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Navrh a implementace autonomniho stroje k vytéZovani

dat ze serveru Ptacionline.cz

Abstrakt

Diplomovéa price se zabyva piipravou ucebni sady a jejim naslednym zpracovanim
prostiednictvim konvolu¢ni neuronové sité. Teoreticka ¢ast prace nabizi potiebné znalosti
z nékolika riznych oblasti, které jsou s tématem autonomniho rozpoznavani obrazu tzce
spjata. Uvodni &ast teoretickych poznatkdi je vénovéana zakladim z oblasti poditatové
grafiky. Nasleduje kapitola pojednavajici o problematice strojového vidéni, zpracovani
a segmentace obrazu. Teoretickou ¢ast prace uzavira kapitola o neuronovych sitich.
Podrobngéji se zde prace vénuje konvolu¢nim neuronovym sitim.

Praktickd cast spoc¢iva v popisu procesu realizace ucebni sady pro automatickou
detekci nakladenych vajicek a otevienych zobacka mlad’at v hnizdech. Je zde popsan pouzity
software a také konkrétni pouZzity typ konvoluéni neuronové sité. Podrobné je zde popsan
cely proces tvorby ucebni sady, od ziskani digitalnich snimkd, pfes ozna¢ovani zajmovych
objektt, az po jejich finalni zpracovani neuronovou siti. Nasledujici kapitolu pak tvoii
testovani detekénich schopnosti vzniklych modela, reflektujicich kvalitu vytvofenych
ucebnich souborl. Na zéklad¢ testovani byly plivodni uc¢ebni sady pfepracovany a znovu
aplikovany. Zavér vlastni prace tvoii porovnani vysledkii ptivodnich a nové vzniklych

modelu.

Kli¢ova slova: neuronova sit, konvolu¢ni neuronova sit’, rozpoznani obrazu, segmentace

obrazu, PtaciOnlie.cz



Design and implementation of an autonomous machine

for data delivery from Ptacionline.cz

Abstract

The diploma thesis deals with the preparation of the learning set and its following processing
by a convolutional neural network. The theoretical part of the thesis offers the necessary
knowledge from several different fields, which are closely connected with the topic
of autonomous image recognition. The introductory part of the theoretical knowledge
is devoted to the basics of computer graphics. The following chapter is dealing with the topic
of machine vision, image processing and segmentation. The theoretical part of the thesis
is being closed by the chapter about neural networks. Special attention is devoted
to convolutional neural networks.

The practical part consists of a description of the process of realization of a training
set for automatic detection of bird eggs and open beaks in nests. It contains the informations
about software necessary for realiozation and also the description of a specific type
of convolutional neural network. In depth, there is described the whole process of creation
of a learning set form the acquisition of digital images, through labeling objects of interest,
to final processing by a neural network. The next chapter is where testing of detection ability
of created models takes place. Obtained results are reflecting the quality of learning sets.
Based on these results, the original learning sets were reworked and re-applied.
The conclusion of practical part of the diploma thesis contains comparison of the original
and the new models.

Keywords: neural network, convolutional neural network, image recognition, image

segmentation, Ptacionline.cz
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1 Uvod

Trendem moderni doby se stava automatizace zdanlivé obycejnych lidskych ukont.
Stale vice se vyuziva metod informacnich technologii k uspofte lidské prace a také finan¢nich
prosttedktl. V tomto sméru se velmi ¢asto hovoii 0 vyuziti tak zvané umélé inteligence,
zalozené na vypocetnich algoritmech, které jsou oznacovany jako neuronové sit¢.

Projekt, diky kterému tato diplomova prace mohla vzniknout, se zabyva monitoringem
ptacich hnizd. Pomoci kamerovych zdznamu je pravideln¢ a podrobné¢ sledovan cely vyvoj
daného druhu ptactva v nékolika uméle vytvoienych ptac¢ich budkach, od nakladeni vajec
az po opusténi jejich rodného hnizda. Tyto zaznamy jsou ve formé fotografii odesilany
na server, kde se uklddaji a c¢ekaji na dal§i zpracovani. Fotografie jsou poté pouzity
Kk vytvofeni rozsahlé ucebni sady pro konvolu¢ni neuronovou sit’ vytvofenou za ucelem
autonomniho rozpoznavani jednotlivych objektli zachycenych na snimcich. Predmétem
diplomové prace jsou konkrétné ucebni sady pro rozpoznavani ptacich vajicek a otevienych
zobacki.

Vystupem a smyslem celého projektu je tedy automatizovat sledovani ptacich druht
s vyuzitim umg¢lé inteligence, aby clovék nemusel vykonévat stereotypni a zdlouhavé
¢innosti, které jsou ¢asoveé i finanéné velmi narocné. Model neuronové sité 1 vytvofené
ucebni sady by mohly byt vyuZitelné pro Siroké spektrum ptacich druhti, coz autor prace
vnima jako vyznamnou ptidanou hodnotu celého projektu.

Prvni ¢ast prace je zaméfena na zakladni druhy pocitacové grafiky a jejich rozdilného
praktického vyuziti. Tato kapitola slouzi jako zakladni stavebni kamen technologii ur¢enych
pro rozpoznavani objektli z digitalnich obrazk.

V dalsi fazi prace bude zpracovana kapitola s ndzvem segmentace obrazu, kde budou
sepsany postupy a metody vyuzivané k identifikaci jednotlivych objekti na obrazku. Budou
zde struéné piedstaveny metody identifikace jednotlivych objekti, techniky jejich
rozeznéavani a jejich deskriptivni metody.

Teoreticka vychodiska uzavie kapitola tykajici se neuronovych siti, kde bude mozné
nalézt potfebna teoreticka vychodiska nezbytna k realizaci vlastni prace. Zaméfena bude
predevsim na konvoluc¢ni neuronové sit€¢ vyuzivané v ramci nasledné vlastni prace.

V praktické casti diplomové prace bude podrobné popsan postup realizace celého

projektu od pocatku tvorby ucebnich sad, pfes jejich zpracovani neuronovou siti,
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az po analyzu generovanych vystupt. Z kone¢nych vysledkli pak bude vyhodnocena
spravnost pripravenych podkladi a jejich pifipadnd Uprava pro opétovné zpracovani.
V posledni ¢asti budou analyzovany ziskané vysledky a na jejich zakladé bude formulovan
zéaver celé diplomové prace.

Kone¢nym vysledkem praktické ¢asti by tedy mél byt funkéni model umélé neuronové
sité, schopny na fotografiich efektivné detekovat oteviené ptaci zobacky a vajicka umisténa

V hnizdech.
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1.1 Cil prace

Cilem této diplomové prace je vytvoreni kvalitnich ucebnich souborti urcenych
pro zpracovani pomoci konvolu¢ni neuronové sité. Detekéni modely vzniklé na jejich
zaklad¢ maji byt efektivné pouzitelné pro autonomni rozpozndvani zajmovych objektl
z digitalnich obrazkti. Konkrétné se jednd o modely zaméfené na identifikaci ptacich vajec
a otevienych zobaCkl mlad’at v hnizdech. Diky spravné ptipravené datové zakladné bude
pak pomoci umélé inteligence mozné spolehlivé analyzovat rozsahlé mnozstvi snimki
ve zlomku c¢asu, ktery by na takovou analyzu musel vynalozit ¢loveék. Mezi dalsi cile této
prace se fadi ziskani potfebnych teoretickych znalosti v oblasti neuronovych siti, poc¢itacové
grafiky, segmentace obrazu nebo piipravy ucebni sady, nezbytnych pro realizaci vlastni

prace.

1.2 Metodika

Metodika teoretické Casti diplomové prace bude zalozena na studiu odborné literatury
a jinych informacnich zdroju v oblasti pocitatové grafiky, zpracovani i segmentace obrazu,
konvolu¢nich neuronovych siti a jejich praktického vyuziti.

Praktickd Cast prace vychazi ze ziskani dostateného mnoZzstvi kvalitnich dat (fotografii
ptacich hnizd) ze Skolniho serveru Athena.pef.czu.cz. Tato data budou déale upravena dle
pozadovanych kritérii a nasledné zpracovdna pomoci oznacovaciho néstroje Labellmage.
Vystupem pak bude kompletni ucebni sada skladajici se ze zdrojovych obrazkl (ulozenych
ve slozce ,,Train“) a souborti ve formatu XML (ulozenych ve slozce ,,Annotations). Ucebni
sada je déale pfeddana vedoucimu diplomové prace, ktery provede jeji zpracovani pomoci
neuronové sité. Vysledek a kvalita ucebni sady je nasledné autorem prace otestovana
a vyhodnocena pomoci serveru Uspin.cz. V posledni tfadé¢ budou definovany zavéry

a vyhodnoceni celé prace.
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2 Teoreticka vychodiska
2.1 Pocitacova grafika

Uvodni kapitola teoretickych vychodisek této diplomové prace bude zaméiena
na pocitatovou grafiku neboli strojovou vizualizaci dat.

Pojem pocitacova grafika saha ptiblizné do poloviny dvacéatého stoleti. Od této doby
vizualizace dat mnohokrat zménila svlij vyznam. Vyvoj Vv oblasti informacnich
technologii ve vSech svych aspektech byl a stile je velmi intenzivni. Neustdle
se vyvijeji nové technologie vyroby hardwaru, zdokonaluji se logické postupy
v oblasti tvorby programti nebo aplikaci, posouvaji se hranice rychlosti i kvality
zpracovani dat a neustaly posun kupiedu je znat i v oblasti technologie interpretace
vizualizovanych dat. Historie pocitacové grafiky a vizualizace dat je velmi rozsahla
a plna zlomovych milnikd, které ale v této praci nebudou podrobné dale rozebirany.
Pocitacova grafika patii v souCasnosti k nepostradatelné soucasti naSeho zivota.
Vnimame ji neustdle kolem sebe a setkavdme se s ni pii béZznych kazdodennich
¢innostech. Naptiklad pfi sledovani televize, na reklamnich bannerech okolo silnic
nebo na etiketach potravin.

Obor pocitacové grafiky je velmi komplexni a nabizi Sirokou skalu vyuziti. V oblasti
marketingu se grafika vyuziva k Gpravé potizenych snimku a videi. Déle se animace
obrazu uplatituje v oblasti filmové produkce, tvorby pocitacovych her
nebo projektovani a zpracovani nakresovych plant pied realizaci stavebnich praci
grafiky pro tuto praci je jeji vyuZziti v ramci umél€ inteligence. Konkrétn€ automatizace
identifikovani objektl z digitalnich snimkd.

V této kapitole se bude prace vénovat dvéma hlavnim typiim pocitacové grafiky, které
jsou vdnesni dobé vyuzivany. Rastrové a vektorové. Budou definovany jejich
zakladni principy zobrazeni dat, pouzivané formaty dat a také jednotlivé moZnosti

jejich uplatnéni v praxi.
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2.1.1 Rastrova grafika

Pojem rastrova nebo také bitmapova grafika ptedstavuje typ vizualizace dat, ve kterém
je samotny obraz rozdélen do jednotlivych bodu (pixeld) uspofadanych do pravidelné
miizky, ktery se nazyva rastr. Kazdy bod v mfiZce nese informaci reprezentujici jeho pozici
ve dvourozmérné soustaveé. Ma tedy souradnice ,,X“ a,,y*, které jasn¢ definuji jeho umisténi
Vv rastru. Kazdy pixel v sob¢ také skryva informaci o jeho zabarveni[1].

Vysledny obraz, ktery se uzivateli zobrazi, je tedy vysledkem rozlozeni jednotlivych
pixelll nesoucich rtzné informace do dvourozmérného rastru. Celkova velikost rastru
a podet pixelti v ném je uréena rozlisenim daného obrazu. Cim vice pixelti v rastru, tim &istsi

a kvalitné;jsi zobrazeni.

Parametry bitmapové grafiky:

Rozliseni — Oznacuje pocet pixelt pouzitych k zobrazeni dané informace. Ovliviiuje kvalitu
zobrazeni detail. Udava se obvykle v jednotce oznacené jako DPI (Dot Per Inches)

vyjadiujici pocet pouzitych pixeli na jednotku délky (palec)[2].

Barevna hloubka — Pojem barevna hloubka oznacuje v bitmapové grafice vérohodnost
barevného podani jednoho pixelu. Jinymi slovy urCuje pocet bitti slouzicich Kk uchovani
informace o barevném provedeni dané¢ho bodu[1].

- 8 bitl = 256 odstind

- 16 bitlh = 65 536 odstinli

- 24 bitt = 16,7 miliont odstini
Vyhody rastrové grafiky:
Hlavni pfednosti tohoto typu pocitatové grafiky je bezesporu vérohodné napodobeni reality.
V zévislosti na rozliSeni obrazu Ize metodou rastrové grafiky zobrazovat redlné objekty

na opravdu vysoké urovni. Rastrovéa grafika spoléha na nedokonalost lidského oka, které

pfi dostatecné vysokém rozliSeni projekce a vzdalenosti od obrazu nedokdze rozlisit

17



jednotlivé pixely v rastru. Vysledkem je pak pro ¢lovéka zdanlivé dokonaly obraz vérohodné
reprezentujici realitu.

Hodnoty jednotlivych pixelti v bitmapé je mozné velmi snadno editovat za pomoci
sirokého spektra aplikaci a nastrojii. Naptiklad mobilni aplikace nékterych socialnich siti
poskytuji moznost nastaveni ,filtri“ obrazu aplikovatelnych na jiz pofizené digitalni
snimky. V dasledku pouziti téchto filtri dojde k editaci hodnot pixelti v bitmapé, tedy
ke zmén¢ barevného provedeni daného snimku. Velmi Casto se vyuziva ¢ernobilého filtru,
simulace negativu nebo filtri zvyraziujicich barevné kontrasty fotografie.

Jak jiz vyplyva z odstavce vySe, obraz zaloZeny na principu rastrového zobrazeni lze
ziskat pomoci digitdlniho fotoaparatu, mobilniho telefonu nebo tieba skeneru. Pofizeny
obraz je mozné bez problémil ofezavat. Diky tomu, Ze kazdy pixel si uchovava informace
0 své poloze V rastru nezavisle na svém okoli, nedochazi pti ofezech ke ztraté kvality obrazu

nebo jejich deformaci[1].

Nevyhody rastrové grafiky:

Mezi nedostatky vyuziti bitmapové grafiky se fadi pfedevsim omezené moznosti v oblasti
upravy velikosti obrazkli. Zména celkové velikosti digitdlnich snimki mé za nésledek
snizeni kvality vysledné¢ho zobrazeni. Pfi pfiliSném zvétSeni rastrového formatu dochazi
k roztazeni miizky rastru tak, ze lidské oko je schopné vnimat ohraniceni jednotlivych
pixel.

Pfi zméné poméru stran obrazu dochazi k deformaci rastrové mtizky a vysledny obraz pak
plsobi rozmazanym dojmem. Ztraci tim také svou schopnost vérohodné reprezentovat realné

objekty[1].

Formaty rastrové grafiky:

RAW

Jak jiz naznaCuje ndzev samotny, format RAW obsahuje hrubd, téméf nijak
nezpracovana data ze senzoru. Je oznacovan za ,,negativ” digitalni fotografie, a to z toho
davodu, ze vysledny obraz se musi nechat vyvolat. Nejednd se o vyvolavani chemickou

cestou, jak je tomu zvykem u filmovych pasek, ale o vypocet obrazu pomoci pocitace. Tento
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format se vyuzivd predevSim v profesiondlnim fotografovani, jelikoz RAW format
umoziuje pozdéji opravit urCit¢ nedokonalosti fotografie. Vyslednym produktem
zpracovani RAW formatu byva obvykle u fotografii nize popisovany JPEG.

V piipadé standartnich digitalnich fotoaparati ma RAW pfiifazen jen jeden barevny
kanal ke kazdému pixelu (Bayerova matice).

Bayerova matice je zakladnim stavebnim kamenem digitalnitho sniméni obrazu.
Ve zkratce lze ftici, ze kazdy Cip fotoaparatu disponuje mnozstvim fotodiod, které skladaji
digitalni obraz realného objektu. Tyto fotodiody zachycuji intenzitu dopadajiciho svétla

a rozlisuji tak svétla a tmava mista na vysledné fotografii[3].

Obrazek 1 - Pohled senzoru fotoaparatu ! Obrazek 2 - Upravena finalni fotografie 2

Pro barevné fotografovani fotodiody vyuZzivaji svého vlastniho barevného filtru (RGB
matice). Kazdy pixel tedy obsahuje pouze jednu barvu (Cervenou, zelenou nebo modrou)

0 rizné intenzité.

L Zdroj: https://www.fotoaparat.cz/storage/a/19/1995/914983vm-6102241.jpg
2 Zdroj: https://www.fotoaparat.cz/storage/a/19/1995/kp069gn4-6102241-2.ipg
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Obrazek 3 - Detail Bayerovi matice *

Pro ziskani vysledného snimku dochazi k tak zvané interpolaci, pti které dojde
ke zprimérovani sousednich pixelt. V pfipad¢ formatu JPEG ma kazdy samostatny pixel
jiz kompletni barevnou informaci, sestavajici se z kombinace ciselného vyjadieni vSech
barev z RGB spektra. (viz. Kapitola JPEG).

Pfevod zformatu RAW do jinych béznych formatu, jako JPEG, lze provadét
automaticky uz v digitalnich fotoaparatech nebo az pozdéji v pocitacich. Rozdil
je ptedevsim v kvalité zpracovani vysledného obrazu. Fotoaparaty kladou diraz predevsim
na rychlé zpracovani fotografii, aby bylo mozné pofizovat co nejrychleji dalsi snimky.
Vysledky tak byvaji z pravidla méné kvalitni. Diky vyrazn€ vy$§imu pocetnimu vykonu
pocitac¢li a neomezenému mnozstvim ¢asu pro zpracovani obrazkt produkuji pocitacové
sestavy ve vSech smérech kvalitngjsi vystupy. Rozdily mizeme vidét naptiklad v ostrosti

snimku, detailech, mnozstvi Sumu a dal$ich faktorech[3].

JPEG (The Joint Photographics Experts Group)

V soucasnosti se jednd o nejvice pouzivany format pro uchovavéani digitalnich
fotografii a jinak pofizenych obrazkl. Do formatu JPEG se ukladaji fotografie potfizené
mobilnimi telefony nebo digitalnimi fotoaparaty piedev$im z dtivodu uspory kapacity

pamétového uloziste.

3 Zdroj: https://www.fotoaparat.cz/storage/a/19/1995/b46wt2vz-bayer-small.jpg
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Vznika ztratovou kompresi dat z tzv. RAW formatt (viz. vySe). Jedna se o graficky
format, ktery v nejbéznéj§im kompresnim poméru 10:1 dokadze zachovat dostatecné
mnozstvi informaci a udrzet tak potfebnou kvalitu obrazu S niz8§i pamétovou naroc¢nosti.
Vyuziva maximalni velikost obrazu 65 535 X 65 535 pixeli, tedy az Ctyfi gigapixely pfi
poméru stran obrazu 1:1[4].

JPEG vyuziva 24-bitovou grafiku (3x8 bita pro ¢ervenou, zelenou a modrou barvu),
kterd mu poskytuje vyuziti mnozstvi 16,7 miliont riznych barev, ovSem s vyuZzitim pouze
8-bitové hloubky jednotlivych barev RGB spektra. Barva jednotlivych pixeli je tedy
vyjadiena trojici ¢isel s hodnotou z intervalu 0-255, tedy 8 bitl pro urceni odstinu kazdé
z barev. Jejich kombinace pak vyjadfuje barevnou hodnotu jednotlivych pixelti. Format
JPEG vyuziva ztratové komprese zalozené na metodé diskrétni kosinové transformace

(DCT)[5].

PNG (The portable Network Graphics)
Forméat vychazejici ze svého predchiidce s oznacenim GIF. Jednd se o format urCeny
pro bezeztratovou kompresi bitmapové grafiky a nabizi 24-bitovou barevnou hloubku.

Jeho hlavni pfednosti je existence alfa kandlu (tzv. RGBA model), diky kterému je
mozné definovat transparentnost jednotlivych pixeld. Format PNG je v ramci prace

vyuZzivan pro piipravu ucebni sady pro konvolu¢ni neuronovou sit’.

2.1.2 Vektorova grafika

Vektorova grafika vychazi ze zakladi analytické geometrie. Obraz zde neni tvofen
jednotlivymi pixely, ale je reprezentovan geometrickymi ttvary, tedy vektory. Vektor si lze
predstavit jako libovolnou kiivku, spojujici mnozstvi jednotlivych bodl a majici
definovanou svoji barevnou vypli. Takové kiivky se oznacuji jako Bézierovy kiivky.
Princip vektorové grafiky je zaloZen na poznatcich matematika Pierra Béziera a jeho
metod¢ spojovani Ctyt bodl. Touto metodou 1ze popsat libovolnou kiivku za pomoci dvou
kotevnich bodt (krajni body) a dvou kontrolnich bodl, které urcuji tvar pozadované

kiivky[7].
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Obrazek 4 - Bézierova kiivka*

Vyhody vektorové grafiky

Hlavnim rozdilem a také jednou z obrovskych ptednosti vektorové grafiky je libovolna
manipulace s velikosti daného obrazku. To je mozné pravé diky tomu, Ze vektorova grafika
je definovana matematickym zapisem. Ptipadné zmenSeni nebo zvétSeni obrazu se tedy
provadi pomoci matematickych vypocta. Diky tomu nedochazi ke ztraté kvality obrazu, jako
u grafiky rastrové.

Jednou z dalsich pfednosti je i moznost prace s jednotlivymi objekty samostatné[6].

Nevyhody vektorové grafiky

Nevyhodou vektorové grafiky je slozité generovani obrazu. Jak je jiz uvedeno v ptedchozi
kapitole, potizeni obrazu do rastrové grafiky je velmi snadné a rychlé. U vektorové grafiky
objekty, je nutné tyto objekty vygenerovat a jednozna¢né¢ definovat. Vice objektl
pak znamena vy$$i naroky na vypocetni vykon a dobu zpracovani[6]. Takto vytvoiené

soubory jsou pak vyuZzivany a zpracovavany specialnimi grafickymi programy.

Vyuziti vektorové grafiky

4 Zdroj: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/8/87/Bezierova_krivka.png/220px-
Bezierova_krivka.png
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Vektorova grafika ma sva specificka vyuziti v oblastech, kde nelze efektivné vyuzit grafiku
rastrovou. Pfedevs§im se jedna o tvorbu technickych vykrest, 2D animace tvofené pomoci
vektort, 3D modelovani a mnoho dalS$ich.

Moderni webové prohlize¢e implementovaly podporu vektorové grafiky ve formatu
SVG. Diky tomu lze v oblasti webové tvorby vyuzivat vektorovou grafiku v kombinaci
s CSS (kaskadové styly) k jednoduchym animacim objektli. Vektorové obrazy lze libovolné
bez ztraty kvality zvétSovat a zmenSovat, coz je velmi uzite¢né pro vyuziti na responsivnich

webovych strankach[6].

2.1.3  Shrnuti kapitoly

V kapitole o pocitacové grafice byly definovany zékladni pojmy z této oblasti. Byly zde
predstaveny dva zakladni typy pocitacové grafiky. Rastrova a vektorova. U obou téchto
zpusobi reprezentace digitdlniho obrazu byly sepsany jejich zakladni vlastnosti a parametry.
U rastrové i vektorové grafiky byly struéné predstaveny jejich hlavni pfednosti i nedostatky
a také oblast jejich vyuziti. Na grafickych ilustracich byly pro ptedstavu uvedeny piiklady,
které dopliuji fakta sepsana v této kapitole. Nalézt zde mizeme i vypis nejvice pouzivanych
formath v oblasti ukladani digitalnich obrazki. Vice pozornosti bylo cilené vénovéano
formattim rastrové grafiky, jako jsou formaty PNG, JPEG a RAW, které jsou velmi dilezité
pro rozpoznavani obrazu pomoci neuronovych siti. Obor digitalizace obrazu a jeho
zpracovani je velmi rozsédhlou oblasti vypocetni techniky, a proto v této kapitole byly

sepsany pouze zakladni poznatky potiebné k realizaci praktické ¢asti diplomové prace.
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2.2 Zpracovani obrazu

vvvvvv

vyuzivanych technologii pro feSeni ukoli z bézného zivota. Strojové vidéni (Machine
vision), jak se toto odvétvi Casto oznacuje, bylo jiz velmi dobfe propracovano. I pies
to s sebou nese aplikace této metody v praxi nemalé mnozstvi technickych problémi, které
se vztahuji k aktualné vyty¢enému cili a jsou pro dané téma specifické.

V této kapitole budou sepsany teoretické poznatky z oblasti pfipravy a zpracovani

digitalniho obrazu za Gi¢elem jejich nasledného vyuziti.

2.2.1 Image pre-processing

Zpracovani obrazu a rozpoznani jednotlivych objektii v nich se skladd z né€kolika fazi.
V prvni fad¢ je nutné pozadované snimky pofidit a zdigitalizovat. Nasledné¢ dochazi
k tak zvanému pre-processingu digitalnich obrazku. Jednd se o metodu, kterda ma za cil
zlepsit kvalitu pofizenych digitalnich snimkii. Soustfedi se pfedevSim na ostfeni obrazu,
vyvazeni stupnu Sedi, odstranéni silného Sumu, upravu jasu, vyvazeni kontrastu a zpracovani

dalsich faktorti obrazu diky aplikaci jednotlivych filtra[8].

2.2.2 Segmentace obrazu

Dalsim krokem k Gsp&sné identifikaci jednotlivych objektt v digitalnim obrazu jsou metody
jeho segmentace. Ty slouzi k rozeznani jednotlivych objektt a jejich odliSeni od celkového
pozadi obrazu. Na obrazku ¢islo 5 je moZzné nazorné vidét proces segmentace obrazu

od vstupniho souboru, az po vysledny snimek s jiz segmentovanymi objekty.
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Obrazek 5 - Segmentace obrazu (v poradi zleva: vstupni obraz, detekované hrany jednotlivych

objektii, segmentovany obraz)®

V tomto sméru lze efektivné vyuzivat nékolik riznych segmentacnich technik. Nekteré

Z nich jsou struéné predstaveny v nasledujicich podkapitolach.

Segmentace prahovanim

Zakladni metodou segmentace objektti v digitalizovaném obrazu je prahovani. Vychazi
se zde z predpokladu, ze objekt a jeho pozadi maji rozdilné vlastnosti. Pfedem je stanovena
hrani¢ni hodnota jasu, tedy préh, ktery slouzi jako identifikator. Porovnéavaji se svételné
hodnoty jednotlivych obrazovych bodi zvlast. V zavislosti na tom, zda se hodnota praveé
zkoumaného bodu vyskytuje pod nebo nad prahovou hodnou, dochazi k vyhodnoceni, jestli
dany bod je soucasti pozadi obrazu nebo hledan¢ho objektu. Hodnotu prahu lze urcit

nékolika zplsoby:

e Experimentalné
e Z histogramu

e Procentudlné

e Ze statistik

e Z globalni znalosti

Existuje vice moznych zpusobli prahovéani. Primarn¢ se prahovani déli na prosté, s vice

prahy, adaptivni, ¢aste¢né a prahovani s hysterezi[25].

5 http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/POV/Lectures/08_Popis_objektu.pdf (strana 5)
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Detekce hran (edge-based metody)

Segmentace obrazu vychazejici z principu detekce hran objektt tvoii rozsahlou skupinu
segmentacnich algoritmu. Jde o segmentacni metodu, ktera se principidlné sklada ze dvou
¢asti. V prvni z nich dochazi k identifikaci hran jednotlivych objektti a v druhé se potom
z takto nalezenych hran vytvaii segmentace samotna. Cely proces je opét znazornén
na obrazku ¢islo 5.

Ptistupt k realizaci detekovani hran objektid v obraze je hned nékolik. Je ziejme,
ze kazda z nich diky jejich rozdilnostem bude pracovat jinym zplisobem a zaroven také
poskytovat odlisné vysledky findlni segmentace. Nicméné vystupem kazdé z téchto technik
detekci hran je tak zvana mapa hran. Tedy mapa, ktera je nasledné vyuzita pro matematicky
vypocet kone¢né segmentace.

Bavime-li se o detekci hrany néjakého objektu, je nutné si nejprve definovat,
co hrana znamena v ramci digitalniho obrazu. Za hranu lze oznadit urcitou oblast daného
obrazu, kde lze lokalizovat vyraznou zménu intenzity svétla. Ackoliv to mulze znit
jednoduse, redlné je pro autonomni stroj velmi sloZité jednoznacné urcit polohu hrany
hledaného objektu.

Velmi zasadni dopad na spravné uréeni hrany objektd ma u digitalnich obraztu
ptitomnost Sumu. Jeho vliv na vysledek 1ze minimalizovat v ramci pre-processingu daného
snimku.

Vyznamnou roli hraje také Sifka oblasti, ve které ke zmén¢ intenzity svétla dochézi.
Pokud je zkoumana oblast pfili§ Siroka, 1ze za hranu povazovat bud’ pouze pocatec¢ni bod
zmeény intenzity, oblast jako celek nebo néjaky sttedovy bod dané oblasti.

V pfipadé, ze se jednd o hranu mezi dvéma objekty, je segmentace pomoci detekce
hran nerealizovatelna. V takovém piipadé je nutné pouzit nékterou z dalSich metod, jako je

srovnani se vzorem nebo statistické segmenta¢ni metody[10].

Srovndvani se vzorem (template matching)

Zde se nachazeji metody, jejichz zaklad tvoii urcita maska, které se defacto ptiklada na prave

analyzované misto. Pokud dojde ke shodé, je v daném misté detekovana hrana objektu.
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Vyhodou takto zalozenych metod je piedevsim jejich schopnost detekovat hrany i mezi
dvéma samostatnymi objekty. Dalsi pfednosti je také vysoka odolnost vic¢i Sumu.

Na druhou stranu je nutné fici, Zze diky soustavnému propocitdvani masky
ke kazdému zkoumanému bodu disponuji tyto metody obrovskymi naroky na vypocetni
vykon. Existuji sice cesty, jak vypocetni naro¢nost template matchingu minimalizovat, stale

vSak tyto metody zUstavaji ¢asové i procesné velmi omezené[26].

Statistické metody

Statistické metody hledani hran jsou velmi podobné vyse popsanym ptedchidciim. Jejich
podstata spociva v existenci jadra, jehoZ stfed tvofi pravé zkoumany bod obrazu. Jadro ma
danou svoji hodnotu, kterd je vysledkem jist¢é matematické funkce zohlediujici vSechny
body vyskytujici se uvniti vymezeného jadra. V zavislosti na pravé zkoumaném bodu

a vysledku funkce 1ze potom rozhodnout, zda se v blizkosti zkoumaného bodu vyskytuje
hrana[26].

Metody hledani oblasti (region-based methods)

V ptedchozi kapitole byly popsany segmentac¢ni techniky vyuZzivajici k segmentaci obrazu
detekovani hran jednotlivych objektl. Jak napovida jiz nazev této kapitoly, bude se zde
jednat o techniku zalozenou na jiném principu. Obecné mulzeme tuto skupinu
charakterizovat jako metody, zaméfujici se na identifikaci a segmentaci objektl jako celkd.
Pro spravné rozpoznani jednotlivych objektl pomoci téchto algoritmil je nezbytné definovat
kritérium homogenity oblasti. Toto kritérium muze nést riizné parametry jako napiiklad:
uroven Sedi, tvar textury, hodnotu barevného spektra atd.[11]. Na zakladé¢ téchto kritérii pak
dochazi k segmentaci jednotlivych homogennich oblasti na snimku.

Vyhodou téchto vypocetnich algoritmil je primarné nékolikandsobné vyssi odolnost

vuci Sumu v obraze.
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2.2.3 Popis segmentovanych objekti

Po dokonceni celého procesu piripravy a segmentace dat pfichazi na tadu faze popisu
jednotlivych objekt. Popis jednotlivych objektii spocivd v jednoznacném urceni jejich
presné polohy a tvaru. K definici téchto vlastnosti slouzi pfiznaky (deskriptory, popisovace),
které maji jednoznacné vystihovat charakteristické rysy ziskanych objekti. Definovat
jedine¢né priznaky, podle kterych by se stroj mohl sam rozhodovat, je velmi slozité.
Na rozdil od neuronovych siti lidsky mozek nevykonava svd rozhodnuti na zéklad¢
matematického vypoctu konkrétnich hodnot jednotlivych ptiznakl objektu. Proto by mély
takové pfiznaky spliovat nékterd zakladni kritéria jejich uziti.

V prvni fadé by hodnota ptiznaku u vice stejnych objekti méla byt srovnatelna
(Spolehlivost). Naopak, objekty z rozdilnych kategorii by mély mit hodnotu ptiznaku

jednoznaéné rozdilnou (Diskriminabilita). Dalsi dilezité pozadavky na deskriptory jsou:

e Invariatnost — imunita pfiznaku na zménu jasu, kontrastu atd.
e Efektivita — Deskriptor by mél byt snadno detekovatelny
e Casova invariatnost — Stabilni hodnota pfiznaku pii zpracovani dynamickych

obrazu

2.2.4 Shrnuti kapitoly

Kapitola nesouci nazev ,,Zpracovani obrazu®“ obsahovala soupis teoretickych poznatki
Z oblasti moznosti identifikace jednotlivych objektl ze zdrojovych obrazkd.

V tvodni ¢asti kapitoly byly ve zkratce shrnuty moZnosti predzpracovani vstupnich
soubort neboli pre-processingu.

Podrobnéji se pak kapitola zabyvala tématem segmentace obrazu. Byly zde
predstaveny zakladni druhy segmenta¢nich technik. Konkrétné metoda segmentace
prahovanim, detekci hran a také metoda hledani oblasti. U vsech z téchto druht byl popsan
jejich zakladni princip fungovani a jejich vyhody nebo mozna omezeni.

Zaver kapitoly se zabyva zptisobem deskripce konkrétnich objekta vzniklych pomoci

segmentacnich algoritmi.
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2.3 Neuronové sité

Termin oznacuje V moderni dob¢ formu umélé inteligence, piesnéji fe¢eno schopnost
strojového uceni. Jedna se prakticky o vytvotfeni adaptacniho algoritmu, ktery je schopen
napodobovat chovani lidského mozku. Je znamo, ze lidsky mozek zjednodusené pracuje na
principu komunikace neuronovych bunék pomoci elektrickych impulzt. Cilem tvorby
modeld neuronovych siti je naucit stroj se samostatné rozhodovat na zéklad¢ zpracovani
vstupnich informaci a dosdhnout tak pozadovanych vystupti.

Existuje fada bézn¢ vyuzivanych konstrukénich modeli neuronovych siti s riznymi
oblastmi jejich vyuziti. Diky své schopnosti predikce se algoritmus neuronovych siti vyuziva
naptiklad pro piedpovéd’ ¢asovych fad v ekonomice a finanénictvi. Oblasti S vyuzitelnosti
neuronovych siti je diky jejich rychlému vyvoji a neustalému zdokonalovani algoritm ¢im
dal vice. Sahaji naptiklad i do automatizace chemickych rozborti nebo dopravni signalizace.
S tak zvanou umélou inteligenci se dnes ¢loveék setkava pravidelné kazdy den, aniz by o tom
védel. Stavaji se soucasti mobilnich telefonii, chytrych televizi nebo pomicek
pro handicapované lidi. Pro tuto diplomovou préci jsou podstatné modely neuronovych siti

schopnych rozpoznavat jednotlivé objekty na potizenych digitalnich fotografiich.

V kapitole tykajici se neuronovych siti jsou tedy definovany zakladni pojmy a principy
funkce téchto algoritm.

V uvodni ¢asti bude zjednodusené popséana stavba biologického neuronu, ktery byl
vzorem pro vznik umélych neuronovych siti a jejich vyuziti v oblasti informaénich
technologii. Na zaklad¢ ziskanych znalosti bude popsan princip existence tak zvaného
formalniho neuronu, ktery je zakladni stavebni jednotkou vSech umélych neuronovych siti.

Déle se bude kapitola zabyvat samotnym konceptem neuronové sité. Budou
predstaveny jejich konkrétni typy, modely a topologie. Pozornost bude vénovana také

moznym zpiisoblim strojového ucent.

2.3.1 Biologicky neuron

Lidsky nervovy systém je neustale zkoumanou oblasti biologie ¢lovéka. Funkce zakladniho

stavebniho kamene nervové soustavy, neuronu, je jiz podrobné¢ zmapovana a zjednodusené
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formulované poznatky z oboru neurofyziologie jsou dostacujici kK definici matematického
modelu neuronové site.

Slovem neuron se oznacuje nervova bunka, kterd je zdkladem kazdé nervové
soustavy. Tyto buiiky jsou piedurené k uchovéavani, zpracovani a prenosu informaci
nezbytnych pro udrzeni Zivotnich funkci daného organismu. Z pohledu jejich stavby maji
neurony télo (Somat), obsahujici jadro nervové bunky, své vystupni (Axony) a vstupni
(dendrity) informaéni kandly. Z jednotlivych Axonli vystupuje mnozstvi vétvi
oznacovanych jako terminaly, které se diky koncové blané (Synapse) spojuji se vstupnimi
dendrity jinych neuronovych bunék a umoziuji tak mezineuronovou komunikaci[12].

Nazornd ukazka jednotlivych ¢asti bilogického neuronu je zobrazena na obrazku

éislo 6.

Neuron
Dendrites

Soma < : Axon terminals
N d J > !

Axon g

Obrazek 6 - Biologicky neuron

Pocet neuronil v nervové soustavé ¢lovéka se pohybuje okolo mnozstvi 10 az 1012[13].
Béhem vyvoje lidského jedince se pocet neurond v nervové soustavé méni. Zjednodusené
tedy lze shrnout funkci biologickych neuronti néasledovné. Neurony zachycuji vstupni
informace ve form¢ signalti prostiednictvim obrovského mnozstvi dendriti. Signaly dale
proniknou do téla buiky, kde na jejich zakladé dochéazi k ziskani potencidlu neuronu.
Dosahne-li potencial ur¢ité hranice (prahu), je neuron schopen vyslat signal dale pomoci

axonu a predat zpracovanou informaci dalSim neurontm.

30



Ume¢lé neuronové sit€ ve svém historickém vyvoji byly silné inspirovany praveé biologickou
ptedlohou nervové soustavy zivocCichll. Postupem casu se ale jejich vyvoj osamostatnil
a pfimé vazby na biologii pomalu odpadavaly. Vysledné matematické modely umélych
neuronovych siti jsou nyni od biologické piedlohy ¢asto vzdaleny a jejich funkce byly velmi

zjednoduseny.

2.3.2 Formalni neuron

Model formdlniho neuronu je postaven na zjednodusenych poznatcich fungovani neuronu
biologického. Jak jiz bylo napsdno V ptedchozi kapitole, neni mozné plnohodnotné
okopirovat funkcionalitu biologické neuronové sité a jeji princip zpracovani informaci.
Vznikl tedy zakladni matematicky model formalniho neuronu, ktery dokaze ten biologicky
alespoil ¢astecn¢ napodobit. Dokaze tedy piijimat vstupni informace a na zaklad¢ jejich

souhrnného stavu generovat vystupy.

Matematicky je formalni neuron definovan vztahem:

Y = S(Z(WiXi) +0)

Xi — Definuje hodnotu i-tého vstupniho signalu
w; — Definuje hodnotu i-té vstupni vahy

S(x) — Aktivaéni funkce neuronu

n — Celkovy pocet vstupil

0 — Prah neuronu

Y — Vystup neuronu
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Obrazek 7 — Formalni neuron®

Dle obrazku cislo 7 je v prvni fad¢ definovano n vstupi neboli vnéjsich podnéti.
Kazdému vstupu je pfifazena hodnota jeho synaptické vahy. Télo neuronu pak ma
definovanou svou prahovou hodnotu neuronu. Pokud dojde k ptekro¢eni prahové hodnoty
neuronu, dojde Kk indikaci signalu na vystupu daného neuronu ve form¢ aktivaéni funkce.
Aktivacni funkce neuronu mize mit formu binarni (0/1, TRUE/FALSE) nebo bipolérni ( -1,
0, 1)[15].

Samostatné¢ jsou tedy vhodné pro jednoduché rozhodovaci Ulohy. Napiiklad
identifikace a segmentace svétlych a tmavych mist z obrazku.

Formalni neurony jsou samostatné¢ schopné tesit jen jednoduché rozhodovaci
procesy. Az diky jejich spole¢nému propojeni informacnimi vazbami do rtiznych struktur,
a predev§im do riznych vrstev, vytvati komplexni funkéni algoritmy schopné strojového

uceni.

2.3.3 Vicevrstvé neuronové sité

V ramci neuronovych siti dochazi ke kumulovani neuronovych bunck do jednotlivych
vrstev. Tyto vrstvy se d€li na vstupni, vystupni a skryté, a spolecné tvoii vysledny utvar
oznacovany jako umeéla neuronova sit’.

Vstupni vrstva jiz dle jejiho ndzvu zajistuje vstupni informacni tok do neuronové

sit€. Neurony tvofici vstupni vrstvu maji za cil pouze predat vstupni informace dalsi vrstveé

6 Zdroj: https://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/download.pl?objekt=21499
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Vv poradi. Jejich aktivacni funkce je linedrni a informace tekouci skrz neurony vstupni vrstvy
jsou konstantni. Jejich interpretaéni hodnota je tedy neménna.

Vystupni vrstva neuronové sité¢ produkuje vysledné hodnoty zpracovani vstupnich
informaci a pfipravuje je k nésledné interpretaci.

Na rozhrani mezi vstupni a vystupni vrstvou se u vicevrstvych neuronovych siti
vyskytuje jedna nebo vice vrstev skrytych. Jejich oznaceni se odvozuje od faktu, ze vstupy
a vystupy téchto vnitinich vrstev nijak neovliviiuji vnéjsi okoli celé neuronové site.

Vyslednou vicevrstvou neuronovou sit’ pak 1ze vyjadrit orientovanym matematickym
grafem, ve kterém kaZzdy neuron oznacuje jeden vrchol. Vrcholy jsou uspofadany
do jednotlivych vrstev. Kazdy vrchol z prvni vrstvy je spojen vazbou s kazdym z vrchola
vrstvy nasledujici. Vazby mezi vrcholy v ramci jednotlivych vrstev spolu propojeny nejsou
(viz. Obrazek ¢. 8).

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrizek 8 - Vicevrstva dopredna neuronova sit’”’

U neuronovych siti obecné tedy dochazi k transformaci vstupnich signalti za G¢elem ziskani
urcitych vystupnich hodnot. Chovani adaptacnich algoritmt je v zdkladu definovéano tiemi
prvky[14]:

e Ucicim pravidlem

e Aktivacni funkci

7 Zdroj: https://www.napocitaci.cz/33/neuronove-site-a-princip-jejich-fungovani-
uniqueidgOKE4ANVrWuUNY54vrLeM670eFNQh552VvdDDulZX7UDBY/
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e Mnozinou vazeb mezi neurony
Aktivacni funkce neuronu mohou mit mnoho riiznych podob. V dasledku cetného testovani
se nejcastéji vyuziva funkce jednotkového skoku, funkce signum, linearni nebo sigmoidalni
funkce. Aktivaéni nebo také prechodova funkce modeluje vystupni signdl nabuzeného
neuronu, ktery je dale sméfovan do dalsi vrstvy neuronové sité. Spravny vybér aktivacni
formule ma velky vliv na konvergenci vypoctu konkrétniho adaptacniho algoritmu. Funkce
jednotlivych neuronti jsou vybirany tak, aby byla vysledna neuronova sit’ schopna pokryt

Siroky rozsah linearnich i nelinearnich vztaht dle oblasti jejiho vyuziti[14].

------------- skokova funkce

po éastech lineami funkce

logisticka sigmoida

_________________________

1 hyperbolicky tangent

Obrazek 9 - Aktivaéni funkce neuronu®

V rdmci zkoumani priichodu informaci skrz celou sit’ bohuzel neni mozné analyzovat
rozhodovaci kroky jednotlivych neuronii uvnitf sité. Ziskanym vystupem prichodu
vstupnich dat neuronovou siti je tedy pouze vysledek, nikoliv v§ak podrobny vypis kroki

k jeho dosazeni.

8 Zdroj: http://portal.matematickabiologie.cz/res/f/neuronove-site-jednotlivy-neuron.pdf
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Topologie neuronovych siti se sklada ze dvou zakladnich principti. Jedna se o sité
s doptfednym Sifenim signalu a zpétnovazebné sité.

Doptedné neuronové sit¢ (angl. Feedforward neural networks) je oznaceni
pro takovou soustavu neuronti, skrze kterou pronikaji vSechny signaly ze vstupni vrstvy
az do vystupni vrstvy bez existence zpétnych vazeb. Signal je tedy Sifen pouze jednosmérné.

U neuronovych siti se zpétnovazebnym Sifenim signalu (angl. Feedback Neural

Network) dochézi k cyklickému Sifeni signalu mezi jednotlivymi vrstvami neurond.

Vyuziti neuronovych siti v praxi[24]:
e Analyzovani textovych znaka
e Pievod feci na text
e Analyza a segmentace obrazu
e Statistické progndzy

e Autonomni mechanické subjekty (automobily, stroje atd.)

Modelti umélych neuronovych siti existuje v soucasnosti pomérné velké mnozstvi.
Podrobnéji rozebirany v ramci této prace nebudou, ale predstavit se slusi alespon tyto jejich
zastupce:

e Samoorganizujici se neuronove sité

Hopfieldovy sité
RBF sité (Radial Basis Function)

2.3.4 Zpisoby uceni neuronovych siti

Zpisoby uceni neuronovych siti se rozdé€luji na dvé zadkladni oblasti. Oznacuji se jako

metody uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Ucéeni bez uditele

Pifi metod¢ uceni bez ucitele nema adaptacni algoritmus zadné pevné dané kritérium

spravnosti transformace vstupnich dat. Spoc¢iva ve shlukovani sobé podobnych elementi
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piivedenych na vstup a jejich nasledném rozdéleni do patficnych skupin. Kritérium
pro tfidéni vstupnich dat neni fizeno zdsahem zvenku, ale je zaloZeno pouze na informacich
vlozenych na vstup neuronové sité. Kategorizace vstupt je poté provadéna vyhradné v ramci
adaptacniho algoritmu a jeho schopnost je mozné ovliviiovat pouze tpravou synaptickych
vah jednotlivych neuront.

Metoda uceni bez ucitele je vyuzivana predevSim pro dynamické sit¢ oznaCované jako

samoorganizujici se mapy (SOM — Self Orginizing Map)[16].

Ucéeni S u€itelem

Na druhé stran¢ pii uceni neuronové sit¢ s ucitelem ma adaptacni algoritmus
definovanou kone¢nou mnozinu ,,M “ dvojic ,.Xx“ a ,,y “, které predstavuji konkrétni vstupy
a spoctené vystupy zpracovavané ulohy. Tuto mnoZzinu lze oznacit jako ptiklad spravného
chovani, tedy spravné transformace vstupnich dat na vystupni.

Mnozina ,,M*“ slouzi nejen k samotnému uceni sité, ale také k ovéfeni spravné
funkcionality. Déle se tedy d¢li na mnozinu trénovaci a testovaci.

Samotné u€eni neuront pak probihd iterativné. Jednotlivé prvky trénovaci mnoziny
jsou vkladany na vstup, zjiStuje se reakce neuronu a Vv zavislosti na odchylce vystupu
dochazi ke korekci jeho synaptickych vah. Casovy horizont potiebny k piedloZeni viech

trénovacich prvku na vstup neuronu se nazyva ,,epocha uceni“[16].

Bé&hem procesu uceni neuronové sit¢ mohou obecné nastat dva zakladni nezadouci faktory.
Oznacuji se jako ,,preuceni site* a ,,nedoucenti sité*.

Pfeuceni neuronové sité¢ nastdva pii pouziti nadmérného poctu neuronil v siti.
Neuronova sit’ se v tomto pfipad€ nauci precizné rozpoznavat pozadované vzory ze souboru
trénovacich dat. Hodnota chyby E je velmi nizk4. AvSak pfi zpracovani dat mimo trénovaci
mnoZinu nabyva chyba astronomickych hodnot a neuronova sit' tak ztraci schopnost
zobecnéni. ReSenim problému preudeni sité miize byt roziifeni pouzité ucebni sady
nebo zredukovani poctu neuronti ve jedné ze skrytych vrstvach[16].

Jako protiklad k pfedchozimu odstavci existuje stav oznaovany jako nedouceni

neuronové sité. Ten zlogiky véci nastdva pii vyuziti velmi nizkého poctu neuront.
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Vysledkem nedouceni sité je opet vysoka hodnota chyby E. Piidanim neuront do skryté
vrstvy se tento problém minimalizuje. Obecné se pfi tvorbé neuronovych siti doporucuje
zacinat od mensiho poc¢tu neuronovych bun¢k a jejich postupného pridavani. V zavislosti
na hodnoté¢ chyby E se neuronova sit’ postupné rozsituje az do chvile, kdy dosahne svého

optima. Tim lze oznacit stav, kdy hodnota chyby E je pro dany problém pfijatelna.

2.3.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité lze zatradit do kategorie vicevrstvych dopfednych neuronovych
siti pouzivanych primarné pro automatizaci identifikace objektli v digitadlnim obraze
za vyuziti minimalniho pfedzpracovani. Rozpoznavani probiha piimo z jednotlivych pixela.

Princip konvolu¢nich neuronovych siti vychazi z modelu Neocognitronu, ktery byl
pfedstaven vroce 1987 panem K. Fukushimou. ZjednoduSené fteceno je model
Neocognitronu zaloZen na vzadjemném propojeni velkého poctu neuronovych vrstev s riiznou
funkcionalitou[].

Konvolu¢ni neuronové sité se tedy vyznacuji predev§im svou schopnosti identifikace
cilovych objektl na zaklad¢ jejich podobnosti k pfedloZzenym vzorim. Model neni pfili$
citlivy na mozné deformace, zmény pozice nebo zmény velikosti obrazu a diky tomu
se konvolu¢ni neuronové sité¢ uplatituji velmi efektivné naptiklad v identifikaci ruéné

psanych znakd.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4. . maps 16@05x5

INPUT 6@28x28 -
3232 S2: 1. maps
6@ 14x14

Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obrazek 10 - Konvoluéni sit’

V ramci konvoluénich neuronovych siti rozlisujeme nékolik vrstev, kde kazda z nich

ma svoji jednozna¢n¢ definovanou funkci. Blize jsou predstaveny v dalSich podkapitolach.
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Vstupni vrstva

Vstupni data pro konvolu¢ni neuronovou sit’ tvoii matice hodnot obrazovych bodu. Je
tvofena hodnotami pro vysku obrazku, $itku obrazku a jeho barevnou hloubku. Pro barevné
snimKky je hloubka tvofena tfemi kanaly, tedy hodnotami RGB matice. U cernobilych

obrazki je kanal pouze jeden[17].
Konvoluéni vrstva

K extrahovani jednotlivych ptiznakl z obrazku slouzi vrstva konvoluc¢ni. V té jsou obsazeny
konvolu¢ni filtry. Globaln€ se hovoii o velmi malych dvourozmérnych mfiZzkach, ¢asto
o0 velikosti 3x3 az 6x6 pixeld, Stii kanalovou barevnou hloubkou. V ramci dopiedného
kroku sité je realizovana operace konvoluce. Zde dochazi k aplikaci konvoluénich filtrt
na kazdy obrazovy bod digitadlniho snimku. Na obrazku ¢islo 11 je znazornén pribéh procesu
konvoluce a aplikace konvoluéniho filtru. Vysledkem je hodnota pro jeden vysledny pixel,

ktery je zobecnénim vstupnich informaci.

B
X Vodn;
2 3 lobraz

5y

‘>‘ i hod“ﬁty Wsledn\‘{ Pixg|

jasy

| 5 1110|165 165 255 s
| 7‘ 5 1225 1101 225 165 255 %5
4 | ] 510185 225 155 55 %5
" 110 185 255/15

13 r 225 165 1652

225 165 255 255 255 259 %5

165 165 255 255 255 255 285

Obrazek 11 — Konvoluce

Pti zpracovani digitalnich obrazkli se pouzivd diskrétni konvoluéni model.

Matematicky je tento model pro ziskani vystupnich hodnot definovan vztahem:
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F(x,y) oznacuje hodnotu jednoho pixelu ze vstupniho obrazku f nachazejici
se na soufadnicich x a y. H(i,j) pfedstavuje konkrétni hodnotu vahy konvolu¢niho filtru h
na soutadnicich i a j. Velikost konvoluéniho filtru je pak k * k

Neuronova sit’ se dokaze naucit aplikovat stejné konvolucni filtry pro vstupni snimky
se stejnymi piiznaky. Témi lze chéapat napiiklad orientaci hran nebo oblasti snimku
se specifickou barevnou hodnotou. V disledku vyuziti vice konvoluénich vrstev v ramci

jedné neuronové sité ziskavaji jednotlivé piiznaky detailnéjsi charakteristiky[17].

Aktivaéni vrstva

Vrstva slouzi k aplikaci aktivacni neboli ptfechodové funkce na vystup kazdé vrstvy
konvolucni. V nékterych odbornych publikacich se 1ze setkat s klasifikaci aktivacni vrstvy
jako soucasti konvolu¢ni vrstvy.

Konvoluéni neuronové sité¢ vyuzivaji jako aktivacni funkci Rectified Linear Unit

(ReLUV). Graficky znazornéna na obrazku ¢islo 12.

RelU

. R(z)=maz(0, 2)

1o = o 5 1

Obrazek 12 - Rectified Linear Unit®

Samoziejmée je mozné pouzit pro konvolucni sit€ 1 jiné druhy aktivacnich funkci. Vyuziti

ReLU vsak dosahuje pfi trénovani sité nékolikanasobné vyssi rychlosti[17].

% Zdroj: https://cdn-images-1.medium.com/max/937/1*0ePAhrm74RNnNEolprmTaQ.png
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Pooling vrstva

Dalsi ¢asti sité byva obvykle vrstva oznaCovana jako pooling, volné piclozeno
podvzorkovaci vrstva. Smyslem této vrstvy je redukce dimenze za uCelem sniZzeni poctu
parametra sit€. Diky tomu je celkovy vypocet jednodussi, rychlejsi a méné narocny
na vypocetni vykon.

Nejcastéji vyuzivanou metodou poolingu je tzv. max-pooling. Metoda spocivajici
v aplikaci filtru o rozméru K * k na pfiznakovou mapu o rozméru n * n. Z piilozeného filtru

je poté zachovan pouze prvek s nejvyssi hodnotou. Prakticky zndzornéno na obrazku cislo
13.
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Obrazek 13 — Podvzorkovani

Dalsi velmi ¢asto vyuZzivanou metodou podvzorkovani je vyuziti priméru ze vSech hodnot

obsazenych v matici filtru[22].

PIné propojena vrstva

PIn¢ propojend vrstva (angl. Fully-connected) nasleduje po sérii konvolu¢nich
a podvzorkovacich vrstev. Jak jiz napovida nazev, neurony v této vrstve jsou plné€ propojeny
se vSemi neurony vrstvy ptedchozi. VyuZiti pln€ propojenych vrstev neni nezbytné, nicméné

diky nim je sit’ schopna se snadno naucit i nelinearni kombinace ziskanych ptiznak[22].
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Vystupni vrstva

Vrstva nachazejici se jako posledni v konvolu¢nich sitich je stejné jako piedchozi
jmenovana vrstva plné propojena se svym piedchidcem. Poc¢et neuront ve vystupni vrstve
odpovida poctu cilovych klasifika¢nich tfid. Pti vétsim poctu klasifikacnich tiid nez dva,
vyuziva se jako aktiva¢ni funkce vystupni vrstvy funkce zvana Softmax. Jejim vystupem
jsou hodnoty pravdépodobnosti piislusnosti k jednotlivych klasifikacnim tfidam. Soucet

téchto pravdépodobnosti je roven 1[22].

Uc¢eni konvolué¢nich siti

Z ptedchozich poznatk je jiz znamo, ze konvoluéni sité pracuji s filtry, které se aplikuji
na vstupni obraz v ramci konvoluéni vrstvy. V prvotni fazi u€eni jsou hodnoty téchto filtrt
nastaveny na ndhodné vygenerované hodnoty. Optimalnim feSenim se ukazuje byt Gaussovo
rozloZeni s hodnotou smérodatné odchylky sqrt(2/n), kdy n ptedstavuje pocet vstupnich
neurontl v siti.

Konvoluéni neuronové sité jsou schopné si tyto filtry upravit v rdmci procesu uceni.
Ten je zaloZen na principu piedkladani velkého mnozstvi trénovacich dat, tedy sady obrazki
s ptilozenym popisem zdjmovych objektl. Postupné dochazi ke zpracovéni celé ucebni sady
tak, Ze na vstupni vrstvu sit¢ jsou vkladadny vstupni obrazky a na vystupu dochazi
K vyhodnoceni, jestli k obrazkiim byly pfidany k nim pattici deskriptory.

Déle je nutné nastavit spravné vahy na vstupech neuronti (viz. Kapitola 3.3.1.).
Uceni konvoluc¢nich neuronovych siti je narocné na vypocetni vykon a trva velmi dlouho.
Cely proces uceni se muze v zavislosti na rozméru neuronové sité pohybovat v horizontu
dnti, nékdy aZ tydnl. V ramci Uspory zdroji byly vytvotfeny pied-ucené sité, které

se po uprave parametri daji vyuzit pro rozpoznavani konkrétnich objekta[17].

2.3.6  Shrnuti kapitoly

V celé predchozi kapitole jsou sepsany zékladni pojmy a principy fungovani neuronovych

siti. V tivodni ¢asti byl pfedstaven biologicky neuron a na jeho zéklad¢ byl dale definovan

41



neuron umély. Zde byl definovan matematicky model neuronu a jeho zakladni funkcni
princip.

Ze ziskanych poznatki o neuronu vychazi dalSi cast kapitoly, ktera se tyka
vicevrstvych neuronovych siti. Zde byl vysvétlen obecny princip fungovani vicevrstvych siti
a jejich jednotlivé Casti. Pozornost byla také vénovana zplisobim uceni adaptacnich
algoritmt. Konkrétné uceni s ucitelem a bez ucitele. Definovana byla také ptipadna rizika
pramenici z u¢eni neuronovych siti.

V dalsi casti kapitoly se diplomova prace zabyva konkrétnim typem neuronovych siti
oznacovanych jako Konvoluéni. Konvolu¢ni neuronové sit€ jsou hlavnim nastrojem
pro automatizaci identifikace objektl v obraze. V této kapitole byly tedy rozebrany
jednotlivé vrstvy konvoluéni sit€ a obecny princip jejich fungovani.

V posledni fad¢ je v kapitole popsan zptisob u€eni konvolu¢nich neuronovych siti.
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3 Vlastni prace

3.1 Princip a postup tvorby datové zakladny

V nasledujicich kapitolach diplomové prace na téma ,,Ndvrh aimplementace
autonomniho stroje k vytézovani dat ze serveru Ptacionline.cz** bude podrobné
zpracovan postup realizace praktické casti. Nejprve budou predstaveny zékladni
datové zdroje, které slouzi jako stavebni kameny celé prace. Témito zdroji je myslena
predevsim organizace zastit'ujici potfizovani digitalnich zdznamu jednotlivych hnizd.
Dale také zprosttedkovatel datového ulozisté, diky kterému je mozné tato digitalni
data skladovat a nasledné zpracovavat, pomoci technik pfedstavenych v teoretické
casti této diplomové prace.

Z mnozstvi pofizenych snimkii budou dale selektovany snimky vhodné
pro piipravu kvalitnich uéebnich sad pro neuronovou sit'. Konkrétné se tato diplomova
prace bude zabyvat tvorbou ucebniho souboru pro rozpoznavani ptaich vajicek
a otevienych ptacich zoback.

V prvni fazi bude vybrano pfiblizn& pét set fotografii pro vytvoreni kazdé
z cilovych ucebnich sad. Za uc¢elem snadnéjsiho a Casové méné naro¢ného zpracovani
ucebniho souboru neuronovou siti je dilezité¢ vybrané snimky zmensit.

Predmétem dalsi faze prace bude segmentace vybranych obrazka a oznaceni
zdjmovych objektl pomoci specidlniho softwaru, jehoZ detailnéj$i popis bude
k dispozici v jedné z nasledujicich podkapitol. Podrobné bude zpracovan i celkovy
postup oznacovani jednotlivych objekti, spole¢né s praktickymi ukazkami vstupnich
1 vystupnich soubort a jejich transformace.

Nésledovat bude pifedani ucebnich sad vedoucimu prace Ing. Josefu
Pavli¢kovi, Ph.D. za ucelem jejich zpracovani vytvoienou konvolu¢ni neuronovou siti.
Po dokonceni strojového uceni bude probihat testovani, zda neuronova sit' dokaze
spravné rozpoznavat objekty 1 na snimcich, nepochézejicich z poskytnuté uc¢ebni sady.
Vysledky testovani budou dale analyzovany, aby bylo mozné rozhodnout,
zda neuronova sit’ na rozpoznavani objektd na obrazu funguje spravné. V piipadé,
kdy chybovost rozpoznani bude pfili§ vysoka, bude nutné kroky tvorby ucebni sady

opakovat a roz§ifit mnozstvi pouzitych snimki k strojovému uceni.
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V okamziku, kdy neuronovéa sit bude schopna efektivné rozpoznavat
jednotlivé objekty z obrazkli mimo ucebni sadu bude mozné formulovat konecné
zaveéry celého projektu, z néhoz tato diplomova prace vychazi. Spravnost strojového

uceni bude reprezentovano ilustra¢ni ukazkou.

3.1.1 Projekt Ptacionline

Projekt ,,Ptaci Online* (www.birdsonline.cz) na jehoz zdkladé¢ bylo mozné vytvofit tuto
diplomovou praci vznikl v roce 2014 na pidé Ceské zemé&délské univerzity v Praze v roce
2014. Od svého vzniku proSel nckolika vyvojovymi fazemi, od teoretickych podkladi
pro navrhy celého monitorovaciho systému, ptfes konstrukci chytrych ptacich budek,
po online zpracovani a vyhodnocovani zajisténych snimk.

Cilem projektu je tedy realizace chytrych ptafich budek (angl. Smart Nest Box),
s jejichz pomoci bude mozné sledovat pribéh hnizdéni jednotlivych ptaéich druhil
Vv jednotlivych fazich jejich vyvoje. Tedy od tvorby hnizda, ptes nakladeni vajec a jejich
zahtivani, vylihnuti potomk a obstardvani potravy, az po opusténi rodného hnizda.
Zaznamy z hnizd jsou nahravany na specialni kamerové systémy s vlastni tloZznou kapacitou
a s pfipojenim na internet, diky kterému lze ziskana data sledovat v redlném case a z pohodli
domova.

Chytra ptaci budka je vyrobena tak, aby mohla obsahovat vestavény pocitac,
pohybovy senzor ve vletovém otvoru, kameru s no¢nim vidénim, mikrofon, teplotni senzor
a senzory venkovniho osvétleni. Konstrukce budky je pfizplsobitelnd riznym ptacim
druhtim diky variabilit¢ priméru vletového otvoru. Budky jsou propojeny pomoci
ethernetovych kabelii do maximalni vzdalenosti 80 metrti k ptfipojce. Napajeni elektroniky
V budce je realizovano pomoci technologie PoE (Power over Ethernet).

Kromé samotného piinosu a zpracovani informaci z oblasti ornitologie a biologie ma
projekt za cil predevsim pfiblizit védeckou Cinnost Siroké vefejnosti. Samotnou realizaci
projektu se tvlrci snazili provadét za piispéni vybranych student vysokych Skol,
nebo jinych zajmovych organizaci. Ziskané vystupy z kamerovych zaznamii pak mohou

slouzit naptiklad také jako edukativni pomticka ve §kolach[18].
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3.1.2 Priprava dat

Snimky potizené chytrymi budkami, vybudovanymi v rdmci projektu Ptaci online jsou
odesilany a ukladany na server Athena, ktery se nachazi na pudé Ceské zemédélské

univerzity v Praze (dostupny z http://athena.pef.czu.cz). Zde byl vytvofen samostatny

adresar pro kazdou z chytrych budek.

Index of /ptacionline/full

Name Last modified Size Description

3Pa.renr Directory,

(o3 134368 18-Nowv-2017 13:50
(o3 134570 19-Now-2017 00:03
03134571 20-Nov-2017 23:35
03134572 21-Nov-2017 10:28
(03134619 23-Nov-2017 07:41
(03134621 27-Nov-2017 01:39
3134625 30-Nov-2017 01:49
(03 134627 30-Nowv-2017 17:56
03137462 30-Nowv-2017 18:07
(03137466 02-Dec-2017 02:31

)

Apache’2.2.15 (Cent0S) Server at athena.pef czu.cz Port 80

Obriazek 14 - UloZisté zdrojovych dat &lenénych po jednotlivych budkach®

Na obrazku je mozné vidét, Ze v ramci této diplomové prace autor pracoval se zdznamy
pofizenymi celkem deseti riznymi chytrymi ptac¢imi budkami. Z kazdé z budky jsou
potizeny stovky riiznych videozaznamd, které jsou opét rozdéleny do jednotlivych adresaiti.
Videozaznamy jsou nasledné rozsttihany do statickych snimkl ve formatu PNG o rozliSeni
1280*720 pixelt. V kone¢ném souctu jsou tedy diky projektu Ptaci online k dispozici
desitky tisic snimkt, které slouzi jako podkladova data pro ptipravu uclebni sady

ke zpracovani konvolu¢ni neuronovou siti.

Prvnim krokem k tvorbé¢ kvalitni ucebni sady pro adaptacni algoritmus je vybér vhodnych

podkladovych dat. Za takova lze oznacit snimky s minimalni pfitomnosti nezddoucich

10 Zdroj: Vlastni zpracovani
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faktort jako je Sum nebo rozostieni. Pfedev§im jde o nalezeni takovych snimki, kde jsou
zajmové objekty jasné a zfeteln¢ identifikovatelné.

Optimalni pocet pro prvni pokus zpracovani neuronovou siti stanovil vedouci
diplomové prace Ing.Josef Pavlicek Ph.D. spole¢né s autorem prace na 500 snimku
od kazdého ze zajmovych objektt. Tedy pro vaji¢ka i oteviené zobacky.

Autor prace tedy vybral pozadovany pocet obrazki vhodnych k tvorbé uc¢ebnich sad.
Nasledné byly vSechny snimky piejmenovany a upraveny na velikost 400*225 pixeld

pro rychlejsi a méné€ naro¢né zpracovani konvolu¢ni neuronovou siti.

3.1.3 Labeling

Nezbytnou ¢asti pro tvorbu u¢ebni sady pro neuronovou sit’ je tak zvany labeling. Jedna
se 0 manudlni proces, pii kterém dochazi k oznaceni jednotlivych cilovych objektii
na kazdém snimku zvlast. Na zaklad¢ takto definovanych pozic je kazdému z objektl
pfifazen textovy popis. Ten si Ize piedstavit jako informacni mapu pro neuronovou sit’
urcujici polohu hledanych objektl. V tomto konkrétnim piipadé byly oznacovany oteviené

zobacky indikujici budouci pfijem potravy a nasledné také nakladend vajicka v hnizdech.

Software Labellmg

Pro oznaCovani hledanych objektd vramci této diplomové prace autor pracoval
s programem Labellmg. Jednd se o software dostupny zdarma, vytvofeny primarné
pro Unixoveé operacni systémy. Software byl napsan v programovacim jazyce Python.

Pro pouziti na opera¢nim systému Windows je nutné instalovat produkt s nazvem
Anaconda. Jedna se open-source distribuci pro programovaci jazyky typu Python vyuzivané
pro védecké ucely v oblasti informacnich technologii. Vyuziva se napfiklad v oblastech
strojového uceni, prognostickych analyz nebo zpracovani objemnych dat.

Pomoci Anaconda prompt (specidlni ptikazové tfadky) je pak mozné pomoci série

jednoduchych ptikazt spustit software Labellmg (viz. Obrazek ¢islo 15).
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conda install pyqt=5

pyrccS -0 resources.py resources.qrc

python labelImg.py

python labelImg.py [IMAGE PATH] [PRE-DEFINED CLASS FILE]

Obrazek 15 - Spousténi Labellmg!!

Prostfedi programu Labellmg disponuje jednoduchym a ptehlednym grafickym rozhranim,
diky kterému je prace s nim velmi pfijemna a svizna. Navic podporuje ukladani vystupnich
dat ve formatu YOLO. Labeling programil existuje samoziejm¢ celd fada. Na doporuceni
vedouciho prace byl jako idealni varianta zvolen pravé nastroj Labelimg.

Jak jiz bylo zminéno v piedchozi kapitole, snimky pouzit¢ pro labeling byly
upraveny do velikosti 400*225 pixeld, ve formatu PNG a se serializovanymi nazvy. VSechny

nasledné byly ulozeny do slozky ,,Train“ se kterou program Labellmg dale pracoval.

Change Save Dir

»

Next Image

P

Previmage |1

v/}
Verify Image
B
save
</>

PscalvoC

o

Create
RectBox

Duplicate:
RectBox

2

Obrazek 16 - Snimek pred oznatenim®

Na obrézku je zfejmé, Ze se v hnizd€ nachézi celkem Sest ptaki. Jeden dospély jedinec a pét

mléad’at. Dle zadéani prace jsou pro projekt podstatna pouze mlad’ata s otevienym zobackem,

11 Zdroj: https://github.com/tzutalin/labelimg

12 7droj: Vlastni zpracovani
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reprezentujici nadchazejici proces krmeni. Po zpracovani tedy bude vysledny snimek

vypadat jako na obréazku ¢islo 16.

— Box Labels
l’/ A Edit Label
Oen | O] diffcult
v e

‘Open Dir
1 z0bak
74 2obak
zobak.

‘hange Save Dir

Next Image
Prev Image

Verify Image

save

File List 8
C:\Zobaky\Train\1.png ~
C:\Zobaky\Train\10.png
C:\Zobaky\Train\100.png
C:\Zobaky\Train\101.png
C:\Zobaky\Train\102.png
C:\Zobaky\Train\103.png
C:\Zobaky\Train\104.png
C:\Zobaky\Train\105.png
C:\Zobaky\Train\106.png
C:\Zobaky\Train\107.png
C:\Zobaky\Train\108.png
C:\Zobakw\Train\109.0na

Obrazek 17 - Snimek po oznaéeni objekti’®

Vzniklé ctverce oznacuji oblast vyskytu cilovych objektli, v tomto piipadé otevienych
zobackl. V pravé ¢asti programu je mozné sledovat pocet a textovy popis jednotlivych
objekti na snimku. U vyuziti komplexnich konvoluénich neuronovych siti mize byt
na obrazku oznaceno i vice druhii objekti na jednou. To samoziejmé zvysuje slozitost
a vypocetni naro¢nost celého modelu. | proto se v ramci tohoto projektu vytvari samostatny
model pro kazdy z objektl zvIast'.

Vysledkem celého procesu oznacovani je textovy soubor ve formatu XML, ktery je
po ulozeni olabelovaného snimku vygenerovan a ulozen pod stejnym nazvem do slozky
,»2Annotations*. Ten spolecné se zdrojovym obrazkem tvoii dvojici, diky které stroj dokéaze
jasné identifikovat polohu cilového objektu na snimku, a na zdklad¢ toho se naucit

rozpoznavat jeho vzhled.

13 Zdroj: Vlastni zpracovani
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<?xml version="1.0"?=
- <annotation>
«folder=Train</folder=
<filename>118.png</filename>
<path=C:\Zobaky\Train\118.png</path>
- <S0Urces
<database=Unknown</database
< [sources
- <size=
zwidth=0</width:=
<height=0</height>
<depth>3+</depth=>
< /size=
<segmented>0</segmented>
- <object=
<name>zobak</name>
< pose=Unspecified</pose=
<truncated=0</truncated =
zdifficult=0</difficult>
- <bndbox=
<xmin=76</xmin>
<ymin=106</ymin>
<xmax>112<fxmax>
<ymax>139</ymax=
< /bndbox=
</object=
+ <object=
- <object=
<name=zobak</name=
< pose=Unspecified </pose>
ztruncated=0<=/truncated >
zdifficult=0</difficult>
- <bndbox=
<xmin=150=/xmin>
<ymin=118</ymin>
<xmax>187</xmax>
<ymax>151</ymax>
= /bndbox=
</object>
</annotation>

Obrazek 18 - Vystup ve formatu XML

Na obrazku vyse je mozné vidét vysledny popis objektil ve formatu XML. Uvodni hlavicku
tvoii popis snimku, ve kterém se oznacovani provadélo. Uveden je zde zdrojovy adresaf,
nazev souboru, cesta a o par fadek nize také barevna hloubka.

Na prvni pohled je ziejmé, Ze byly identifikovany tii objekty oznacené jako ,,zobak*.
Kazdy znich ma pifesné¢ definované hranice pomoci soufadnic X a Y. Presnéji jejich
maximalni a minimélni hodnoty urcujici rozméry ctyfuhelniku pouzitého pro oznaceni

objektu.

14 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pro prvni fazi strojového uceni bylo tedy autorem prace celkem piipraveno a oznaceno 524
snimki pro oteviené zobacky a na dalSich 508 snimcich byla oznacena nakladena vajicka.
Tato data byla poté ptfedana vedoucimu prace Ing. Josefu Pavlickovi Ph.D. pro jejich
zpracovani pomoci konvolu¢ni neuronové sité. Princip fungovani takové sité a zvoleny

model je popsan v nasledujici kapitole.

3.1.4 Konvolu¢ni neuronova sit’

Pro realizaci projektu byla vyuzita konvoluéni neuronové sit. V teoretickych zakladech
prace jiz byl zminéno, Ze se jednd o druh adaptacnich algoritml vyuzivanych primdrné
pro identifikaci objektli na digitalnich snimcich. Tento druh vicevrstvych neuronovych siti
vyuziva zpravidla metody uceni s ucitelem. Je tedy v prvni fad¢ nutné stroji predlozit u¢ebni
sadu a nasledn¢ pak na vzorku testovacich dat ovéfit, zda uceni probéhlo uspésné
a oéekavanymi vysledky. Usp&chem pak lze nazyvat stav, pfi kterém neuronova sit’ ve své
praci dosahuje pfijatelné hladiny chybovosti.

K dokon¢eni uciciho procesu bylo v ramci tohoto projektu zapotiebi Casového

horizontu v fadu desitek hodin na kazdy z ptipravovanych modelu.

Model YOLO

Posledni variantou nejpopularnéjsiho algoritmu na detekci objektt z obrazkid je YOLOV3.
Jedna se o adaptacni algoritmus s pieducenou mnozinou 80 jedineénych objektl, které je
schopen efektivné rozezndvat. Samoziejme je mozné tvofit a implementovat dalsi ucebni
sady a rozsifit tuto mnozinu o své vlastni zajmové objekty. Algoritmu YOLO — You Only
Look Once vynika pievazné v rychlosti zpracovani vstupnich dat. Navic jeho pfesnost
dosahuje podobnych vysledkil jako u ostatnich modelt tohoto typu. Jednim z hlavnich
konkurentt je model SSD — Single Shot MultiBox, ktery ma velmi dobré vysledky, co se tyce
piesnosti.

Model YOLO si tedy lze pifedstavit jako nastroj schopny lokalizovat, a hlavné

rozpoznat a popsat pozadovany objekt na digitdlnim snimku.
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Princip fungovani modelu YOLO spociva v tom, ze kazdy snimek je zpracovan
pomoci doptfedné neuronové sité pouze jednou, jak jiz napovida cely jeho ndzev. Model SSD
pracuje na stejné bazi, ovSem YOLO dosahuje ve svém oboru vyrazné vyssi rychlosti
se srovnatelnou mirou chybovosti.

V prvnim kroku zpracovani je kazdy snimek rozdélen do miizky o velikosti 13*13
bun¢k. Celkem tedy vznikne 169 bungk, jejichz rozmér se odviji od velikosti vstupniho
obrazku. V ramci naseho projektu jsou na vstup sité vkladany snimky o velikosti 416*416
pixelt. Velikost jedné bunky tedy bude 32*32 obrazovych bodu. Kazdé okénko miizky je
pak zodpovédné za predikci poctu boxi oznacujicich jednotlivé objekty na snimku.
Pro kazdy takto vznikly box neuronova sit také predpovida hodnotu sebevédomi
(angl.Confidence) toho, ze dany box opravdu uzavira jeden konkrétni objekt a také
pravdépodobnost, Ze dany objekt 1ze popsat konkrétni tfidou. Vétsina takto vzniklych label
box1 je pozdéji eliminovéana, aby jeden konkrétni objekt byl oznacen v idealnim ptipad¢ jen
jednim boxem. Odstranéni probiha v zavislosti na hodnotach pravdépodobnosti a vah. Tato
technika je oznaCovana jako non-max suppression (potlaceni vSech hodnot kromé

maximalnich)[23].

3.1.5 Proces rozpoznani objektu z obrazu

V této kapitole bude nastinén princip zpracovani obrazu a detekce objekti pomoci
adaptacniho algoritmu. K tomuto tématu se ve svém odborném ¢lanku vyjadtil i vedouci této
diplomové prace pan Ing. Josef Pavlicek, Ph.D. Jeho prace tedy slouZzi jako podklad pro tuto
kapitolu[8]. Teoretické poznatky budou v ramci této kapitoly aplikovany konkrétné na

problematiku této diplomové prace.

Stream cutting

Pojem oznacujici proces, pii kterém dochdzi k rozc€lenéni videozaznamu ziskanych
kamerami umisténymi v chytrych ptac¢ich budkach. Samoziejmé je mozné aplikovat
adaptacni algoritmu i na cely videozdznam, ktery je vlastné tvofen posloupnosti jednotlivych

snimkl. Avsak z praktickych divodl je mnohem snazsi pracovat se statickymi snimky.
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Image restoration

V tomto kroku dochézi k o¢isténi snimkl od piirozeného Sumu a také ke zmén¢ hodnoty

jasu, aby byl obraz vhodny pro nasledny krok zpracovani, kterym je segmentace.
Image segmentation

Segmentace obrazu je proces, pii kterém dochazi k oddéleni nezddoucich objektii na obrazku
od té&ch cilovych. Podrobné jsou metody segmentace obrazu popsany v kapitole 3.2
Zpracovani obrazu. Na zakladé poznatkt ziskanych v jiz zminéné publikaci byly definovany

zédkladni znalosti o vzhledu cilovych objekta.

e Obrazky jsou snimdny ze statické kamery ve vySce cca 50 centimetrti
e Cilové objekty se nachazeji zpravidla ve stfedni ¢asti obrazku

e Sledované objekty jsou oteviené zobacky a vajicka

V nasSem piipadé tedy dojde v ramci segmentace nejprve k urceni oblasti, ve které se cilové

objekty mohou vyskytovat.

Obrazek 19 - Uréeni oblasti vyskytu cilovych objektG'®

15 Zdroj: Vlastni zpracovani
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V ramci segmentace tedy dochazi k oddéleni nezadoucich ploch na snimku od oblasti
vyskytu sledovanych objekt. Z jiz definovanych zékladi vime, Ze vajicka a nasledné
I mlad’ata se budou nachazet pfiblizn¢€ uprostied zabéru. Stény ptaci budky nas tedy v tuto
chvili nezajimaji. Zelené okoli samotného hnizda také mtizeme ignorovat. Pak zbyva
Cervené oznacend oblast, ve které se objekty zajmu budou zcela nepochybné nachazet.
Oblast je z hlediska barevného kontrastu snadno identifikovatelna, coz je jednou z hlavnich
podminek pro efektivni segmentaci obrazu.

K identifikaci oblasti zajmu dochazi v rdmci neuronové sit¢ pomoci vytvoieného
filtru o velikosti k*k pixell. Ten je postupné posouvan po celém digitdlnim snimku
a pro kazdou jeho aplikaci je pocitana primérna barevna hodnota dané oblasti. Primérna
barevna hodnota konkrétni oblasti je poté konfrontovana s intervalem hodnot, pfedem
definovanych pro oblast vyskytu cilovych objektl. Velikost pouzitého filtru a spravné
nastaveni barevnych hodnot ma zasadni vliv na pfesnost uré¢ovani oblasti zajmu. Pokud jsou
Kritéria moc pfisna, muze dochazet k selhani celé identifikaéni schopnosti pouzitého

algoritmu[8].

Detekce objektii

Poslednim krokem pii strojovém rozpoznavani objektl z digitdlniho obrazu je jejich
samotnd detekce. Zde uzZ je velmi dobie patrny rozdil mezi fungovani lidského mozku
a adaptacniho algoritmu. Proto je v této fazi nutné brat omezeni strojového uceni v tivahu
a definovat si zakladni poznatky o cilovych objektech. U vajicek i zobackt jsou zaklady
velmi podobné.

e Misto vyskytu objekt je pravdépodobné uréeno vyznacenou oblasti zajmu

e (ilové objekty jsou uspotadany do malé skupinky

e Objekty maji stejné zbarveni 1 velikost

e Objekty se mohou piekryvat

Na zakladé sepsanych poznatkil byly nastaveny parametry adapta¢niho algoritmu, aby bylo

dosaZeno co nejlepsich vysledki.
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Konvolu¢ni neuronové sité pracuji na principu uceni s ucitelem, jak jiz bylo popsano
V teoretické Casti prace. Pro adaptacni algoritmu byly tedy vytvotfeny ucebni sady pro oba
cilové objekty, na jejichz zakladé by mélo byt mozné jednotlivé objekty strojové detekovat.
Dulezitou ¢asti spravného rozpoznavani objektll je nastaveni hodnoty tzv. tresholdu.
Nastavenim jeho spravné hodnoty lze eliminovat chyby detekce jako napiiklad zdvojené

identifikace jednoho objektu nebo ignorovani objektti s lehkou obrazovou deformaci.
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4 Vysledky a diskuse
4.1 Analyza vystupi

Po dokoncCeni procesu uceni je mozné pristoupit k testovani kvality rozpoznavani
jednotlivych objekti pomoci neuronové sité. Pres portal dostupny na www.uspin.cz je
mozné v online rezimu oveéfovat spravnost fungovani konvolu¢ni neuronové sité. Aktualné
je zde mozné volit mezi Ctyfmi funkénimi modely. Konkrétné by sit’ méla byt schopna
rozpoznavat dospélé jedince, potravu pro mlad’ata, vajicka nakladena do hnizda a oteviené
zobacky ptacich potomkid. V ramci této diplomové prace jsou piedmétem zdjmu autora
pouze vajicka a oteviené zobacky.

Pro ovéfeni spravného rozpoznavani objektii je neuronové siti nejprve predkladana
mnozina vzorki, které byly soucasti ucebni sady. Zde by se chybovost rozpoznavani
jednotlivych objektli mé pohybovat na velmi nizké irovni. Pokud neuronova sit’ nevykazuje
znamky nespravného chovani, je stroji predkladana tak zvana testovaci mnozina dat. Jedna
se o snimky stejné velikosti a druhu, které ale nebyly soucasti inicializa¢ni ucebni sady. Zde
uz muze chybovost rozpoznavani kolisat v zévislosti na spravném nastaveni konvolu¢ni
neuronové sit€ nebo na rozsahu ucebni datové sady.

V ramci jednotlivych modelt jsou cilové objekty oznaceny vzdy jako ,,vada‘“ obrazu.

Prvni model pro rozpoznani otevirenych zobacki

Pro ucebni sadu zobackl autor prace ptipravil pro prvni ucebni proces celkem 524
oznacenych snimkl. Po dokonceni procesu strojového uceni bylo mozné poprvé vidét
vysledky celé prace a vyhodnotit kvalitu zpracovani ucebni sady. Po piedlozeni mnozstvi
vzorkli obsazenych v ucebni sadé¢ vykazovala neuronova sit ocCekavanou piesnost
identifikace objektt. V nékterych ptipadech dochazelo ke zdvojeni jednoho objektu, jak je

mozné vidét na obrazku nize.
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http://www.uspin.cz/

Vybér komponenty rozpoznani vad MODEL
/home/uspin/HORServer/models/10_sykoraZoback®
# Nahrajte model

Velikost tresholdu

0.01

Nahrajte snimek 416 x 416 px

# Ovaéite vady na snimku

Obriazek 20 - Priklad vystupu testovani modelu na rozpoznavani otevirenych zobacki'®

Zde se dalo mluvit o velmi dobrych a ptfesnych vysledcich. Chybovost ovSem vyrazné
vzrostla s mnozstvim snimkli z mnoziny testovacich dat. Nékteré snimky neuronova sit
vyhodnocovala spravn€, u nékterych ale k identifikaci objektli vilbec nedoslo nebo bylo

jejich oznaceni od objektu vyrazné vychyleno.

Prvni model pro rozpoznani vajicek

Ucebni sada pro identifikaci nakladenych vaji¢ek ¢itala 508 olabelovanych snimkd. Jiz pti
prvnim testovani byly zjistény velké chyby v identifikaci vaji¢ek. Ani v rdmci trénovaci
mnoziny stroj nedokazal efektivné vyhledavat a oznaCovat jednotliva vajicka. Pravidelné
dochazelo k identifikaci pouze jednoho vajicka, ackoliv na obrazku se vajec vyskytovalo

mnohem vice.

16 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 21 - Testovani snimku obsaZené v uéebni sadé (ptivodni model)*’

Pii klasifikaci vystupti Z mnoziny testovacich soubor dochéazelo K uplnému selhani
identifikace objektii. Vytvofeny model tedy rozhodné nelze oznacit za pouzitelny pro tcel

projektu.

Vybér komponenty rozpoznani vad MODEL

/home/uspin/HORServer/models/eggsV04_11_18.zi v

o Nahrajte model

Velikost tresholdu

0.01

Nahrajte snimek 416 x 416 px

# Ovéfte vady na snimku

Obrazek 22 - P¥iklad vystupu testovani modelu na rozpoznavani vaji¢ek'

17 Zdroj: Vlastni zpracovani

18 Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.1.1

Navrhy na vylepSeni u¢ebnich sad

Na zéklad¢ zjisténych nedostatkll byly vyhodnoceny nasledné koky, které by mély
vést k vyraznému zlepSeni schopnosti identifikace cilovych objekti pomoci
neuronove sité.

Vramci modelu zpracovavajiciho ptaci vejce bylo jednoznacné,
ze konvolu¢ni neuronova sit’ aktualné nebyla schopna generovat piijatelné vystupy
pouzitelné pro projekt Ptacionline.cz. Problém muze byt v rozloZzeni jednotlivych
objektl, kdy na snimcich pravideln€ dochazi k jejich ptekryvani a v disledku toho je
pro stroj obtizné identifikovat jednotlivé hrany. Kontrast mezi vajicky a jejich okolim
také nebyva pfili§ vyrazny, coz proces identifikace objektd také znepiijemiuje.
Doporu¢enim vedouciho prace Ing. Josefa Pavlicka, Ph.D. bylo pokusit se model
stabilizovat pfepracovanim prvotni u€ebni sady v oblasti rozsahu a hlavné variability
zpracovanych snimkil. Pro ucebni proces tedy vznikla nova sada souborli o rozsahu
826 obrazku.

Model zajistujici identifikaci otevienych zobacku jiz od pocatku vykazoval
vyrazné lepsi vysledky. Odchylky se vyskytovaly pouze v ramci soubori z testovaci
mnoziny a hladina chybovosti nebyla ani tam nijak kritickd. Pro dosazeni jesté lepSich
vysledkd bylo navrzeno rozsifeni piivodni ucebni sady o dalsich 285 vzorkl. V ramci
optimalizace vysledki maji byt do ucebniho souboru zapojeny také mén¢ kvalitni

snimky S vy$§im mnozstvim Sumu nebo s lehkym rozosttenim.
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4.2 Realizace uprav

Zaucelem zlepseni kvality adaptac¢niho algoritmu a ziskani relevantnich informaci z vystupu
neuronové sit¢ doSlo k upravé pavodnich ucebnich sad. Oba trénovaci soubory byly
roz$iteny o pfiblizné tii sta dal§ich snimkl, coz by mélo mit pozitivni vliv na pfesnost
identifikace jednotlivych zajmovych objekti.

Ucebni sada pro rozpoznavani zobacku byla celd kompletné ptepracovana, aby Iépe
vyhovovala pozadavkiim pro uspésné strojové uceni. Diraz pii tvorbé rozsitené sady byl
kladen ptredev§im na variabilitu pouzitych snimkd ziskanych ze serveru Athena
na akademické ptidé Ceské zemédé&lské univerzity v Praze.

Pro vyssi efektivitu rozpoznani otevienych zobackl byly do ucebni sady zahrnuty
také snimky disponujici lehkou deformaci obrazu.

V nasledujici kapitole bude vyhodnoceno, zda meéla tato snaha pozitivni vliv
na celkové fungovani konvolu¢ni neuronové sité a jestli vystupni data, ktera generuje, jsou
pouzitelna pro statistické analyzy projektu Ptacionline.cz.

Na portal uspin.cz urceny k testovani kvality vysledkii procesu rozpoznavani byly
nahrany oba nové modely. Jejich pfedchiidci byly na serveru zachovany také, aby bylo
mozné nové vysledky porovnavat s vystupy generovanymi pivodnimi modely. VSechny

aktualné existujici modely nahrané na serveru jsou k vidéni na obrazku.
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Vybér komponenty rozpoznani vad

|

/home/uspin/HORServer/models/7_zobackyV02_0...
/home/uspin/HORServer/models/adultsV27_10_18...
/home/uspin/HORServer/models/dospelecV08_02_...

/home/uspin/HORServer/models/eggsV04_11_18.zip
/home/uspin/HORServer/models/eggsV25_02_19_...
/home/uspin/HORServer/models/sykoraPotravaVv1....
/home/uspin/HORServer/models/zobackyV02_03_...

# Ovéfte vady na snimku

Obriazek 23 - Seznam nahranych modelii na portalu uspin.cz'®
V ramci této diplomové prace autor pracoval pouze s modely typu eggs a zobacky.

Doslo také k upravam portdlu samotného. Bylo umoznéno efektivné pracovat
S hodnotou tresholdu adapta¢niho algoritmu a diky tomu dosahovat pfesnéjSich vysledkd.
Déale byla na portdl uspin.cz pfiddna moznost automaticky ménit velikost snimku
vyuzivaného k testovani. Primarnim diivodem této funkce je snizeni datového ptenosu mezi
serverem a uzivatelem.

V neposledni fadé doslo k Upravé textového oznaceni identifikovanych vysledku.
V piivodnim stavu byly objekty oznacovany jako ,,vada“, coz neptisobilo pfili§ dobfe na
potencionalniho uZzivatele portalu. Nyni pi1 spravné identifikaci objektu dojde k oznaceni
s ndzvem ,,Detected”, coZ 1épe odpovidd ucelu, pro ktery je konvolu¢ni neuronova sit’

vyuzivana.

4.2.1 Analyza vystupt

V navaznosti na aplikaci novych ucebnich souborli a jejich zpracovani konvoluéni
neuronovou siti byly znovu provedeny kroky ke zjisténi kvality generovanych vystupti.
Na oba modely byly nejprve aplikovany snimky obsazené v ucebni sadé, aby byla

ovéfena zakladni schopnost strojového rozeznavani cilovych objektt. V dalSim kroku byla

19 Zdroj: Vlastni zpracovani
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aplikovana data z mnoZiny testovacich souborl. Diky paralelnimu vyskytu ptvodnich
I rozSifenych modeld je mozné nasledné porovnat jejich vysledky a na jejich zakladeé

definovat zavéry o vylepseni spolehlivosti nové vzniklych modelt.

Novy model pro rozpoznani vajic¢ek

Nova ucebni sada pro rozeznavani vajicek v ptac¢ich hnizdech obsahovala celkem 826
snimki. Cel4 sada byla piepracovana pomoci programu Labellmg a novy model byl nahran
portal uspin.cz pod nazvem ,,eggsV25 02 19 B30_E_170.zip*.

Pti aplikaci soubori z mnoziny ucebni sady model vykazoval velmi nizkou

chybovost, coz oproti piivodnimu modelu bylo vyrazné zlepSeni.

Obrizek 24 - Testovani snimku obsaZené v u¢ebni sadé (novy model)?

20 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Na obrazku vyse 1ze vidét, Zze aktualni model dokaze efektivné rozliSovat jednotlivé objekty
(vajicka) z ucebni sady velmi presné a spolehlivé. Tento poznatek je pfislibem dramatického
zlepseni schopnosti tohoto modelu pro dalsi testovani

Mnozina testovacich dat ¢itala 30 snimku. Pii jejich vybéru byl kladen diraz na jejich
riznorodost. Cilem testovani bylo zjistit chovani neuronové sité pii zpracovani snimku
S riznou svételnosti, hodnotou jasu, mnozstvim Sumu nebo vyskytu jinych obrazovych
deformaci. Testovani probihalo po jednotlivych snimcich na portale uspin.cz. Hodnota
tresholdu se pohybovala v rozmezi od 0.09 do 0.3. Tato hodnota byla zvolena tak, aby bylo

dosaZeno objektivnich vysledki se spravnou vypovidajici hodnotou kvality modelu.

MODEL

Obrazek 25 - Vysledek zpracovani souboru z mnoZiny testovacich soubora?

Na obréazku ¢islo 25 je vidét vyrazné zlepSeni modelu ve schopnosti detekce jednotlivych
vajicek. Stale jsou viditelné odchylky v ur€eni piesné polohy daného objektu, avSak celkovy
pocet cilovych objekti byl stanoven spravné. Podrobné srovnani obou modeld uréenych

pro detekci vajic¢ek v ptacich hnizdech je pfedmétem kapitoly 4.2.2.

21 7Zdroj: Vlastni zpracovani
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Novy model pro rozpoznani otevicenych zobacki

Prvni model pro detekci otevienych zobacki byl zaloZzen na ucebni sadé o rozsahu 524
oznacenych obrazki. Z divodu zlepseni detekcnich schopnosti sit¢ v redlném case doslo
K rozsifeni této ucebni sady o dalsi snimky. Celkovy pocet digitalnich obrazka pouzitych
Kk tvorbé nového modelu pro rozeznavani otevienych zobacku se rozrostl na 806.

Piivodni model byl schopen velmi spolehlivé rozezndvat oteviené zobacky
na vzorcich v rdmci ucebni sady. Tato schopnost byla zachovéana. Zlepseni se projevilo
az na souborech testovacich. Pocet identifikovanych objektl z obrazku se prakticky u vSech
snimkt rovnal nebo se alespoil vyrazné piiblizil redlnému poctu, ktery je schopen rozeznat

lidsky mozek.
4.2.2 Porovnani vysledkii obou modeli

Kapitola se zabyva porovnadnim vysledkll piivodnich a novych modelt pro detekovani
otevienych zobacku a vajicek.

Po pfepracovani obou ucebnich sad byl u modeli patrny vyrazny posun v kvalité
generovanych vystuptl. Marginalni zlepSeni nastalo v detekci ptacich vaji¢ek. Novy model
se ukazal byt pouzitelny pro automatizaci ziskavani aktualnich dat z chytrych ptacich budek

a jejich zpracovani v ramci projektu Ptacionline.cz.
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Obrizek 26 - Porovnani vysledki z obou modeli pro detekci vajicek?

Vystupy znazornéné na obrazku byly ziskdny pomoci portalu uspin.cz, kdy u obou pouzitych
modeld byla nastavena identickd hodnota tresholdu, aby byla zachovdna vypovidajici
hodnota tohoto srovnani. Konkrétné byla v tomto ptipadé hodnota tresholdu nastavena na
0.15.

Na obrazku ¢islo 26 je zfejmé, ze ptivodni model (snimek vlevo) dokézal identifikovat na
predlozeném snimku pouze jeden cilovy objekt. Novy model zalozeny na piepracované a
roz$ifené ucebni sad€ na stejném obrazku dokézal detekovat celkem 8 vajicek, coz je redlna
hodnota poctu jejich vyskytu. Model se stale potyka s nedokonalosti uréovani presné polohy
jednotlivych vajec, nicméné pro ucel analyzy celkového poctu ptacich vaji¢ek v hnizd¢ neni
jejich presna poloha nezbytna. Na druhé strané u nékterych snimkti doslo 1 v tomto sméru

k presngjsim vysledkim (viz. Obrazek &islo 27).

22 7droj: Vlastni zpracovani
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Obrizek 27 - Porovnani pFesnosti uréeni polohy objekti?®

Vysledny model s pracovnim oznacenim ,,eggsV25 02 19 B30 E_170.zip*
nahrany na portalu uspin.cz lze oznacit jako efektivné vyuZitelny pro monitoring poctu
ptacich vajicek v chytrych budkéch zkonstruovanych diky projektu Ptacionline.cz. Vystupy
generované timto modelem jsou velmi Casto blizké realit¢ a model je tedy vhodny jako

podklad pro nasledné statistické analyzy vyvoje ptacich jedinct.

Druhou ¢asti vlastni prace bylo vytvofeni funkéniho modelu pro detekci otevienych ptacich
zobackd. Jiz pivodni model poskytoval obstojné vystupy, nicméné za ucelem zvySeni
kvality vysledného produktu byla ptivodni mnozina uc¢ebnich dat rozsitena. Porovnani obou
vzniklych modeld ukazuje, Ze =zvySeni poctu pouzitych digitalnich fotografii
a také zakomponovani soubort s lehkou obrazovou deformaci do ucebni sady vedlo

k vyraznému zlepSeni chovani vysledného adapta¢niho algoritmu.

23 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrizek 28 - Porovnani pivodniho a nového modelu pro rozpoznavani otevicenych zobacki?*

Opét byla v rdmci testovani nastavena identickd hodnota tresholdu pro oba pouzité modely.
Obrazek cislo 28 krasné ilustruje zlepSeni detekénich schopnosti tohoto modelu. Pivodni
model (na obrazku vlevo) identifikoval pouze 2 oteviené zobacky. Novy model uz byl
schopen detekovat spravny pocet a také je zde mozné vidét, ze doslo i ke kalibraci polohy
jednotlivych boxt oznacujicich cilové objekty.

Reakce na zhorSené podminky z divodu obrazovych deformaci ptedstavuje

nasledujici obrazek.

Obrazek 29 - Porovnani reakce modelt na obrazovou deformaci?®

24 Zdroj: Vlastni zpracovani

5 7droj: Vlastni zpracovani
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Na snimku se vyskytuji celkem tfi oteviené zobacky. Dva znich jsou jasné zietelné
a zaostfené a oba modely nemély Sjejich detekci zddné problémy. Tieti objekt byl
pro ptivodni model absolutné nerozpoznatelny kvili mirnému rozostfeni. Diky zahrnuti
i takto deformovanych snimkti do nové ucebni sady vznikl model, ktery i hiife
identifikovatelné objekty dokaze velmi spolehlivé detekovat a oznacit.

Nové vznikly model pro rozpoznéavani otevienych ptacich zobackl tedy poskytuje
oproti svému predchidci jesté presnéjsi vysledky. Jeho nasazeni do realného provozu
Vv ramci projektu Ptacionline.cz by mélo naplnit pocatecni o¢ekavani a slouzit tak efektivné
a spolehlivé ke sledovani poctu zivych mlad’at v hnizdech a také k detekci bliziciho

se procesu krmeni.
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5 Zavér

Diplomova prace si kladla za hlavni cil vytvofeni kvalitniho ucebniho podkladu
pro konvolu¢ni neuronovou sit’ za u¢elem autonomniho strojového rozpoznavani otevienych
zobackl a vajicek uvniti chytrych ptacich budek pod zastitou projektu Ptacionline.cz.

Samotné praktické casti diplomové prace predchdzi nékolik kapitol teoretickych,
které vznikly na zakladé studia odbornych clanka a publikaci. V uvodu teoretické casti
se prace zaméfila na zékladni poznatky z oblasti pocitacové grafiky. Konkrétné zde byly
zpracovany kapitoly o rastrové a vektorové grafice.

Nasleduji kapitoly mifici vice do hloubky oblasti strojového vidéni. V kapitole
S nazvem zpracovani obrazu lze nalézt informace o oblasti image pre-processingu. Dale zde
byly definovany zakladni metody segmentace obrazu, zptisoby detekce objektl z digitalnich
snimk a také moznosti jejich popisu pro dalsi vyuziti.

Teoretickou ¢ast pak uzavira rozsahla kapitola tykajici se neuronovych siti. Na tivod
je zde predstaven biologicky neuron, ktery slouZzi jako vzor pro zdkladni stavebni jednotku
umélych neuronovych siti, tzv. formalni neuron. V dalSich kapitolach byly definovany
zékladni druhy topologii a zptisobti uceni adaptacnich algoritml. VéEtsi pozornost autor
vénoval konkrétnimu typu neuronovych siti oznac¢ovanych jako konvoluéni. Podrobné byly
popsany jednotlivé vrstvy téchto siti a byl také nastinén princip jejich fungovani.

Na teoretickych zadkladech bylo nésledné piikroceno k realizaci vlastni prace.
Pro tvorbu ucebni sady bylo nejprve nutné¢ vybrat vhodnd podkladova data. Tim jsou
mySleny digitalni fotografie spliujici kritéria pro pouZiti pro tvorbu ucebni sady. V prvni
fazi tvorby se jednalo o pfiblizné pét set snimkl otevienych zobackl a stejné mnoZstvi
snimki zachycujicich nakladend vajicka v hnizdech. Po upravé velikosti snimki a jejich
pfejmenovani doslo k jejich zpracovani pomoci programu Labellmg. V prostfedi tohoto
softwaru doslo k oznaceni hledanych objektl na jednotlivych snimcich. Ke kazdému snimku
timto doslo k vygenerovani textového popisu objekti ve formatu XML. Vysledna ucebni
sada pak obsahovala slozku Train, ktera obsahovala zdrojové snimky a slozku Annotations,
kde byly ulozeny objektové deskriptory.

Vzniklé u€ebni sady byly zpracovany pomoci konvolu¢ni neuronové sit€¢ na bazi

YOLO. Tim vznikly konkrétni modely pro detekci jednotlivych objektii. Modely byly
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nahrany na portal Uspin.cz, ktery funguje jako uzivatelské rozhrani pro testovani vysledkt
detek¢nich schopnosti neuronové sité.

V ramci testovani vzniklych modell byly definovany poznatky o kvalité fungovani
adaptaéniho algoritmu. Na zaklad¢ Spatnych prvotnich vysledka bylo rozhodnuto o nutnosti
celkového piepracovani a rozsifeni ucebni sady pro rozpoznavani vajicek. Za ucelem
zptesnéni detekénich schopnosti modelu pro identifikaci otevienych zobacka byla ucebni
sada pro tento model také rozsitena.

Nové ucebni sady obsahovaly vice nez osm set snimkt pro kazdy ze zajmovych objektt.
Velky diraz byl kladen na variabilitu pouzitych digitalnich fotografii. Do ucebni sady byly
také zapojeny nekteré snimky s lehkou obrazovou deformaci.

Po opétovném procesu strojového uceni bylo znovu provedeno testovani obou nové
vzniklych modeli. Diky portalu Uspin.cz bylo mozZné porovnat vysledky
pavodnich i novych modelt. Nové vzniklé modely jiz vykazuji adekvatni vysledky
S pfijatelnou mirou chybovosti. U¢ebni sady vzniklé v rdmci vlastni prace 1ze tedy efektivné
pouzit pro uceni konvolu¢ni neuronové sit¢. Adaptacni algoritmus je schopny na zakladé
téchto podkladii efektivné rozeznavat oteviené zobacky a vajicka uvniti chytrych budek.
Vysledna neuronova sit’ je vhodna pro Ucely portalu Ptacionline.cz, kde bude slouZit
k monitoringu vyvoje ptacich druh.

Zdrojova data byla sice ziskdvana pouze v ramci jednoho ptaciho druhu, nicméné
ptacich druhd. To autor prace vnima jako vyznamnou pfidanou hodnotu celého projektu.
Nespornym piinosem vzniklych autonomnich modeli je ¢asova a finan¢ni uspora, a dale
také snizeni nutnosti vyuziti lidského faktoru pii sledovani ptacich druhd. Kromé
statistickych uceli mohou snimky z chytrych ptacich budek slouzit také jako edukativni
pomucka v oblasti ornitologie pro zakladni a stfedni $koly.

Cile stanovené pro tuto diplomovou praci se podatilo v ramci vlastni prace splnit.
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