrany sou-
kromi. Pro prfimou ochranu steamovanych dat jsem propojil prihlaseni poskytované
frameworkem s ovérovanim na trovni HTTP serveru.

Pro tuto praci jsem zamyslel pouziti hardwarového akceleratoru pro efektivnéjsi
rozpoznavani, toho jsem vsak nedosahl z divodu nekompatibility pouzitého detekc-
niho modelu. Z tohoto diivodu jsem pro sledovani objekti nepouzil bézné pouzivané
sledovaci algoritmy, ale misto toho jsem pouzil vlastni algoritmus. Presto diky od-
lehc¢enému frameworku TensorFlow Lite byla predikce do urcité miry uspokojiva.

Software vytvoreny v této praci je pripraven k rozsitovani a lze jej pouzit jako
zéklad k podobnym rozpoznavacim projektim.
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A Pouzité nastroje

Pro tpravu formulace byla pouzita aplikace ChatGPT verze 3.5.
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B Prilohy

Kod aplikace pro rozpoznavani obrazu je k dispozici na
https://github.com/hyneq/bird _identification/tree/v1.0. Soucéasti repozitéfe je
vlastni natrénovany model klasifikace druhu ptéka.

Kod webové aplikace je k dispozici na
https://github.com/hyneq/bird identification-web/tree/v1.0.

Nasazena webova aplikace v dobé odevzdani a obhajoby je dostupna na adrese
https://birds.hyneq.cz/
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