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Aplikace strojového uceni v chovu hospodarskych zviiat

Souhrn

Cilem bakalafské prace bylo vytvofeni literarni reSerSe popisujici technologie
strojového uceni a jejich moznych aplikaci v chovu hospodarskych zvitat. Z piehledu literatury
je patrné, ze rozvijejici se vyzkum a aplikace technologického pokroku zahajuji rozvoj
precizniho chovu hospodarskych zvifat prostfednictvim senzorii. Mezi nejznaméjsi senzory
patii kamery, termokamery a fotoaparaty, které slouzi k zachyceni informaci jako je obraz, zvuk
teplota, ale také tfeba i chovani. Ziskané informace ze senzort se kombinuji s algoritmy pro
neinvazivni sledovani zvifat s cilem zjistit jejich welfare. Zpracovana data se ukladaji lokalng,
V misté¢ méfeni, nebo jsou odesiland pifimo do zpracovatelského uzlu, kde jsou vyhodnocena
pomoci algoritmil. Vysledkem je ukazatel konkrétniho stavu naptiklad procentualni podil tuku
Vv jate¢né upraveném téle. Dalkové monitorovani hospodairskych zvifat mize poskytnout
kvantitu informaci, a proto v¢asné upozornéni na neobvyklé situace v chovu, které¢ vyzaduji
pozornost chovatele. Prace zahrnuje popis terminologie, strojového uéeni, ale také vyzkum.
Prace se zabyva komerc¢nimi aplikacemi v oblasti dalkového rozpoznavani a monitorovani
zvirat. Prace popisuje, jak mohou néstroje precizniho chovu zlepsit samotny chov zvitat. Mezi
hlavni aplikace strojového uceni patii zobrazovani a analyza obrazu, pocitacové vidéni, 3D
zobrazovani a infraervend termografie. Z piehledu literatury vyplyva, Ze vyuziti umélé
inteligence v chovu zdokonaluje a usnadiiuje fizeni stada. Bohuzel jeho rozsahlejsi vyuziti
zpomaluji vysoké vstupni ndklady a nedostatek kvalifikovanych pracovniki.

Klicova slova: prase, technologie, strojové uceni



Application of machine learning in livestock breeding

Summary

The aim of the bachelor thesis was to create a literature search describing machine
learning technologies and their possible applications in livestock breeding. A review of the
literature shows that evolving research and the application of technological progress are
initiating the development of precision livestock farming through sensors. The most well-
known sensors include cameras, thermal imagers and cameras, which are, used to capture
information such as image, sound temperature, but also behavior. The information obtained
from the sensors is combined with algorithms for non-invasive animal tracking to determine
their welfare. The processed data are stored locally, at the measurement site, or are sent directly
to the processing node, where they are evaluated using algorithms. The result is an indicator of
a specific condition, such as the percentage of fat in the carcase. Remote monitoring of livestock
can provide a quantity of information and therefore early warning of unusual farming situations
that require the attention of the breeder. The work includes a description of terminology,
machine learning, but also research. The work deals with commercial applications in the field
of remote animal recognition and monitoring. The work describes how precision breeding tools
can improve the breeding of animals. The main applications of machine learning include image
imaging and analysis, computer vision, 3D imaging and infrared thermography. A review of
the literature shows that the use of artificial intelligence in breeding improves and facilitates
herd management. Unfortunately, its wider use is slowed by high input costs and a shortage of
skilled workers.

Keywords: pig, technology, machine learning
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1 Uvod

Ptedpoklada se, ze do roku 2050 bude celosvétova lidska populace €init vice nez 9 miliard
lidi, kteti budou konzumovat o 50—60 % vice potravin (Organizace pro vyzivu a zemé&d¢lstvi
2009) ve srovnani se soucasnymi zpusoby spotieby. Navzdory nerovnostem se celosvétove
populace stava bohatsi a bude mit tendenci vybirat si produkty zivociSné vyroby,
upiednostiiovat maso, mléko a vejce pred zdkladnimi hlizami a obilim (Godfray a kol. 2014).
Bez tpravy nasich soucasnych spottebitelskych praktik dojde k vyraznému nartistu potravinové
nejistoty na celém svété. Godfray a Garnett uvadéji, ze jednim z feseni tohoto bezpecnostniho
problému je udrzitelnd intenzifikace s nésledujicim rdmcem: (1) potfeba zvySené produkce
potravin, (2) ze potraviny musi pochdzet ze stavajici zemédélské pdy a (3) Siroka Skala néstroje
a vyrobni metody, které je tfeba vzit v uvahu (Godfray a kol. 2014). V tomto ramci intenzifikace
dobytka zvysi hustotu zvifat a snizi pomér chovanych zvifat na zvife (Scholten a kol. 2013).
Dobr¢ Zivotni podminky zvifat jako takové mohou byt jednim z potencialnich kompromist ve
prospéch udrzitelné intenzifikace. Broom a kol (2010) napsal, ze lidé maji za to, Ze maji
zavazky ke zvitatim, kterd pouzivaji, at’ uz pro spolecnost, ptepravu nebo produkci potravin a
ocekavaji péci o jednotliva zvirata. Ekonomové usuzuji, ze produkce masa poroste, ale
spolecnost ocekava, Zze se zvifaty pouzivanymi na maso se bude zachdzet humidnné a
individudlné.



2 Cil prace

Cilem bakalatské prace bylo vytvoreni literarni reSerSe popisujici technologie strojového
uceni a jejich moznych aplikaci v chovu hospodaiskych zvitat. Byly popsany technologie pro
vyuziti na inteligentni farmé =zahrnujici moznosti automatického sledovani welfare,
monitoringu uzitkovosti a zdravotniho stavu. Byly popsany systémy jiz na trhu dostupné.



3 Literarni reSerse

3.1 Precizni zemédélstvi

Béhem poslednich ¢tyt desetileti se vyvoj a aplikace technologii precizniho zemédélstvi
oteviely novym obzorim pro podporu hospodafeni se zemédélskymi plodinami a
hospodarskymi zvifaty. Nékteré z modernich technologii se vyvinuly do standardnich aplikaci
jako je GPS podporujici mapovani vynosu obilovin. Precizni zemédélstvi vyvinulo nova
odvétvi, kterd poskytuji technickd feSeni umoziujici reagovat na variabilitu oboru a
zdokumentovat tuto odpovéd’ jako digitalni mapy (Cox 2002). Soucasny vyzkum precizniho
zemédelstvi se zaméfuje také na vyvoj senzoru, pomoci kterého lze na dalku detekovat
vlastnosti plodin a pidy v redlném case, véetn¢ digitalni analyzy obrazu. Dosud se precizni
zemédelstvi soustiedilo pfedevs§im na fizeni site-specific managementu (SSM) plodin. Whelan
a McBratley (2000) definuji SSM jako parovani aplikaci zdroj a agronomické postupy s pidou
a plodinami. Vétsina autord se vSak shoduje, Ze precizni zemédé€lstvi je vice neZ jen
management (Staford, 2000). Plant (2001) uvadi, ze lep$im vysvétlenim precizniho zemé&délstvi
by bylo pouziti informacnich technologii v celém zemédélstvi. V souladu se Sirsi definici
precizniho zeméd¢lstvi by méla zahrnovat kazdou zemédé€lskou Cinnost, kterd implementuje
moderni informacni technologie spolu s rostlinnou vyrobou, zivoc¢isnou produkci, welfare,
hospodateni s ptirodnimi zdroji (napi. urodnost plidy, kvalita vody), management zem¢edélské
krajiny a také poskliziiové zpracovani surovin. Precizni zeméd¢€lstvi neni samoucelny, ale
inovativni, integrovany a mezinarodné¢ standardizovany ptistup k udrzitelnému zeméd¢lstvi s
cilem zvysit ucinnost zdroji (Zhang a kol. 2002) a snizit riziko a nejistotu manazerského
rozhodovani. Zaroven je to strategie, kterd odpovida pottebam bezpe€nosti Zivotnich podminek
lidi a zvifat (Cox 2002). Nicméné vétSina souCasného vyzkumu a technického rozvoje
Vv preciznim zeméd¢lstvi se spiSe soustfedi na plodiny na orné pidé nez na pastviny. To muze
byt zplsobeno predevsim ekonomickou pievahou komer¢nich plodiny péstované pievazné v
oblibenych klimatickych podminkach. Kromé aplikace informacnich technologii zamétenych
na reakce na zmeény jakéhokoliv druhu. Precizni zemédélstvi také umoZiuje sledovat a
dokumentovat vyrobni procesy ve vztahu k prostoru a ¢asu v riiznych méfitcich bez piimé
reakce. Snimani a méfeni vlastnosti ptid a plodin poskytuje velké mnozstvi dat z farmy, ktera
pokud jsou spravné¢ shromdzdéna, ulozena a interpretovana, mohou poskytnout vynikajici
prostiedky pro zlepseni znalosti 0 faktorech uréujicich proces produkce.

3.2 Digitalni zpracovani a analyza obrazu

Digitalni zpracovani obrazu se zabyva zachycovanim a pfekladem vizualniho signalu do
digitalniho obrazu. Jedna se o oblast, ktera studuje proces ziskavani vizualniho signalu svéta a
jeho pfeménou. Zahrnuje studium tvorby obrazu, jako vysledek ziskdvani svételnych signali
specialné navrzenymi senzory. Digitalni zpracovani obrazu tedy zahrnuje koncepce, design,
vyvoj a vylepseni digitalniho zobrazovani algoritmi a programi (Burger a Burge 2005). Jako
takova je to disciplina silné€ zalozend na fyzice a matematice. Termin mize byt také pouzivan
k pfimému adresovani aplikaci nebo techniky pouZzivané pro digitdlni manipulace s obrazem,
od redukce Sumu, tvarovani a filtrovani obrazu a dal$i pouzivané pustupy piipravy snimki pro
nasledné¢ kroky v analytickém potrubi nebo pro estetick¢é vylepSeni obrazka (Ravoor a
Sudarshan 2020). Skupina technik velkého vyznamu v digitalnim zpracovani obrazu ma hrana,
kontura a detekce. Ackoliv existuje nékolik metod pro detekci hran, v§echny spoléhaji na
skutecnost, Ze hrany jsou oblasti v obrazku, kde dochazi k drastické zmén¢ barvy/intenzity
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spolu s konkrétni orientaci (Atherton & Kerbyson 1999) Tyto techniky jsou obecné uziteéné v
mnoho aplikaci, jako je korekce obrazu a doostfeni (tj. zvyraznéni hran). Analyza obrazu je
identifikace slozitych struktur a porovndni objektli v obraze se specifickymi Sablonami
(Fernandes a kol. 2020).

Digitalni analyza obrazu nebo jen digitdlni zobrazovani odpovidd procesu extrahovani
smysluplnych informaci z obrazku (Burger a Burge 2005). Informace mohou byt popisovany
statisticky. Informace extrahované z analyzy obrazu pak mohou byt pouzity jako vstup pro
techniky zpracovani obrazu, jako je zaostfeni obrazu (Kheradmand a Milanfar 2015), vyhlazeni
a vylepSeni hran a kontur (Polesel a kol. 2000). Na druhou stranu technika zpracovani obrazu
muze byt také pouzita pted technikami analyzy obrazu. Piikladem je pouziti technik detekce
hran v procesu identifikace struktur, jako jsou Cary a kruhy v obrazu (Atherton a Kerbyson
1999). Segmentace obrazu je rozdéleni obrazu do riznych oblasti, coz mize byt jednoducha
binarizace obrazu (rozdé€leni obrazu na dvé oblasti, jako je pozadi a poptedi) nebo vice oblasti,
jako jsou rizné objekty pfitomné na obrazku. Existuje né€kolik metod segmentace obrazu, ale v
zasade¢ je lze rozdé€lit na metody, které provadéji globalni shlukovéani obrazovych pixelt podle
urcitych kritérii nezavislych na prostorové informaci a metodé, kterd zohlediiuje vice informact,
jako je prostor, textura, barva, okraje a tvar (Nakagomi a kol. 2013).

3.3 Tvorba obrazu

Dulezitym aspektem digitalniho zobrazovani je zptsob ziskavani samotného obrazu. Nez
dojde ke zpracovani a analyze obrazu bylo potieba vyvinout senzory schopné rozpoznat, méfit
a digitalizovat svételné signaly. Bylo to v 70. letech 20. stoleti s pfichodem snimact charge-
coupled devices (Boyle a Smith 1973). Bylo vyvinuto digitalni zobrazovani a vzrostl zajem o
CVS. V zésad¢ plati, Ze pii vytvafeni digitdlniho obrazu jsou svételné signaly zachycovany
senzorem, kodovany a ukladany do poli dat, ktera Ize interpretovat a manipulovat s nimi ve
vypocetnich algoritmech. (Szelisk 2011). Obrazek neni nic jiného nez ¢iselné hodnoty ve
strukturovaném poli dat, které koduji svétlo a barvy pro kazdy bod na obrazku. Toto pole miize
byt jednoduché matice, kde hodnoty uvniti matice odpovidaji Cerné nebo bilé tzv. bindrni obraz
nebo riznym odstiniim Sedé¢ tehdy se jedna o obraz ve stupnich Sedé. Také to miize byt pole tii
matic v piipad¢ barevnych obrazkl tj. intenzity Cervené, zelené a modré v barevném prostoru
nebo dokonce vice matic pro hyperspektralni obrazky (Qiao a kol. 2019). Matematicka
manipulace a statistika obrazu patfily mezi prvni studie vyvinuté v oblasti digitalni analyzy a
zpracovani obrazu. DalSim zlomem v historii pocitaového vidéni byl nastup osobnich
digitalnich fotoaparati v 90. letech 20. stoleti, které snizily naklady a popularizovaly proces
pofizovani a analyzy digitalnich snimkt (Lister 1995; van Dijck 2008). Popularizace digitalnich
fotoaparatli piimo souvisi s rostoucim objemem dat (fotografii a videi) generovanych v
poslednich nekolika letech. Tento zvySeny zajem o pocitatové vidéni a souvisejici oblasti 1ze
ilustrovat rostoucim poc¢tem publikaci v poslednim desetileti. Nékteré oblasti pocitacové vidéni
jsou snimky objektd, mapovani, rozpoznavani, sledovani pohybu, navigace, segmentace obrazu
a interpretace scény (Szelisk 2011). Mnoho uspésnych CVS je tedy vysledkem
multidisciplinarnich pfistupt ptizptisobenych konkrétnim ptipadiim, napiiklad interaktivni
segmentace (Tang a kol. 2013), detekce oblic¢eje na zakladé obrazovych funkci (Viola a Jones
2004) a metody strojového uceni pro detekci a rozpoznavani objektl, jako je optické
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rozpoznavani (LeCun a kol. 1998) a klasifikaci snimk, jako je klasifikace oblasti a bunck
histopatologickych snimki (Litjens a kol. 2016).

3.4 Zpracovani obrazu a extrakce rysiu

Z kazdého videozaznamu byly extrahovany obrazky prasat spolu s jejich pfislusnymi rysy.
Tento proces byl zcela automatizovan s videonahravkami na virtudlni kamefe Kinect
prosttednictvim sady Kinect for Windows SDK v2.0 (Microsoft, 2014) a CVS pro zpracovani
videa inicializovaného v nezavislé rutiné MATLAB. Spojeni mezi obéma instancemi bylo
provedeno pomoci vlastniho zapouzdieni sady Kinect for Windows SDK na MATLAB MEX
podle pokyni v sad€ nastrojii Kin2 (Terven a Cordova-Esparza, 2016). CVS pouziva pro
zpracovani a extrakci videi vhodné obrazky a jejich pfislusné vlastnosti odpovidaji vlastnim
kédim vyvinutych autory v MATLABu (The MathWorks 2017). Tento CVS je kombinaci
krokd zpracovani obrazu a segmentace pro vybér snimkl s dobfe umisténym prasetem a
nasledné odstranéni jeho hlavy a ocasu a také Sumu. Algoritmus poté ulozi pivodni vybrané
obrazky spolu se segmentovanymi a piislusnymi extrahovanymi prvky (Mazur-Milecka a
Ruminski 2020). Doba, po kterou kazdé prase ziistalo pod 3D kamerou, nebyla stejna a snimky
byly vybirany automaticky. Pro kazdé zvife vybrano vice snimkd, coz vedlo k vicenasobnému
meéfeni snimk, pti¢emz bylo ziskdno pouze jedno pfimé méfeni pro kazdé zvite.

3.5 Pocitac¢ové vidéni

Pocitacové vidéni lze definovat jako obor, jehoz cilem je popsat svét prostiednictvim
obrazkd, interpretaci, rekonstrukei a extrakci vlastnosti z obrazki, jako jsou tvary, textury,
hustota a vzdalenost (Szelisk 2010). CVS je také znamé jako systém strojového vidéni, vizualni
obrazovy systém nebo jen obrazovy systém. Spolu s analyzou a zpracovanim obrazu jsou s
pocitacovym vidénim uzce propojeny i dalsi oblasti, jako je Machine Learning a Pattern
Recognition. Rozpoznavani vzorl je obor, ktery studuje nejen obrazy, ale také dalsi signaly,
jako jsou zvuky a texty. Jak ndzev napovida, jedna se o oblast vénovanou studiu vzorca, které
se mohou objevit v jakémkoliv daném signalu. V kontextu zobrazovani je rozpoznavani vzort,
obecny vyvoj matematickych metod pro identifikaci jednoduchych geometrickych struktur,
jako jsou cary a kruhy (Atherton a Kerbyson 1999) nebo prvky kli¢ovych bodu, které lze
ktery se zabyva vyvojem a aplikaci algoritmil pro extrakci informaci z nejriiznéjSich datovych
sad (Murphy, 2012) a né€kolik algoritmt strojového uceni bylo vyvinuto nebo ptizpisobeno
specialné pro feseni problémt s pocitaovym vidénim. (Fernandes a kol. 2020)

3.6 Aplikace systému pocitacového vidéni

Pted ptichodem CVS vyzadovalo mnoho aplikaci pro vizualni klasifikaci znakii u zivych
zvitat, jako je chovani zvitat, skore télesné kondice, ukladani tuku v jate¢né upraveném téle,
mramorovani masa nebo klasifikace kvality vajecnych skotapek (Cevik 2020). Existuji také
metody, které vyuzivaji pomoc mikroskopt pro hodnoceni morfologie bun¢k v krevnim natéru
nebo pohyblivosti spermii a jejich defektd. Pocitacové vidéni Siroce pouziva tyto signaly:
ultrazvuk, infraCervené zareni a rentgenové zafeni. VéEtsSina takovych meéficich procest je takeé
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casove narocnd, stresujici pro zvitata a nakladna pro farmare. Pro takové ukoly CVS obecné
pouziva algoritmy a principy rozpozndvani vzorl, analyzy obrazu a zpracovani, aby se
vypotadal s nejrozmanitéj$§imi problémy. Vyvoj automatizovaného CVS miize umoznit vysoce
vykonné sledovani u hospodaiskych zvirat a data generovana takovymi systémy pak lze pouzit
pro mnoho riiznych aplikaci, od vyvoje néstrojii pro inteligentni fizeni farmy az po pokrokové
Slechtitelské programy. (Fernandes a kol. 2020)

3.7 Infraéervené zareni

Infracervené zaieni ma vinovou délku delsi nez viditelné svétlo a podle Mezinarodni
organizace pro standardizaci (ISO) jej Ize rozd¢lit na blizké infracervené zatreni (NIR), stiedni
infraCervené zafeni (MIR) a vzdalené infracervené zafeni (FIR). Toto rozdéleni bylo zaloZzeno
na specifickych prahovych hodnotach vlnovych délek 0,78-3, 3-50 a 50-1 000pm pro NIR,
MIR a FIR, v daném potadi. Existuje mnoho riznych aplikaci IR v zobrazovani a pro ucely
tohoto piehledu jsou nejvyznamnéjsi z nich ve 3D zobrazovani, spektroskopii, v no¢nim vidéni
a termalnim zobrazovani. Pro vSechny tyto aplikace existuji rtizné specifické senzory pro
zachyceni zafeni v rozsahu NIR, MIR nebo FIR. Ve vétsiné kamer pro no¢ni vidéni se senzory
spoléhaji na vysila¢, ktery vysilad IR na vinové délce NIR, aby aktivn¢ osvétloval scénu. Na
druhou stranu termovize vyuZziva principu produkce tepla, takZe neni potfeba zaddny zafic,
protoZe senzory jsou schopny zachytit tepelny signal v MIR nebo FIR (Ring a kol. 2015).
Senzory pro termovizi 1ze rozdélit do dvou skupin, chlazené nebo nechlazené pole ohniskové
roviny. Hlavnim rozdilem je, Ze chlazené senzory obecné produkuji lepsi snimky a méné
variabilni méfeni, za cenu toho, Ze jsou t€z$i, méné prenosné a drahé. Termokamery se
pouzivaji vétSinou pro sledovani zvitat (hospodaiskych zvitat nebo volné zijicich zvitat) v
noci nebo v situacich se slabym svétlem, a to bud’ samostatné€, nebo ve spojeni se
standardnimi digitalnimi obrazovymi senzory (Lavers a kol. 2005). Termokamery vSak maji
také vyuziti v diagnostickém zobrazovani pro detekci malych zmén povrchové teploty téla
(McManus a kol. 2016), coZ miiZe byt zpiisobeno stresem, horeckou ¢i zdnét. Spravné pouziti
termovizniho zobrazovani pro diagnostické ucely vSak stale vyZaduje spravnou kalibraci
zafizeni, odpovidajici umisténi a spravné umisténi zvifete a kamery (Ring a kol. 2015;
McManus a kol. 2016).

3.8 Aplikace infra¢ervené termografie

Tato metoda se fadi mezi neinvazivni metody, které se pozivaji k indikaci tepelnych
biometrickych zmén v metabolismu zvirat vyplivajicich ze zvysené teploty a zmén pritoku
krve v reakci na okolni. Tato technologie mtize byt nastrojem a obecnym indikatorem stresu,
zanétlivé procesu, bolest nebo 1 onemocnéni. Proto si tato studie klade za cil zhodnotit pouZiti
této technologie Vv zivocisné vyrob€. V soucasné dobé se bézné pouzivaji k hodnoceni odbéru
krve, rektalni méfeni teploty a méfeni dychani a srde¢ni frekvence (Stewart a kol. 2008).
Takové invazivni metody mohou poskytovat nespolehlivé vysledky kvili reakcim, které
vyplivaji ze samotného postupu, takze samotné vysledy je tézké interpretovat (Soerensen a
Pedersen 2015). T¢lesa s teplotou nad absolutni nulou vyzatuji zafeni, tvotici
elektromagnetické spektrum, které mtize byt absorbovano jinym télem (Roberto a kol. 2014).



S vyuzitim digitalni termografie (termografickd kamera) je tedy mozné detekovat tento druh
zateni detekci i minimalnich teplotnich zmén (Knizkova a kol. 2007). Kdyz se zvite dostane
do stresu, aktivuje se adrenokortikalni osa a vznika teplo v disledku zvysené koncentrace
katecholaminu a kortizolu. (Schaefer a kol. 2002). Kazda oblast zvifete vyzafuje rizné
mnozstvi infraCerveného zéieni. Takové teplotni zmény mohou byt interpretovany riznymi
pocitacem vygenerovanymi barevnymi odstiny. Ziskané snimky umoziuji pfimé pozorovani
rozlozeni teploty na povrchu (Knizkova a kol. 2007). Tyto informace pomahaji porozumét
termoregulaci v disledku zmén povrchové teploty a dopadu podminek prostiedi na dobré
zivotni podminky zvitat (Kotrba a kol. 2007). Nasledné teploty jsou digitalizované a
zpracované pocitatem a zobrazeny ve forme tepelné mapy. Infracervena termografie ma cetné
aplikace nejen v prumyslu, ale také v humanni a veterinarni mediciné (Schaefer a kol. 2012;
Martins a kol. 2013). Vyhodou této metody je, ze neni potieba fyzicky kontakt se sledovanym
zvifetem a umoznuje tak dalkovy odecet rozloZeni teplot (Speakmen a Ward 1998).

3.9 3D zobrazovani

Pro méteni vzdalenosti objekti od kamery, ziskavani a vytvareni 3D snimkl se pouziva
mnoho riznych senzord a technik. U hospodaiskych zvitat Ize tyto senzory pouzit mimo jiné
naptiklad pro méfeni objemu, povrchu a chiize zvitete. Z n¢kolika technologii vyvinutych pro
3D zobrazovani se zamé&fime na optické aplikace (tj. aplikace vyuZivajici zateni ve viditelném
a blizkém svétle) pouZivané ve 3D kamerach, znamych také jako hloubkové senzory. Tyto
techniky lze dale rozdé&lit na pasivni, jako je zobrazovani a struktura pohybu, nebo aktivni, jako
je strukturované svétlo a doba letu (Zanuttigh a kol. 2016).

3.10 Hodnoceni zvirat pomoci 3D kamer

Zajem o pouziti 3D kamer je zplsoben schopnosti méfit vlastnosti v tfirozmérném
prostoru, jako je zvife, poloha téla, chiize a objem. U nékterych aplikaci je také zlepSeno
zpracovani obrazu, protoze v ramci 3D obrazl je méné Sumu kviili svétlu a podminkam pozadi
a je snazsi pouzit vzdalenost ke kamete jako prah. Pokud jde o pouziti hloubkovych senzort
existuje mnoho ptikladd uspésnych aplikaci véetné sledovani ryb v nadrzi (Saberioon a Cisar
2016), identifikace orienta¢nich bodt na t€le zvitete s postupnym modelovanim chtize (Salua a
kol. 2017; Stavrakakis a kol. 2015), skore télesného stavu (Spoliansky a kol. 2016), detekce
nemoci (Okinda a kol. 2019) a odhad mnoha dal$ich t€lesnych méteni, ktera budou diskutovana
nize. Studie analyzy chiize obvykle vyzadovala intenzivni ru¢ni oznacovani video snimkt
lidskym pozorovatelem anebo nakladny systém deskovych znacek, které mély byt umistény na
téle zvitete. (Stavrakakis a kol. 2014). Se zavedenou technologii a dostupnéjSich 3D kamer byl
CVS s jednim nebo dvéma senzory schopny efektivné odhadnout kinematiku chiize u prasat v
nakladové efektivnim ramci s piesnosti pfedpovédi srovnatelnou se soucasnym stavem
kinematiky (Stavrakakis a kol. 2015). Spoliansky a kol. (2016) vyvinuli automatizovany CVS
zalozeny na 3D kamerach pro hodnoceni télesného skore dojnic (BCS). V této studii byly
shromazdény obrazky z pohledu shora od krav v okamziku, kdy opoustély dojirnu. Tyto snimky
byly poté automaticky zpracovany s odstranénim pozadi, rotaci a centralizaci kravy, vyplnénim
dér a normalizaci. Ze zpracovanych snimkut bylo extrahovano nekolik obrazovych prvku a byly



pouzity pro vyvoj vice linedrnich regresnich modelt prostfednictvim postupné regrese. I kdyz
extrahované proménné nepiedstavovaly vysokou korelaci s BCS, vyvinuty model dosahl
lepsiho priméru coz je srovnatelné nebo lepsi nez piedchozi studie zalozené na ruénim
zpracovani snimki pomoci bud’ standardnich digitalnich snimkii (Bewley a kol. 2008;
Bercovich a kol. 213) nebo termokamery (Halachm a kol. 2013). U kufat byly také pouzity 3D
senzory k identifikaci malych Gprav na povrchu zvitete, které¢ souvisi s hlavou a polohovani
ocasu (Okinda a kol. 2019). V této studii, ve které byla zvifata vystavena dribezimu
Pseudomoru, bylo mozné identifikovat zmény ve tvaru a chovani zvifete 6 dni po inokulaci.
Dalsi aplikace, ve kterych hloubkové senzory vykazuji slibné vysledky, jsou pro odhad
télesnych rozmért zvitat (ptiklady vysky, Sifky, plochy a objemu) a télesné hmotnosti (Gomes
a kol. 2016; Kongsro 2014; Pezzuolo a kol. 2018). V jedné studii mohl CVS zalozeny na
hloubkovém zobrazeni extrahovat dal$i informace o objemu zvifete (Kongsro 2014) za
experimentalnich podminek. V jiné studii byly hodnoceny (Pezzuolo a kol. 2018) télesné
rozméry prasat v podminkéach farmy ruénim méfenim. Nicméné tyto ptedchozi studie pouzivaly
uréitou Uroven ru¢ni manipulace s obrazky a nehodnotily vykonnost modelu pomoci
nezavislého souboru zvifat nebo pfistupu kiizové validace. To ztéZuje hodnoceni toho, jak
zobecnitelné jsou predikéni modely, tedy jak by tyto CVS zalozené na 3D kamerach fungovaly
V praxi.

Dalsi nevyhodou téchto predchozich studii je chybéjici automatizace pro aplikaci v podminkach
farmy, kde by bylo extrémné obtizné ru¢né zpracovat snimky. (Fernandes a kol. 2020). V
soucasné studii byly z obrazkl extrahovany tyto znaky: 1) télesné rozméry prasat, vcetné
sesbiraného zdanlivého objemu (V), plochy povrchu (A), délky (L), vysek (H) a Sitky (W) v
ekvidistantnich bodech podél hibetu zvitete a excentricita (E); 2) 360 ekvidistantnich méteni
od obrysu polarniho tvaru obrazku shora; a 3) odpovidajicich 360 znakt ze stejného obrysu
polarniho tvaru. Byly extrahovany télesné miry z 3D snimki (coZ je mapa vzdalenosti pixeld
od kamery) a byly pievedeny na hodnoty metrické stupnici pomoci vnitini ohniskové
vzdalenosti (f) z pouzité hloubkové kamery Kinect. F bylo pouzito pro odhad faktoru zvétSeni
obrazu (m) v kazdém pixelu jako m = f/d, kde d je vzdéalenost v mm od bodu k rovin€ kamery.
Z m byla plocha pixelu (ap) v mm vypoctena jako ap = a celkova plocha prasete byla vypoctena
jako soucet ap. Podobné objem pixelu je potom vp = ap x hp, kde hp je vyska prasete v pixelu
p na zadni stran€ prasete. Objem prasete byl vypocitan jako soucet objemti pixelll. Excentricita
prasete byla odhadnuta jako pomér mezi ohnisky a hlavni osou elipsy, kterd ma stejnou hlavni
a vedlejSi osu jako oblast prasete. Deskriptory polarniho tvaru (PSD) byly méfeny jako
bod (xt, yt) je soufadnice praseci hranice ve stupni t. Polarni Fourierovy deskriptory (PFD) byly
skute¢né hodnoty z Fourierovy transformace PSD kontury prasete (Oster meier et al. 2001,
Zhang a Lu 2002).
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Obrazek 1 | Reprezentativni fluxogram potrubi pro ziskavani a zpracovani obrazu: (A)
nastaveni 3D kamery; (B) nezpracovany hloubkovy obraz; (C) snimek prahové hloubky,
vybrana oblast prasete zvyraznénd; (D) identifikace plece a zadku prasete a odstranéni hlavy a

ocasu; (E) PSD obrysu prasete; a (F) zpracované télo prasete pro métfeni extrakce. Prevzato od
Fernandes a kol. 2020.

3.11 Jateéné vlastnosti

Pravdépodobné jedna z prvnich aplikaci CVS byla ve védach o mase, pficemz nejstarsi
studie byly nalezeny v 80. letech 20. stoleti (Lin 1978). Tento systém se sklada z kamer,
svételného zdroje a pocitacové jednotky. CVS potiebuje operatora, ktery umisti kusy hovéziho
masa na povrch ve znamé vzdalenosti a thlu od kamery a spusti systém na potfizovani snimkd.
Vsechny kusy masa byly umistény stejnym zpiisobem s konstantnim pozadim a osvétlenim. V

té dob¢ byl zdjmem predpovidat snizeny obsah libového masa a tuku. (Fernandes a kol. 2020)
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Obrazek 2 | Ptiklad strukturovaného svételného systému zaloZzeném na linearnim vzoru stinu.
(A) Schéma s prirozenym osvétlenim a schéma B je pod strukturovanym svétlem promitanym
emitorem. Pfevzato od Fernandes a kol. 2020



Slozeni jateéné upraveného téla prasat je pro farmare velmi dilezité, protoze balirny maji
tendenci je odménovat podle procenta svalové hmoty (Engel a kol. 2012). Kromé toho mohou
farmari vyuzit informace o individualnim ristu prasat a uklddani svalové hmoty a tuku ke
zlepSeni krmnych strategii, protoze naklady na krmivo ptedstavuji piiblizné¢ 60% az 70%
celkové produkce prasat. Kromé toho existuji rostouci obavy z emisi fosforu a dusiku ve
vykrmu prasat (Cadéro a kol. 2018) a dobie vyvazené krmivo mize tyto naklady a emise snizit.
Neustalé¢ sledovani rastu a télesného slozeni prasat mlze byt proto nanejvys dilezité pii
pfesném krmeni prasat, zlepSeni stejnorodosti skupiny, snizeni nakladii a také emisi
sklenikovych plynd, fosforu a ptijmu a vylucovani bilkovin (Pomar a Remus. 2019).

3.12 Hodnoceni masa a jate¢né€ upravenych tél u Zivych zvirat

V sekei jate€né upravené télo a vlastnosti masa jsme vidéli, ze CVS bylo uspésné
pouzito pro predikci vlastnosti, jako je libové maso a obsah tuku z jate¢né upravenych tél a
kust masa. Nicméné¢ stejna prediktivni vykonnost nebyla zpocatku pozorovana pro hodnoceni
vlastnosti masa a jate¢n¢ upravenych tél u zivych zvirat. Poc¢ate¢ni pokusy o predikci slozeni
jate¢né upravené¢ho téla u prasat provedl Doeschl-Wilson a kol. (2005) kde CVS dosahlo
prediktivnich hodnot. V nedavnych studiich vyuzivajicich I€kaiskd zobrazovaci zatizeni
vykazovala ultrazvukovd méfeni pozitivni stfedni korelaci 0,6 a 0,56 s méfenim jatecné
upraveného téla, libového masa a hloubky tuku, zatimco CT vykazovalo nizkou aZ stfedni
korelaci 0,48-0,67 pro tuk a vysoka korelace 0,91-0,94 pro libové maso (Font-i-Furnols a kol.
2015; Lucas a kol. 2017).

Technologie maji nékolik nevyhod, pokud jde o manipulaci se zvifaty a naklady, jak bylo
vysvétleno diive. Aby bylo mozné tyto problémy fesit nékteré nedavné prace vyvinuly CVS
zaloZené na 3D kamerach pro bezkontaktni automatizovany odhad svalového skoré (Alsahaf a
kol. 2019), obsahu tuku a svalové hmoty (Fernandes a kol. 2020) na Zivych prasatech. Alsahaf
a kol. (2019) vyvinul systém, ktery extrahoval morfometrické rysy z obrazka pohybujicich se
prasat pro predikci svalové hmoty. S klasifikatorem se zesilenym gradientem dosahovali
ptesnosti klasifikace mezi 0,3 a 0,58. Mezitim Fernandes a kol. (2020) hodnotil nejen rysy
extrahované z obrazkd, ale také hloubkové metody uceni, které nevyzaduji zpracovani obrazu,
s ptistupy hloubkového uceni doséahl lepSich vysledkl. Zobrazovaci techniky, jako je vizualni
analyza obrazu, ultrazvuk a pocitacova tomografie, se tradi¢né pouZzivaji pfi hodnoceni sloZeni
jatecné upravenych tél prasat v podminkidch vyzkumu, pficemz pocitacova tomografie
predstavuje celkové vyssi presnost nez jiné techniky (Carabus a kol. 2016). Piedchozi studie
hodnotici ultrazvuk a pocitacovou tomografii ukazaly, ze ultrazvukové méfeni ma korelace 0,6
a 0,56 s méfenimi jate¢n€ upraveného téla, zatimco pocitacova tomografie ma korelace 0,48 az
0,67 pro tuk a 0,91 az 0,94 pro libové maso (Font-i-Furnols a kol. 2015; Lucas a kol. 2017).

V téchto studiich bylo nékolik linearnich regresi ptizptisobenych proménym extrahovanych z
CVS a byly porovnany s modely, které zahrnovaly manualni méfeni. I kdyz systém nebyl plné
automatizovany, pfedpovédni rovnice vyvinuté s proménnymi méfenymi systémy vykazovaly
o néco lepsi vysledky nez predikéni rovnice vyvinuté s proménnymi méefenymi Skolenymi
srovnavaci. Nejlepsi linearni model pro predikci hmotnosti libového masa vyvinuty
s proménnymi by mohly byt statistické modely, jako je linearni a ¢astecna regrese nejmensich
¢tvercli k metodam strojového uceni. (Fernandes a kol. 2020)
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nejrozmanitéj$ich znakt kvality masa a to nejen u hovéziho, ale také u ryb, dribeze a
vepiového. Existuje aplikace zamétend na zobrazovaci technologie pro stanoveni nejen obsahu
hrubych bilkovin a tuku v mase, ale i jemné&jSich chemickych vlastnosti, jako je profil mastnych
kyselin, ¢erstvost, (Khoshnoudi-Nia a kol. 2019; Wang a kol. 2013), kvalita masa, chutnost,
kiehkost a dalSich vlastnosti, které bézné¢ hodnoti skupina vySkolenych odborniki (Nunes a
kol. 2015; Jackman a kol. 2010; Zapotoczny a kol. 2016). Automatické téidéni a vazeni odiezki
a vnitinosti, které¢ se bézné provadi ru¢né (Paluchowski a kol. 2016; Adamczak a kol. 2018).
Opét byla pouzita riiznéd zatizeni a zobrazovaci technologie. Nicmén¢, nezavisle na pouzitém
zobrazovacim zafizeni, takové aplikacni potrubi obecné zahrnuje nékolik krokt, jako je: (1)
Ptiprava vzorku se standardizaci pouzitého masa, pozadi a svételné podminky; (2) Kalibrace
zatizeni (v pfipad¢ potieby), sbér a zpracovani snimka; (3) Pfimé méteni sledovanych atributt
pomoci chemické anylyzy a (4) Ptizpusobeni modelu, které odpovida predikci chemické
anylyze pomoci obrazovych prvki jako prediktort. Je zajimavé podoktnout, Ze zpracovani
obrazu v kroku 2 muze zahrnovat n€kolik dil¢ich kroki, jako je vyrovnani histogramu,
odstranéni pozadi a vyhlazeni obrazu. Také v ptipad€ hyperspektralni obrazu, zpracovani
zahrnuje vybér volnych déalek anebo redukce rozmérG pomoci technik, jako je Flourier
transformace (Ostermeier a kol. 2001) a hlavni komponenty pro hloubkovy piehled aplikaci
hyperspektralniho zobrazovani (Xiong a kol. 2014). Za zminku také stoji, ze pro krok 4
neexistuje zadny standardni model vybéru, protoze v literatufe bylo hodnoceno né¢kolik
prediktivnich ptistupl. Tyto prediktivni pfistupy by mohli byt statistické modely, jako jsou
linedrni a ¢astecné nejmensi Ctverce regrese k metoddm strojového uceni, jako je podplrny
vektor stroje (Fernandes a kol. 2020).

3.13 Analyza chovani pomoci CCD nebo CMOS kamer

Kamery pro standardni digitalni zobrazovani pracuji se signaly v rozsahu viditelného svétla a
obecné maji CCD nebo komplementarni metal-oxide-semiconductor (CMOS) senzor. Oba
senzory maji podobnou funkci, kterou je zachyceni svétla a jeho ptevod na digitalni obraz,
nicméné maji nekteré dillezité rozdily. Na jedné stran€ jsou CCD snimace nabijeny pasivné
svételnym zdrojem a informace jsou zachycené v kazdém pixelu a jsou zpracovavany postupne.
Na druhé stran€ snimace CMOS maji aktivni pixely s tranzistorem pro kazdy pixel, takze
informace z kazdého pixelu jsou pifevedeny do obrazku nezavisle a synchronné k digitdlnimu
obrazku. Tyto rozdily v architektufe senzorii vedou k rozdiliim v cendch a moZnostech senzort.
I kdyz je priamysl v neustdlém vyvoji, CCD snimace maji obecné vyssi dynamicky rozsah a
produkuji jednotnéjsi snimky, zatimco snima¢e CMOS jsou levnéjsi, energeticky Gspornéjsi a
citlivgjsi. (Fernandes a kol. 2020)

Nekteré z nejzadangjsich aplikaci CVS pro ziva zvirata odpovidaji identifikaci a sledovani
zvifat, slouzi k identifikaci zmén v jejich kazdodennim chovani. Mezitim sledovani zahrnuje
prubé&znou identifikaci zvifete pies snimky ve videu nebo pies obrazky z riaznych mist. Pokud
jde o chovani, zvifata maji tendenci synchronizovat své chovani ve skupiné a mohou se objevit
napadné odchylky, které mohou byt zplisobené stresem, prostfedim popiipadé¢ onemocnénim,
ackoliv individualni rozdily v chovani musime vzit v tvahu, proto je neustala snaha porozumét
zménam chovani a jejich vztahu k ostatnim z4jmm jako je zdravotni stav a rist zvifat. Blizsi

11



hodnoceni chovani a zdravi zvitat jsou bézné provadéné vyskolenymi hodnotiteli v konkrétnich
casovych bodech, jako je naptiklad doba piesunu zvifat z jednoho mista na druhé nebo
ockovani. Je to, protoZe manazefi a pracovnici maji omezeny cas, ktery muze stravit pii
pozorovani skupiny zvifat. Také pii soucasném trendu s rostouci velikosti chovi
hospodarskych zvitat, dochazi také k nartstu poméru zvire/manazer. Tedy zakladni vyuziti
CVS pro hodnoceni chovani zvifat miize byt ziskavani a ukladani obrazka a videi, kterda mohou
farmaii posoudit pozdé€ji na dalku. To zlepSuje hospodateni se zvifaty, protoze neni potieba,
aby byl hodnotitel fyzicky ptitomen. Od té doby vSak tento druh systému neni optimalni,
hodnotitel by jesté¢ musel zkontrolovat v§echny obrazky. Proto v literatufe jsou snahy vyvinout
CVS, které dokaze automaticky klasifikovat chovani zvitat a upozornit farmare v redlném Case
o dulezitych zménach. PocateCni prace s prasaty prokazaly pouzitelnost CVS dokazaly
identifikovat polohu zvifete a sledovat jeho pohyb (Tillett a kol. 1997; Lind a kol. 2005). Tyto
prace ukazaly, Ze algoritmy zpracovani obrazu v této dob& by mohl segmentovat jedno prase ze
zazemi za specifickych podminek. Podminky byly: kamera umisténa tak, aby zvite vidéla shora
a kamera umisténa na tmavé pozadi pro bila prasata. Tillettem a kol (1997), ktery odhadl
bodové rozlozeni orientacnich bodl na praseci obrys pro sekvenci snimkti (13-30 snimkii) a byl
schopen modelovat malé zmény v drzeni téla zvifete. Nicméné bylo hodnoceno pouze sedm
sekvenci. Na druhou stranu Lind a kol (2005) pouziva robustnéjsi sedimentacni pfistup
zalozeny na generovani matice pozadi pro odeéteni obrazu a nasledné segmentace zvitat. [ kdyz
tato metoda nemuze identifikovat drzeni téla, byla efektivni pro pouziti v redlném cCase a
efektivné sledovat rozdily v aktivité zvifat. Jejich vyvinuty CVS byl schopen sledovat
vzdalenost a chovani pii chizi a identifikovat rozdily mezi prasaty, ktery dostali apomorfin
nebo ne. Podobné ptistupy zaloZené na tradi€nim zobrazovani snimku pro identifikaci byly
pouzité také ve srovnani s brojlery a jejich chovani v hejné (Kashiha a kol. 2013) na riznych
krmitkach (Neves a kol. 2015).

K ptekonani tohoto problému bylo tspéSnym piistupem u prasat identifikace zvitat podle elipsy
na ploSe zvifete a rozpoznani vzort vytiSténych na jejich hibetech (Kashina a kol. 2013).
Pomoci tohoto jednoduchého piistupu byli védci schopni sledovat a identifikovat vice zvitat s
presnosti 88,7 %, coZ umoZnilo charakterizovat a vyhodnotit stav jednoduché aktivity jako
aktivni nebo neaktivni s vysokou korelaci (primér 0,9) s hodnocenimi provedenymi lidskym
pozorovatel (Kashina a kol. 2013; Ott a kol. 2014). Tento ptistup identifikace a sledovani v§ak
nelze pouzit u zvifat s tmavsi kizi nebo v komer¢nich farmach, které maji zvifata s riznou
barvou kiize, protoZe metoda byla vyvinuta pro bila prasata na tmavém pozadi (podlahy). Dalsi
vyzvou pii pouziti vzora vytiSténych na kizi zvifete pro identifikaci v komercnim prosttedi je
vy$$i hustota osazeni a velikost kotce. Matthews a kol (2017) vyvinuli pfistup vyuzivajici vice
3D kamer ke sledovani vice prasat v kotci a zaznamenavani jejich chovani, pfi¢emZ dosahli
celkové piesnosti sledovani 0,89. V novéjsi studii byl testovan priistup hlubokého uceni pro
identifikaci a sledovani vice prasat pomoci standardnich digitalnich fotoaparati, pficemz bylo
dosazeno presnosti 0,91 (Psota a kol. 2019). I kdyZ se jedné o slibné vysledky, tyto systémy
jsou nachylné ke ztraté sledovani zvitat v pribchu Casu, Stale tedy existuje potieba spolehlivého
Zakladnim konceptem je identifikovat nejen zvifata, ale také predméty, jako je zdroj vody a
krmitka a sledovat, jak zvifata s témito pfedméty funguji. Pomoci techniky spojené s modelem
pienosové funkce s jednim vstupem a jednim vystupem. Kashiha a kol (2013) byli schopni
identifikovat chovani prasat pii piti. Prasata byli rozdéleny do 4 kotcti po 40 kust. Techniky
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strojového uceni se ukazaly jako G¢inné pro identifikaci drzeni téla, jako je stani, lezeni nebo
sezeni (Barnard a kol. 2016; Lao a kol. 2016). Ve stejné studii Barnard a kol (2016) doséahli
prumérné presnosti 0,91 pii pouziti strukturadlniho podpirného vektorového stoje pro klasifikaci
psich pozic z hloubkovych snimki. V jiné studii Lao a kol (2016) definovali klasifika¢ni strom
pro identifikaci n€kolika typti chovani prasnic pomoci videi ze 3D kamer s vysokou piesnosti
na 99% pro chovani vleze a vsedég, pro kleceni s pfesnosti na 78% a piesouvani s presnosti na
64%. Techniky strojového ueni se také ukazaly jako G€inné pro identifikaci socialnich
interakci mezi zvifaty, jako je napiiklad agresivni chovani (Viazzi a kol. 2014; Chen a kol.
2020). Viazzi a kol (2014) doséahli primérné ptesnosti 0,88 pii pouziti linearni diskriminacni
analyzy pro klasifikaci agresivniho chovani u prasat. Zatim co Chen a kol (2020) dosahli
presnosti 0,97 na ovérovaci sadé pomoci konvoluéni neuronové sit¢ a pristupu dlouhodobé
paméti. I kdyz ve druhé studii doSlo ke zlepSeni pfesnosti, tato studie nezahrnovala
automatizovanou strategii pro identifikaci jednotlivych zvitat. Soucasné metody lze tedy pouzit
k identifikaci zmén v chovani na urovni skupiny, nikoli v§ak na tirovni jednotlivce.

Dalsi aspekt je, Ze je tieba zdlraznit, Ze vySe diskutované metody jsou pfistupy uceni pod
dohledem a jako takové potiebuji datovou sadu oznafenych obrazki. K vytvofeni téchto
trénovacich datovych sad je zapotiebi manualni klasifikace obrazkt lidskym pozorovatelem,
takze model bude nanejvy$ tak dobry jako lidsky pozorovatel, ktery obrazky nejprve
vyhodnotil. Dalsi ptistup, ktery Ize také pouzit, je crowdsourcing vyvoje datové sady. Pomoci
crowdsourcingu muze manudlni klasifikaci obrazkti provadét n€kolik hodnotitelti a pomoci
vétSinového hlasovani, ¢imz se snizuje dopad subjektivity jednotlivych hodnotitelt (Arganda-
Carreras a kol. 2015). Jednim z nejzakladnéjSich sestav by bylo pouziti primérné
predpokladané hodnoty z vice modelt (Burnham a Anderson 2004). Kombinace
crowdsourcingu vyvoje datové sady s pouzitim vice modelovych klasifikatori umoznila
zvySeni presnosti aplikaci v 1€kafské analyze obrazu, pfiemz systém umélé inteligence
prekonal kvalifikované hodnotitele (McKinney a kol. 2020).

3.14 Predpovidani hmotnosti a denniho priristu béhem faze ristu

vvvvvv

pouzit ke sledovani rlstu zvifat a napomahat tak rozhodovani o nejlepSich strategiich fizeni.
K méfeni télesné hmotnosti u masného skotu se tradicné pouzivaji vahy. Tato praxe je vSak pro
zvitata stresujici a je také nakladna a pracna (Schofield a kol. 1999). Alternativné bylo navrzeno
pouziti systému pocitacového vidéni jako ndstroje k extrakci biometrickych méfeni zvirat
(Gomes a kol. 2016; Kashiha a kol. 2014; Wang a kol. 2008) z trojrozmérnych obrazki. Zviteci
biometrie se pak pouziva jako proménné odezvy ve statistickych modelech k predpovédi télesné
hmotnosti (Gomes a kol. 2016; Li a kol. 2014; Ozkaya a kol. 2016). Pouziti CVS tedy muize
byt alternativou k monitorovéani rlstu zvifat v redlném case s minimalnim stresem zvifat a
mnohem niz§imi ndklady a praci. Jsou také neinvazivni, automatizované, vzdalené a slozité
algoritmy, které mohou byt ,,zaloZzené na cloudu®, coz vede k okamzitému nasazeni vysledkl v
terénu. (Fernandes a kol. 2019; Gomes a kol. 2016).
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3.15 Zanétlivé procesy a detekce onemocnéni

Infracervend termografie je UCinnd metoda, kterd ukazuje fyziologické zmény, takze je
uzite¢na pro diagnostiku a hodnoceni bolesti (Nahm 2013). Zanétlivé procesy bez vyrazného
otoku mohou vést k detekovatelnému zvyseni povrchové teploty (Hovinen a Pyordld 2011).
Zanicen¢ tkané vykazuji zménénou cirkulaci a jednim z ptiznaki zdnétu je vysoka teplota mista
kde se zanét nachazi. Pratok krve vSak mize byt snizen v dusledku lokélni bolesti, edému nebo
vaskuléarni trombozy, coz ukazuje na oblast s klesajici teplotou, kterou charakterizuje zvysené
tepelné emise v termogramu, pravdépodobné v dasledku vytvoteni zkratu (Crivellaro a Junior
2007).

Termografie byla také uzite¢na pro ¢asnou diagnostiku laminitidy. Alsaaod a kol (2014) zjistili,
ze se jedna o slibny diagnosticky néstroj pro detekci laminitidy u dojnic, métenim teplotniho
rozdilu mezi zdravymi a postizenymi koncetinami. Nikkhah a kol (2005) také provedli
infraCervena meéfeni v paznehtech dojnic a spojili teploty s vizualnimi abnormalitami
laminitidy, pticemz dospéli k zavéru, ze teplota méfena touto technikou na zacatku laktace
muze byt uzite¢na pii sledovani paznehta.

Kromé toho Ize termografii pouzit k odhaleni nezakonnych postupt u koni, jako je aplikace
drézdivych latek v perinedlni oblasti nebo v analnim svéraci, aby se vynutilo zvednuti ocasu a
odhaleni nezakonné zvysené vykonnosti u koni (Van Hoogmoed a Snyder 2002).

Pro sportovni medicinu u koni se termografie pouZiva v klinické diagnostice a je uzitecna pfi
prevenci, diagnostiky a prognéze onemocnéni nohou. Stejné jako pfi 1écbé klaudikaci (Eddy a
kol. 2001; Holmes a kol. 2003; Levet a kol. 2009) a k detekci lokalnich injekci (Van Hoogmoed
a Snyder, 2002).

3.16 Detekce mastitidy

VétSina prezentovanych aplikaci poc¢itatového vidéni dosud pouzivala standardni nebo
CMOS kamery. Jak jiz bylo uvedeno, existuji také dalsi zajimavé senzory, jako jsou termalni a
hloubkové kamery. Termovizni kamery se béZn€ pouzivaji ve veterinarnich védach jako nastroj
pii klinickém vySetfeni. Snimky lze pouZit k identifikaci rozdild ve vné&jsi teploté/teploté klize,
které¢ mohou souviset se zanétlivym procesem, infekci, nekrozou, stresem a celkovym zdravim.
Ve vyzkumu byla infracervena termografie (IRT) pouzita k identifikaci mastitidy u mlécného
skotu a ovci (Hovinen a kol. 2008; Martins a kol. 2013) a pro digitalni dermatitidu u ovci (Byrne
a kol. 2019), coz ukazuje na schopnost klasifikovat zdrava a klinicky nemocné zvifata. Navic
v kontrolované studii Metzner a kol. (2015) pozorovali, ze IRT byla schopna detekovat zvyseni
teploty vemene ~ 10 h po inokulaci E. Coli. Nicméné se jednalo o klinické studie s omezenym
poctem zvitat, takze stale existuje potifeba vyhodnotit IRT za obecnéjSich podminek farmy.
Zaninelli a kol. (2018) hodnotili vyuziti IRT pro zdravi vemene pomoci dat od vice nez 300
krav ze tii farem. V jejich studii, 1 kdyz byly snimky sbirany ru¢né€, bylo zpracovani zobrazeni
automatizovano pomoci klasického prahu obrazu. V tomto pocate¢nim kroku smérem k
automatizaci hodnoceni zdravi vemene byl vyvinut prahovy model pro klasifikaci zdravi
vemene do dvou kategorii, dosahujici oblasti pod kiivkou (AUC) kolem 0,8. V jiné studii bylo
149 krav z osmi farem klinicky hodnoceno na digitalni dermatitidu a IRT byla hodnocena jako
neinvazivni terénni diagnosticky néstroj pro dojny skot (Alsaaod a kol. 2014). V jejich studii
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byla pozorovana AUC kolem 0,84. Pro klasifikaci na teplotni rozdil od pfednich a zadnich
nohou, coz ukazuje sliby IRT jako nastroje na farmé. Autofi vSak poukazali na to, Zze snimky
byly sbirany ruéné a ze u 11 % krav musela byt data odstranéna kviili nadmérnému znecisténi.
Také stale existuje mnoho komplikaci souvisejicich s variaci a opakovatelnosti méfeni IRT. V
nekterych studiich bylo pozorovano, Ze teplota ktize/povrchu zvitat se miize 1isit podle vnéjSich
faktort, jako je teplota prostiedi, rychlost vétru nebo jiné faktory, jako je umisténi operatora a
kamery a hodnocena oblast téla (Byrne a kol. 2017; Yang a kol. 2018; Scoley a kol. 2019).
Proto byly aplikace IRT naroc¢né a stale jsou obecné zalozeny na poloautomatickém CVS, takze
by mélo byt vynalozeno dalsi Usili na vyvoj metod pro automatizaci a zlepSeni méteni pro
podminky na farmé.

Kunc a spol. (2007) uvedl, ze vemeno S mastitidou ma vysokou teplotu jesté predtim, nez se
objevi klinické ptiznaky. Navic Pezeshki a kol. (2011) zaznamenali zvySeni povrchové teploty
vemene 0 2-3 °C u laktujicich krav po inokulaci Escherichia coli v riznych ¢astech vemene.
Berry a kol. (2003) pozorovali, Ze teplota vemene méfena pomoci termografie mize byt
uzitecnym diagnostickym nastrojem pro detekci mastitidy u mlééného skotu. Martins a kol.
(2013) pouzili termografické snimky jako nastroj k detekci mastitidy u ovci, zejména
subklinické mastitidy. Screening subklinické mastitidy, méfenim povrchové teploty vemene,
ma vysokou prediktivni diagnostickou schopnost podobnou Kalifornskému testu mastitidy
(CMT). Analyza spolehlivosti povrchové teploty pomoci termografie mezi kravami s riznymi
télesnymi a fyziologickymi vlastnostmi zijicimi v riznych podminkach prostiedi v§ak musi byt
stanovena v kazdém piipadé¢ (Polat a kol. 2010).

Automaticky monitorovaci systém mastitidy u dojnic byl vyvinut komeréné pomoci
termografickych kamer detekujicich mastitidu 2 az 3 dny pfed nastupem klinickych ptiznak.
Tento systém ma také varovny systém, ktery signalizuje zvySenou teplotu vemene. Infracervena
technika byla pouzita jako metoda Casné detekce k identifikaci zvifat infikovanych virem
bovinniho virového prijmu (BVDV) a slintavkou a kulhavkou (FMD). Schaefer a kol. (2004)
dospéli k zavéru, ze dosSlo k vyznamnym zméndm teploty oka o n€kolik dni az tyden pred
nastupem dalSich klinickych ptfiznakl infekce BVDV, coZ naznacuje, ze tato techniku se da
pouzit pii vyvoji ¢asné predikce indexu onemocnéni. Teplota paznehti krav infikovanych
virem slintavky a kulhavky byla zkouméana pomoci Rainwater-Lovett a kol. (2009).
Termografické snimky ukazaly vyrazné zvySeni teploty paznehtl zvifat trpicich timto
onemocnénim jeSté pred objevenim se klinickych ptiznakl. Termografii 1ze také pouZit pfi
studiich s jinymi patologickymi stavy, jako jsou muskuloskeletalni afekce, méteni orbitalni
teploty pro v€asné odhaleni onemocnéni telat.

3.17 Detekce ektoparaziti

Tato technika byla také pouzita pro detekci ektoparazitl, ktefi jsou povaZovani za
limitujici faktory pro produkci mlééného skotu. Vzhledem k tomu, ze teplota ektoparazita je
regulovana prostfedim, pokud jsou na povrchu zvifete, jeho tepelny obraz vystupuje z teplejsiho
téla hostitele. Proto 1ze infraervenou termografii pouzit jako néstroj k pocitani téchto paraziti
bez ohledu na barvu srsti zvifete. Termografick¢é snimky v kombinaci s automatickym
pocitacim softwarem byly pouzity k pfesnému urceni stupné zamoieni rohatymi mouchami u
skotu (Dall'Cortivo a kol. 2014).
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3.18 Metabolismus a vyZiva

Bylo navrzeno né¢kolik technik na métfeni produkce emisi metanu u prezvykavci, avSak
tato hodnoceni vyzaduji omezeni zvifat a pouziti invazivnich technik s drahym vybavenim a
vysokymi provoznimi ndklady. Infracervena termografie byla tedy pouzita jako neinvazivni
nastroj pro predikci produkce emisi metanu, protoze je jednodussi nez konvencni metody
(Baowei a kol. 2007; Montanholi a kol. 2008). Dalsi studii vyhodnotili, Ze nejlepsi ¢as je béhem
cirkadianniho cyklu a odpovida poctem termogramt v cCase, tito autofi potvrdili moznost
zvyseni predvidatelnosti krmné UcCinnosti s vyuzitim infraervené termografie, coz muze
sméeiovat v aplikaci této technologie smérem k selekci vykonnéjsiho masného skotu. Toto
nepiimé hodnoceni ti€innosti krmiva bylo levnéjsi a s niz§im prediktivnim limitem ve srovnani
s konvenénim méfenim piijmu krmiva.
Studie energetického metabolismu ukézaly, Ze produkce hovéziho masa je efektivnéjsi s
niz§imi tepelnymi ztratami (Castro Bulle a kol. 2007) a produkci metanu (Hegarty a kol. 2007),
proto maji vykonngj$i zvifata nizsi povrchovou teplotu téla ve srovnani s méné vykonnymi
zvitaty.
Také pfi produkei kufat byla termografie pouzita k identifikaci metabolické aktivity a pfijmu
krmiva méfenim povrchové teploty ptaki (Ferreira a kol. 2011; Nascimento a kol. 2014).
Malheiros a kol. (2020) pozorovali, Ze snizenim okolni teploty z 35 na 20°C doslo ke snizeni
kloakalni a povrchové teploty u 7dennich kurat.

3.19 Hodnoceni adaptabilility na teplo

Hodnoceni adaptability a tolerance vi¢i teplu je dano predev§im meéfenim
fyziologickych parametrd, jako je télesna teplota a dechova frekvence (Costa a kol. 2015). K
vyhodnoceni téchto parametrli je vSak Casto nutné zvife znehybnit, coz miize zplsobit velky
stres kvuli manipulaci (Mazieiro a kol. 2012). Termografie tak vznikd jako neinvazivni a
vzdaleny nastroj pro odbér vzorki, ktery mize pomoci pii identifikaci stresu zvifat.
Termografické snimky mohou naznacovat zmény v prutoku krve vyplyvajici ze zvySené télesné
teploty souvisejici se stresovymi podminkami prostiedi. Teplota specifickych oblasti zvifete,
jako jsou oci, krk, tlama, zebra, zad’, slabina, bficho, stehno, holeni, vemeno a chodidlo byli
ziskané pomoci infracervené termografie a vedli k predikci fyziologickych parametrti a stresu
u hospodaiskych zvitat (Montanholi a kol. 2008; Luzi a kol. 2013; Soerensen a kol. 2014;
Weschenfelder a kol. 2014). Infracervené termografické méfeni télesné teploty z o¢ni oblasti
prasat pred poradzkou se ukdzalo jako slibna technika k ptfedpovédi zmén dualezitych znaki
kvality masa (Weschenfelder a kol. 2013). Paim a kol. (2012) pozorovali, ze teploty ziskané
infraCervenym termografem z tlamy, krku a zad¢ byly dobrymi ukazateli podminek prostiedi a
tepelné pohody jehnat; tyto body zvifeciho téla jsou povazovany za preferované pro méieni
tepelné situace zvitete.

3.20 Rozpoznani prasklych vajec na zakladé strojového vidéni

Vzhledem k tomu, ze praskliny na skofapce jsou obtizné¢ rozpoznatelné kvili okolnim
zvyraznénym tmavym skvrnam na povrchu vejce pod osvétlenim, byla navrZzena nova metoda
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identifikace prasklin na zaklad€ strojového vidéni. Po analyze charakteristik prasklin na
obrazku vejce pod osvétlenim zezadu byl pouzit negativni Laplacidniv Gausstiv operator k
efektivnimu zvyraznéni prasklin. Poté byl piijat algoritmus prahovani hystereze k ziskani
spravnych prahovych hodnot, které eliminovaly irelevantni tmavé skvrny v binarnim obrazu
vajec a a zajistily kontinuitu trhlin. Nakonec byl pouzit vylepSeny index LFI (Local Fitting
Image) k odliSeni oblasti trhliny od oblasti s nespravnym oznacenim (Guanjun a kol. 2019).
Aby se zvyraznily praskliny na povrchu vajec, vyzkum zaloZeny na strojovém vidéni obecné
pouziva podsviceni. Vzhledem k tomu, Ze vejce by byla pted vstupem do zpracovatelské linky
vycisténa, povrch vajec by se béhem detekce trhlin nezbarvil. Podsviceni vSak také zvyraznuje
tmavé skvrny na skotapce, coz zté¢zuje detekci prasklin. Tento ¢lanek pouzil komeréné dostupna
slepi¢i vejce jako studijni objekty, jejichz snimky byly pofizeny pii podsvicenim. Negativni
LOG (Laplacian of Gaussian) operator byl pouzit ke zvyraznéni existujicich trhlin na povrch
vajec. Poté byl ziskan binarni obraz metodou hystereze prahovani. Nakonec byla oblast trhliny
identifikovana pomoci parametru tvarového znaku vylepSeného indexu LFI (Local Fitting
Image). NavrZzend metoda byla ovéfena experimentem s mirou identifikace rozbitych vajec
92,5% (Guanjun a kol. 2019).

Obrazek 3 | Vajic¢ka z pohledu kamery a segmentace s pevnou velikosti. Pfevzato od Guanjun
a kol 20109.

3.21 Welfare

Precizni chov hospodaiskych zvitat vyuziva vyvoj informacénich technologii pro chov
hospodatskych zvitat ke zvySeni a zajiSténi produktivity, zdravi a dobrych Zivotnich podminek.
Takové IT jsou ur€eny k automatickému a kontinudlnimu sledovani parametrti zaloZenych na
zvitatech nebo prostredi v realném case pro jednotliva zvifa (Berckmans 2017) Vytvaieni
»digitalnich reprezentaci* zvifat, kterd ma zlepsit sledovani zvifat tim, Ze zeméd€lciim poskytne
dilezité informace o jednotlivych zvifatech (Norton a kol. 2019) Resenim pro automatizaci
hodnoticich opatfeni by tedy mohla byt IT vyvinutéd v oblasti vyzkumu precizniho chovu zvirat.
Ackoli se mtize zdat nepravdépodobné, ze farmy napfi¢ regiony a zemémi budou mit
nainstalované dostate¢né podobné systémy, aby mohly pouzivat vzdalené hodnoceni pro ucely
certifikace. Precizni chov vyZaduje vysokou troven spoluprace mezi vyzkumnymi obory a
specialisty véetné biosystémovych inzenyrii, datovych védcti, védcii zabyvajicich se zvifaty a
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etologti (Norton a kol. 2019). Proto je dilezité porozumét obecné terminologii v oboru. Obecné
pojmy zahrnuji cilovou proménnou, zlaty standard, proménnou vlastnosti, terénni data a
oznaceni (Norton a kol. 2019; Berckmans 2013). Pro monitorovani welfare je cilova proménna
pfimo spojena se studovanou problematikou welfare a mize byt méfena validovanym zlatym
standardem. Zlaty standard je v8ak omezeny, protoZe jej nelze méfit nepietrzité a v realném
Case. Pro nepiimé méteni cilové proménné, napt. vykonu, je tedy zapotiebi proménna funkce
agresivniho chovani. Proménna funkce je extrahovana z terénnich dat shromazdénych
prostfednictvim senzort, jako jsou kamery, mikrofony nebo senzory ptipojené ke zviteti. Jsou
vyvinuty dva algoritmy; jeden pro extrakci funkce proménné z dat pole, coz vyzaduje podrobné
oznaceni dat pole, a jeden pro pfifazeni proménné funkce k cilové proménné, kterd vyzaduje
méteni zlatého standardu. Vyvoj systému precizniho chovu pro konkrétni problematiku welfare
tedy muze byt v riznych fazich vyvoje v zavislosti na tom, zda je studovana proménna funkce
nebo cilova proménna (nebo oboji) a zda je systém vyvijen, ovéfovan nebo implementovan.
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4 Zaveér

Precizni zemédé@lstvi pfinasi celou fadu nastroji vyuzitelnych Kk optimalizaci fizeni
stada, tedy ke zlepsSeni zdravotniho stavu, produkci, reprodukci a welfare chovanych zvitat. Na
trhu se nachazi velké mnozstvi monitorovacich senzori pomoci, kterych miize chovatel piesnéji
detekovat mastitidy, dermatitidy, mize sledovat fenotypizaci u zivych zvifat, problémy
s koncetinami, metabolické poruchy, ektoparazity, rozpoznani prasklich vajec nebo muze
detekovat samotné projevy chovani (projevy agresivniho chovani). Pro vyuziti téchto informaci
se predpokladé nutnost zajmu o praci S daty, coz v pocatku vede ke zvySeni pracovniho zatiZeni.
Tyto technologie nahrazuji lidskou praci, ale je tieba zminit, Ze ani nejlepsi technologie plné
nenahradi ¢lovéka. Vzdy je vhodnéjsi, aby si chovatel sva zvifata kontroloval individuéln¢ a
tyto technologie bral pouze jako dopln€k. Ackoliv se jedna o pomérné novou technologii,
vyuziti umélé inteligence predstavuje budoucnost v chovu hospodaiskych zvitat. Zpracované
téma je aktudlnim tématem zivoc¢isné vyroby. Pro jeho zdokonaleni a snazsi implementaci do
velkochovu je zapotiebi dalsi vyzkum.
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6 Seznam pouzitych zkratek a symboli

AUC - Area Under Curve

BCS - Hodnoceni télesné¢ho skore

BVDV - Boivine viral diarrhea virus (Virus bovinniho virového prijmu)
CCD - Charge-coupled device

CMOS - Complementary Metal-Oxide Semiconductor
CMT - Kalifornskému testu mastitidy

CVS - Concurrent Version Systém

DXA - DualEnergy X.Ray Absorptiometry

FIR - Vzdalené infracervené zareni

FMD - Foot and mouth disease (Slintavka a kulhavka)
IR - Infracervené zatreni

IRT - Infracervena termografie

ISO - Mezinarodni orfanizace pro standardizaci

IT - Infradervena technologie

LFI - Local Fitting Image

LOG - Laplacian of Gaussian

MIR - Stfedni infracervené zafeni

NIR - Blizk¢ infracerveni zaieni

PFD - Polarni Fourierovy deskriptory

PFD - Polarni Fourierovy deskriptory

PSD - Deskriptory polarniho tvaru

PSD - Deskriptory polarniho tvaru

ROC - Receiver Operating Characteristic

SDK - Software Development K

SSM - Site-Specific management
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