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Anotace

Bakalaiska prace se zabyva metodami strojového vidéni a neuronovymi sit€émi za
ucelem detekce a spocitani vyskytu klestika vceliho na podlozce vyjmuté ze
dna vc¢eliho ulu. V praci je provedena reserSe klasickych metod strojového vidéni
vybranych pro detekci objektti a konvolu¢nich neuronovych siti, spolu s jejich
implementaci. Nad klasickymi metodami a neuronovymi sitémi jsou provedeny
experimenty, které jsou vyhodnoceny s ohledem na moznou inspiraci vysledky pro

vytvoreni mobilni aplikace.
Annotation

This bachelor’s thesis is dealing with methods of computer vision and use of
convolutional neural networks for the purpose of detection and counting the Varroa
destructor on the pad removed from the bottom of the beehive. A research of such
methods and convolutional neural networks is done together with an implementation.
Experiments are performed and the results are made with the vision of using the results

of this thesis for creating a mobile phone application.
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1 Uvod

Tempo rozvoje techniky a inteligentnich zafizeni, za nckolik poslednich dekad,
narostlo takovym zplisobem, Ze se v dneSni dobé nachéazi pouziti vypocetnich
riznych (nejen védeckych) odvétvich. Uplatiuji se Vv dopravé, v medicing, pii
automatizovaném vyhodnocovani 1ékaiskych snimkut, v geografii a velkou oblast
vyuziti nachazi i v biologii. Konkrétn¢ i v takovych, po technické strance okrajovych
oblastech, jako je naptiklad vcelafstvi. Jsou hnacim motorem ve zdokonalovani prace
s nimi a prostiedkem k zautomatizovani ¢innosti.

Prace vznikala ve volné navaznosti na projekt vytvofeni inteligentniho vceliho
ulu, ktery je realizovan v ramci projektu Strategie AV 21, Rozmanitost Zivota
a zachovani ekosystémti (ROZE) na Biologickém centru AV CR, v. v. i.
v C. Budg&jovicich. Projekt fesi technickou konstrukci véeliho tilu pro sbér a néslednou
analyzu dat pomoci senzort, pro snimani vlhkosti, teploty, hmotnosti Glu, zvukovych
zdznamu vcel, a vytvoreni potfebného softwaru pro zpracovani a ukladéani dat.

Tato prace se podle provedené reSerSe jako prvni zabyva tématem detekce
a spocitanim klestika véeliho na spadové podlozce pomoci kombinace klasickych
metod strojového vidéni a neuronovych siti. Pomoci klasickych metod jiz byla na trhu
uvedena aplikace podobného razu, avSak pfed kazdym pofizenim snimku je nutné
nastavit klicové parametry, €ili postradé generalizaci, a i tak jeji usp&Snost neni zdaleka
optimalni. Experimenty v téchto oblastech popsané v praci, mimo jiné, ukazuji, Ze za
pomoci vhodné kombinace algoritmli pro zpracovani obrazu a konvolu¢nich
neuronovych siti 1ze roztoCe detekovat a spocitat bez nutnosti velkého vypocetniho

vykonu, ¢i velkého asového intervalu vyhodnocovani.
1.1 Motivace

Klestik véeli (Varroa destructor) je v soucasnosti nejvaznéjsi onemocnéni véel. Jeho
vcasna detekce, kterou se tato prace zabyva, je pro 1éCeni véelstev a zabranéni jejich
vymirani klicovym tématem. Znalost poctu jedincii klestika vceliho ve vcelstvu

umoziuje véelafi nalézt spravnou zootechniku k jeho potlaceni.



Vcelafstvi v naSi spolecnosti sehrava dilezitou roli pfiopylovani rostlin
a zemédelskych plodin, které tvoii vice nez 30% globalni produkce potravin,

udrzovani rozmanitosti nasi ptirody a ma pro nés i kulturni vyznam [1].
1.2 Cil prace

Cilem prace je prozkoumat metody, zaloZené na klasickych metodach i neuronovych
sitich, které by umoznily strojové zpracovani a spolehlivé vyhodnoceni snimku spadu
na podlozce v ulu. Takové vyhodnoceni by mélo vést k detekci pocétu roztocu.
V piipad¢ tspésné implementace je mozné se inspirovat vysledky prace pii tvorbé
mobilni aplikace, urenou pro analyzu spadu, kterd by vcelaitiim uleh¢ila a zrychlila
rozhodovéni o 1éCeni vcelstev. Pro naplnéni hlavniho cile prace je nezbytné splnit

nékolik dil¢ich ukolu:

e Provést resSersi danych metod
e Navrhnout feSeni zalozené na zaklad¢ reserse
e Provést experimenty nad navrzenymi feSenimi

e Vyhodnotit experimenty s ohledem na pfesnost a vypocetni ¢as



2 Analyza problému

Rozto¢ Klestik vceli byl do Evropy zavleCen z Asie a vcela medonosna (Apis
mellifera L.) se mu nedokaze dostate¢né branit [2].

Samicky roztoce jsou diky jejich specifickému eplipsovému tvaru, velikosti (1,1 —
1,5 mm dlouhé¢ a Siroké 1,5 — 1,9 mm) a barvé (¢ervenohnédé az hnédé lesklé zbarveni)
na spadové podloZce rozpoznatelné pouhym okem, uvnitf Glu vSak povrch téla roztocCe
témet dokonale splyva s povrchem vceliho téla. Hibet roztoce, jak je vidét na
obazku 1, je pokryty tvrdym Stitem, ktery kryje celé télo spolu se ¢tyfmi pary koncetin

a ustnim ustrojim.

SE LM LEI 4.0kvV X60 WD 16.0mm  100um

Obrazek 1: Klestik véeli (Varroa destructor). Skenovaci elektronova mikroskopie,
méfitko 100 um (Foto V. Kristifek).

Roztoc se vyviji na véelim plodu, kde pted jeho zavickovanim pronikne samicka
do buiiky a s odstupem péar dni do ni naklade vajicka. Prvni se vylihne samecek a poté
samicky, které samecek nésledné oplodni. Samecci po spafeni uhynou a samicky se
ptichyti na dospélou v¢elu a spolu s ni opusti buniky. Ve véelstvu jsou nejvice nakazeni
trubci, ktefi roztoCe prelétadvanim zanasi 1 do jinych vcelstvech. Vice nezli samotna
pritomnost vét§iho mnozstvi samicek roztoce ve vcelstvu, jsou problémem virova
onemocnéni, které klestik na véely pfenasi. S vétsim poctem roztoct Sance virovych
onemocnéni stoupa [2].

Vcasna diagnostika kleStika vceliho je klicovd pro zamezeni zvySeni poctu

rozto¢u ve veelstvu. Rozto¢ je kvuli stisnénému prostoru ve véelim tlu téZko technicky



detekovatelny, ale v¢ely se ho snaZzi ze svého téla svépomoci strhavat a klestik pada
na spadovou podlozku. Jejim vyjmutim z alu (obrazek 2), mizeme, aplikaci vhodnych
metod, spocitat mnozstvi jeho vyskytu, které je pro véelafe dilezitym méfitkem pii

dalSich postupech 1é¢eni.

Obrazek 2: Spad klestika v¢eliho na podloZce (pro ptiklad je jeden expemplaf oznacen
Sipkou).



3 Zpracovani obrazu

Dnesni doba zaznamenala vyrazny pokrok pti zpracovani obrazii pomoci pocitacovych
nastroji. Algoritmy zpracovavajici obraz jsou dnes jiz béznou soucasti naseho zivota,
at’ je to analyza fotografii na socidlnich sitich, za uc¢elem ziskani informaci o uzivateli
a naslednému aplikovani cilené reklamy. Védecké a vyzkumné oblasti analyzuji
fotografie ve snaze objeveni novych hvézd, ¢i vesmirnych utvard. V lékafstvi jsou
rentgenové / ultrazvukové snimky zkoumany za lep$i diagnostikou pacienta
a hledanim abnormalnich utvart v lidském téle. Stale se vSak vyskytuji oblasti, kde
ma lidské vnimani navrch oproti tomu strojovému, ale pravé v téchto ptipadech se
vyvojafi systému snazi o dosazeni vysledk, diky kterym by mohlo byt lidské vnimani
posunuto kuptedu a piedcilo tak naSe biologické predpoklady.

Zpracovani obrazu pro rozpoznavani objektli se obecné skladd ze Cctyt
nasledujicich funk¢nich blokd, které 1ze metodicky fesit i samostatné [3]:

* Snimani obrazu

* Pfedzpracovani a segmentace obrazu

* Popis objektt a jejich vlastnosti

* Klasifikace objekti

Nasledujici podkapitoly popisi nékteré principy téchto funkénich blokli a metody,
které byly pro tuto praci pouzity. Snimani obrazu je z velké ¢asti predur¢eno pouzitou
technikou, ktera je rozebrana v nasledujici podkapitole. Popis objektii a jejich

klasifikaci v této praci fesi neuronové sité, z téchto divodt zde nebudou obsazeny.
3.1 Porizovaci technika

Bylo poftizeno 75 snimki z podlozek ulii n€kolika vcelnic a dal§ich 265 snimki bylo
nasimulovano pomoci ndhodného rozmisténi roztocd, mély a dalSiho spadového
odpadu. To bylo provedeno na papirové, plastové, dievéné podlozky a snimano pii
ruznych vzdalenostech ¢i s mirnou destabilizaci obrazu pofizovaciho zatizeni.

Pro pftibliZzeni se Sirokému spektru koncovych uzivateli byly snimky potizeny
tfemi riznymi zafizenimi, od mobilnich telefonl po digitalni fotoaparaty. 100 snimki
bylo pofizeno digitalnim fotoaparatem Nikon D6100 s rozlisenim 4633*3633

(obrazek 1 je ofezanym snimkem pofizenym timto fotoaparatem). 80 snimkd bylo



pofizeno mobilnim telefonem iPhone 5s 2400*1260 a 60 snimkti bylo pofizeno za uziti

mobilniho telefonu Lenovo A536 se stejnym rozlisenim, jako u pfedchoziho zafizeni.
3.2 Predzpracovani obrazu

Metody ptedzpracovani obrazu obecné slouzi k usnadnéni nésledného zpracovani
obrazu. Cilem téchto metod je potlacit Sum, ktery vznikl pfi vytvaieni obrazu, odstranit
zkresleni podédéné vlastnostmi snimaciho zafizeni a snimanych objektl, zvyraznéni
nebo potlaceni specifickych rysi objektt [3].
praci, patii:

a) Pfevod na stupné¢ Sedi.

b) Zména barevného modelu (HSV)

¢) Redukce Sumu, zaostfeni obrazu

d) Filtrace

3.2.1 Barevny model HSV
Barevny model HSV, nékdy oznacovan jako HSB, je v porovnéni s jinymi barevnymi
modely, jako je RGB a CMYK, nasemu chapani barev nejblizsi [4, 19]. Sklada se také
ze tii slozek, avSak na rozdil od ostatnich modelt je v ném informace o barvé obsaZena
Vv prvni slozce nazyvané odstin (H, hue). Konkrétni odstiny barev jsou zde obecné
vyjadieny uhlem od 0 do 360 stupnti (pii pouziti knihovny OpenCV to je 180), tihel
pak reprezentuje prevladajici spektralni barvu. Druhou slozkou je sytost
(S, saturation), ktera je urovana v rozmezi hodnot od 0 do 1 a znaci Cistotu dané
barvy. Tteti a posledni sloZkou je hodnota jasu (V, value), pohybuje se mezi hodnotami
0 az 1 a udavd mnozstvi bilého svétla. Samotné grafické vyjadfeni modelu je
ilustrovdno na obrazku 3.

Nespornou vyhodou pii praci s timto modelem je mozZnost oddéleni jasu a sytosti
a prace s nimi bez ohledu na barevny ton. Pfi pouziti knihovny OpenCV pro préci
s timto modelem je uzivano k ptfevodu mezi soustavami RGB (OpenCV vyuzZivda BGR)

a HSV prikazu BGR2HSV respektive HSV2BGR.



Green Yellow

Cyan Red

Obrazek 3: Barevny model HSV. Zdroj: [19]

3.2.2 Redukce Sumu v obraze

Sumem rozumime pravidelné & nahodné narudeni obrazové funkce f(i, j) = Xij,
popisujici idealni reprezentace zachycené scény [5]. Snimanim fotoaparatem obvykle
vznikd barevny ndhodny Sum, zptsobeny CCD/CMOS snimacem pouzité¢ho zatizeni.
Tento efekt je casto umocnény pomoci pouzité komprese obrazu (napiiklad
format .jpeg). Za ucelem zmirnéni této degradace obrazu, pii zakladnim zpracovani,
jsou ve vétsiné piipadt pouzity linearni filtry (Gaussovo vyhlazeni) a rank-order filtry

(medianovy filtr), které byly vyuzivany i v této praci.

Gaussovo vyhlazeni vychdzi z Gaussovy funkce vyjadiené ve dvourozmérném
prostoru jako:

x2+y2

G(xy) = s e 202 @

Tato funkce je diskretizovana na podobu konvoluéniho jadra (nejcastéji rozméry
3x3, 5x5, ¢i 7x7) a aplikovana na obrazovou funkci. Jejim vysledkem je rozostreny
obraz, ktery je zbaven Sumu kamery. Obcasnym pouzitim vSak ¢astecné pfichazime
0 informace obsazené v obrazu, jako je predev§im snizena ostrost obrazu na hranach

objektu [5].



Medianovy filtr obrazovou funkci vyhlazuje za pouziti vypoctené hodnoty medianu
ve stanoveném okoli (Casto 3x3, 5x5), vysledek je poté prifazen centralnimu bodu
okoli. Oproti Gaussovému vyhlazeni je vhodnéjsi k odstranéni ndhodného Sumu,
jelikoz zachovava vyznamné hrany a odstrafiiuje pouze drobné lokalni zmény

V obrazové funkci [5].

3.3 Segmentace obrazu

A4

0 analyzu vedouci k rozdé€leni obrazu do ¢asti odpovidajicich objektiim, které jsou
bodem z4jmu Vv dal§im pribéhu zpracovani. Vysledkem segementace by mél tedy byt
soubor oblasti, které odpovidaji objektim ve vstupnim obraze. Jednd se pak
0 tzv. kompletni segmentaci, kterd vyuziva vyssi urovné zpracovani, zalozené na
riznorodych obrazi [6]. V této praci je pro obecnost vyuzivana ¢aste¢na segmentace,
nazyvand také segmentace prahovanim, kterd je zaloZena na pricipu homogenity
obrazovych vlastnosti (napt. barva, jas) uvniti segmentu.

Prahovani je transformace vstupniho obrazu na vystupni, ¢asto binarni obraz, kde
je objektiim, které maji vétsi hodnotu nezli préh, pfifazena 1, ostatni objekty (pozadi)

maji pfitazenou hodnotu 0. Takto popsané prahovani se nazyva prosté.

3.4 Knihovna OpenCV

OpenCYV je zkratkou pro Open Source Computer Vision Library. Je nejvice rozsifenou
knihovnou, kterd obsahuje algoritmy pro zpracovani obrazu a disponuje také velmi
propracovanou dokumentaci. Knihovna ma modularni strukturu, jedna se o to, Ze se
jednotlivé  moduly vénuji riznym  problematikdm  zpracovani  obrazu.
Nejpouzivangj$simi moduly jsou ty, které slouZzi pro zpracovani fotografii, videa a pro
generovani vystupt v podobé jednoduchych grafickych uzivatelskych rozhrani.
Knihovna lze ptelozit na témét vSech operacnich systémech a je dostupna pod
BSD licenci, to znamenda, ze je volné¢ pouzitelnd ke komerénim i akademickym
potiebam [7]. K praci s touto knihovnou lze vyuzit vicero programovacich jazykd,

Vv piipad¢ této prace se bude jednat o jazyk Python.



4 Neuronove sité

Biologické struktury neuronti u Zzivych organismt inspirovaly vznik umélych
neuronovych siti. Tyto pocitaové modely nachazi uplatnéni v ulohach z oblasti
pocitatového vidéni, strojového prekladu, rozpoznavani te¢i, ¢i rtznych druhii
klasifikace. Zakladnim prvkem je zde také neuron, jedna se vSak o matematicky
model neuronu biologického (obrazek 4).

Do umé¢lého neuronu je napojen urcity pocet vstupi. Jednotlivé vstupy jsou
obecné reprezentovany Cisly z mnoziny redlnych Cisel. Pocet vstupl lze chépat jako
vstupni vektor x = (x1, x2, x3, ..., xn). Kazdy vstup je Vv prvni fadé vynasoben
odpovidajici vahou, ty lze taktéz chapat jako vektor w = (wl, w2, w3, ..., wn). Tyto
vstupni hodnoty jsou dale seCteny a v ptipad¢ existence skalarni veli¢iny v neuronu
tzv. biasu je k tomuto souctu vstupl pficten jesté bias. Dale je v neuronu obsaZzena
prechodova funkce, jejiz vystupem je vystup celého neuronu. Ta je definovéna

vztahem 2 [8].

N
y = f(z WiX; +b> )

X,

f(x) _y

HHIIII!
:]E"'.

b

Obrazek 4: Matematicky model neuronu.

Neurony jsou spojeny do vrstev, které dalsim propojovanim, na zakladé zvolené
architektury, vytvaii neuronovou sit. V této praci jsou pouzity sité uéené pomoci
tzv. supervised learningu, tedy udeni s ucitelem, kdy jsou siti predkladany vzory

z trénovaci mnoZiny, reprezentujici data, kterd se ma sit’ naucit zpracovat. Ocekavany



vysledek je pak opakované porovnavan s odezvou sité a vahy spolu s biasem jsou na
zaklad¢ tohoto porovnani upravovany tak, aby se vystup sité o¢ekavanému vysledku

ptiblizil [9]. Jednu tuto iteraci nazyvame epochou.
4.1 Konvolucni sité a jejich parametry

Konvolucni sité jsou slozeny ze zietézenych individualnich blokt, které plni rozdilné
ulohy. Tyto stavebni bloky jsou nejCastéji oznaCovani jako vrstvy konvoluéni

neuronove site.
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Obrazek 5: Tlustraéni schéma konvolu¢ni sité!.

Jak je mozné pozorovat na obrazku 5, neuronové sit€ mohou mit obecné libovolny
pocet skrytych vrstev. Sit¢ miizeme pii vétSim poctu té€chto vrstev oznacit za hluboké.
Neni vSak udana ptesnd hranice, kterd by rozliSila hluboké uceni od mélkého.
Hovotime-li tedy o hlubokych sitich, rozumime ty, které vykazuji vétsi miru slozenych

vrstev nezli je u klasickych metod strojového uceni obvyklé [9].

4.1.1 Konvolucni vrstva

Konvoluéni vrstva je vyuzivana k extrakci pfiznakia (hrany, rohy, zména barvy atd.)
(z anglického features) z obrazu [10]. Tvoti ji filtry, ¢tvercové matice, S nastavenymi
vahami. Pomoci téchto filtri se vypocita konvoluce nad celym obrazem a vysledkem
je mapa piiznakt. Pocet téchto map je roven poctu filtri, které se v konvoluéni vrstvé
pouziji. Ptfi vypoctu konvoluce se filtr mize po obraze pohybovat krokem o urcité

velikosti, nejcastéjSim pouzitim je velikost 1, kterd zachovava velikost vstupu.

1 Zdroj: https://cdn-images-1.medium.com/max/800/1*NQQiyY qJJj4PSY AeWvxutg.png
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V prubéhu definovani vrstvy se téz urcuje velikost pouzitého filtru, typicky se voli

rozméry pomoci lichych ¢isel jako 3x3, 5x5 ¢i 7x7.

4.1.2 Nelinearni vrstva

Nelinearni vrstva (Non-Linearity layer) udava na vystupu aktivaéni mapu, ktera byla
spocitana aplikovanim aktivacni funkce na kazdy prvek vstupu. Nejoblibenéjsi funkci
je v konvoluénich sitich usmérnéna linearni funkce (rectified linear unit, ReLU),

definovana vztahem 3[10].

f(§) = max(0,9) ©)

Z rovnice vyplyva, ze zaporné hodnoty pfiznakové mapy jsou nahrazeny nulou.

Pro derivaci ReLU plati:

fo ={yhet Yy @

kde 0 je prah, jehoz hodnota je obvykle 0.

fot
fo)=y

v

JF»=0 y

Obrazek 6: Aktivacni funkce ReLU?,
U konvolu¢nich siti 1ze dale pouZit jako aktiva¢ni funkci hyperbolickou tangentu,
nebo sigmoitu, experimentalné bylo vSak zjisténo, Ze pii pouziti ReLU je trénovani

sit€¢ n€kolikanasobné rychlejsi [9].

4.1.3 Pooling vrstva
Pooling vrstva patii mezi vrstvy, které nepouzivaji zadné neurony ¢ili slouzi primarné
K upravé dat, které jsou mezi sebou piredavany dvéma jinymi vrstvami. Pouziva se na

podvzorkovani vstupu, to slouZzi ke sniZeni velikosti map piiznakd.

2 Zdroj: https://blog.acolyer.org/delving-deep-relu-jpeg/
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Max pooling aplikuje filtr na vstup a jako vystup uda nejvétsi Cislo v oblasti,
spadajici do ¢tvercového pole filtru (jak je znazornéné na obrazku 7) o urcené
velikosti, nejcastéji 2x2, a kroku, ktery fika o kolik bodii se musi pole posunout pro
ziskani dal$iho bodu vysledku, téZ nejcastéji 2 [10]. Slouzi k tomu, aby se piedeslo
jevu pretrénovani sité, kdy je sit’ velmi dobfe naucena na trénovacich snimcich, ale
nedokaze dobie klasifikovat testovaci snimky, tedy ztraci schopnost generalizace.
Dalsim uzitim je snizeni ¢asové a pamétové narocnosti sit€¢ pomoci snizeni rozliSeni
vstupt.

Single depth slice

% 111124
max pool with 2x2 filters
586N 7 | 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 e 3|4
1 | 2 |
L 4

Obrazek 7: Fungovani max pooling vrstvy. Zdroj: [10]
4.1.4 Dropout vrstva

Dropout vrstva slouzi k snizeni pfetrénovani konvolucni sité a leps$i generalizaci
pfiznakl. PouZzitim této vrstvy se v prubchu kazdé iterace uceni, pomoci parametru
pravdépodobnosti, ndhodné¢ deaktivuji nékteré neurony [11]. Tim se dosahne toho, ze

sit zapomene Cast vlastnosti, kterou se dfive naucila. Princip je zndzornén na

obrazku 8.

7N 7AW
)

(A0
N 7ANY
e W) )‘Q“"

a .A’Ak )
NN d

antios o K :
":ﬁ éz'f“‘:i:«.l\
/ N/

Obrazek 8: Fungovani Dropout vrstvy®.

3 Zdroj: https://sefiks.com/2018/03/19/handling-overfitting-with-dropout-in-neural-networks/
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4.1.5 PIné propojena vrstva

PIné propojena vrstva (Fully Connected layer) slouzi k tomu, aby vyuzila toho, co se
sit’ naucila, na uréeni pravdépodobnosti zafazeni snimku do jednotlivé tfidy [11]. Jiz
podle nazvu je zfetelné, Ze vSechny neurony této vrstvy jsou propojené s kazdym
neuronem z vrstvy piedchdzejici. Pti klasifikac¢nich ulohach se kombinuji naucené
vlastnosti, za ucelem urceni kategorie snimku. To je diuvod, pro¢ ma posledni plné

propojena vrstva pocet kanal roven poctu kategorii.
4.2. Architektury konvolu€nich neuronovych siti

V této sekci jsou popsané nékteré tispésné architektury neuronovych siti.

LeNet

Prvni uspésnd implementace konvolu¢ni neuronové sit€¢ byla vytvofena Yann
LeCunem [12]. Byla primarné navrzena pro rozpoznavani znakd v dokumentech.
Posledni verze, LeNet-5, je tvofena osmi vrstvami — vstupni vrstvou, nasledovanou
dvémi konvoluénimi vrstvami, doplnénymi o podvzorkovavaci vrstvy a nakonec dvé

plné€ propojené vrstvy Ustici do vystupni vrstvy.

AlexNet

Tato sit’ byla pfedstavena v roce 2012 Alexem Krizhevskym se kterou vyhral soutéz
ILSVRC, coz bylo zdsadnim prilomem pro vyzkum konvolu¢nich neuronovych siti.
Oproti LeNet méla tato architektura, vice vrstev a neuronti. Déle je specialni tim, ze
méla po sobé jdoucich ne€kolik konvoluc¢nich vrstev, bez nasledovani podvzorkovaci

vrstvou, coZ bylo do té doby neobvyklé [13].

GoogleNet

V roce 2014 vyhral ILSVRC Szegedy et al. s architekturou GoogLeNet. Zasadni pfinos
této architektury byl v tzv. Iception Module (obrazek 9), pomoci kterého se rapidné
snizil pocet parametri sit¢, GoogLeNet méla jen Ctyfi miliony parametri oproti
AlexNet se Sedesati miliony [14]. Jednd se o paralelni kombinaci 1x1, 3x3, 5x5
konvoluénich filtri, s pfedzpracovdnim pomoci 1x1 konvoluce pro redukci mnoZstvi
ptiznakti. Vyhodou je to, ze se nemusime mezi pouzitymi rozméry filtri v jednotlivych

vrstvach rozhodovat, ale nechame rozhodnout sit’, které ptiznaky vyuzije [15].
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5x5 3x3 1x1
1 i i -
1x1 1x1 Pool X
Base

Obrazek 9: Schéma Iception modulu. Zdroj: [14]
VGG

Tato sit’ byla vyvinuta pomoci Karena Simonyana a Andrewa Zissemana na Oxfordské
univerzité a na ILSVRC obsadila v roce 2014 druhé misto. Ti ve svém ¢lanku z roku
2015 ptedstavili sérii experimentd na kterych demostruji, Ze hloubka sité¢ ma zdsadni
vliv na rychlost [16]. VGG méla vrstev celkem Sestnact. Dale vyuzivala
V konvolué¢nich vrstvach filtry o velikosti kernelu 3x3, tedy o mnoho mensi nezli

AlexNet.

ResNet

Tato sit’ vyhradla ILSVRC vroce 2015. S nartstajici hloubkou sité, pro presnéjsi
klasifikaci, vzinkl problém zhorSeni trénovaci a testovaci chyby. Za pomoci
experimentll se zjistilo, ze sité s vétSim poctem vrstem dosahuji vyssi chybu neZzli sité
s nis§im poctem vrstev [17]. Autofi ¢lanku z roku 2015 [17] navrhli rezidualni blok

(obrazek 10), ktery je zakladnim stavebnim blokem této sité.

X
weight layer
Flx) relu
h ! I w K
weight layer identity

Flx)+x

Obrazek 10: Rezidualni blok. Zdroj: [17]
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Budeme-1i mit x jako vstup do podsité a jeji vystup bude H(x). Zbytkovou funkci
tim padem bude rozdil mezi nimi F(x) = H(X) — x, ptivodni funkce je tedy vyjadfitelna
tvarem H(x) = F(x) + X. Piestoze miZeme oba zapisy zaménit, slozitost optimalizace

je pii trénovani zbytkové funkce odlisna [17].
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5 Navrh reSeni

Pfi navrhu feSeni se postupovalo ve tiech rovinach, to z oblasti strojového vidéni

I neuronovych siti (obrazek 11).

Friprava _ Detekce
pro detekci
p

p

“

Vstupni Predzpracovani 1. Pouziti Klasickych
obraz obrazu metod
\. r
s hy /
2. Pougiti
[~ »  pieduéenych Vistup
hlubokych siti
A o
3.
v s Ty
pﬁiﬁgﬁg ':;EQ:“L:I PouZiti navrzenych
. S architektur
pomoci klasickych . .
neuronovych siti
metod L .

)

Obrazek 11: Schéma piistupu k FeSeni problému detekce.

Pro veSkeré programovani bylo vytvofeno virtudlni prostfedi Vv programu
Annaconda3, pod opera¢nim systémem Windows 64-bit, s pouzitim programovaciho
jazyka Python ve verzi 3.6, ktera byla zvolena diky kompatibilit¢ s frameworkem
Tensorflow (ku piikladu Python 3.7 prozatim podporovan neni) a vysoké dostupnosti
knihoven pro analyzu dat a zpracovani obrazu. Pro praci s klasickymi metodami byla

uzita knihovna OpenCV (popsana v kapitole 3.2) ve verzi 4.0.0.21.
5.1 Klasické metody

U klasickych metod bylo knavrhu pfistupovano prvotnim zkouméanim metod
pfedzpracovani obrazu, za uc¢elem aplikovat je tak, aby bylo mozné pomoci vhodnych
metod detekovat roztoCe na bazi jejich specifickych ptiznaki (obrazek 12).

Snimky, které byly pofizeny, jak je popsdno v kapitole 3.1, byly pro dalsi
zpracovani v oblasti strojového vidéni ponechany v nezménéné formé a nahodné

vybrany pro tcely testovani uspésnosti klasickych metod.

16



s ™,
Predzpracovani obrazu

T T
d (" Detekce objektd | d
Vstupni . pomoci .
( obraz Filtrace obrazu Segmentace obrazu specifickych |’{ Vystup

\ piiznaku |

hN /

Obrazek 12: Schéma postupu detekce objektu za uziti klasickych metod.

5.1.1 Tvar

Prvotni myslenkou bylo roztoce detekovat pomoci jeho specifického elipsového
tvaru. Zde byl jako filtrace uzit pfevod snimku na stupné $edi. Knihovna OpenCV
umoznuje detekci objektii na zakladé tvaru pomoci funkce SimpleBlobDetector, ktera

funguje na principu:

a) Pevod zdrojovych snimkii na nékolik binarnich pomoci zvoleného prahu.

b) V kazdém binarnim snimku jsou pro bilé pixely detekovany souvislé oblasti.

¢) Jsou vypocitany stiedy shlukid souvislych oblasti a oblasti blize ke stfedu jsou
spojeny .

d) Stiedy a thel nové oblasti jsou vypocitany a navraceny jako nova hodnota.

Cely tento algoritmus je kontrolovan pomoci parametrid uvedenych v tabulce 1,
U vSech parametri je mozno nastavit maximalni a minimalni hodnoty. K ilustaci

hodnot pouzitych v této praci slouzi obrazek 13.

Parametry Popis parametrti
Treshold hodnota prahu
filterByArea velikost kolekce v obrazovych bodech

filterByCircularity | hodnota ptiblizeni kruhu (0-1)
filterByConvexity | tplnost objektu (0-1)
filterBylnertia smrsknuti objektu (0-1)

Tabulka 1: Parametry funkde SimpleBlobDetector.
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# Setup SimpleBlokDetector parameters.
params = cv2.5impleBlobDetector Params ()

#Change thresholds
params.minThreshold = 1
params.maxThreshold =

|
|
%]
[

# Filter by Area.
params.filterByhrea
params.maxbdrea = 120

# Filter by Convexity
params.filterByConvexity =
params.minConvexity = 0.7

# Filter by Inertia
params.filterByInertia =
params.maxInertiaRatio

I
o
.|

Obrazek 13: Experimentalné doporucené nastaveni parametrt funkce.

5.1.2 Barva

Druhou myslenkou bylo rozto¢e od pozadi snimku odd¢lit pomoci jeho specifické
barvy. K tomu byla vyuzita filtrace pomoci zmény modelu BGR na HSV, ktery je
popsan v kapitole 3.2.1. Na zakladé¢ této filtrace byla provedena segmentace obrazu
pomoci spodni a horni hodnoty vybrané barvy v tomto barevném modelu a vytvofena
ofezova maska. V té bylo nasledné experimentovano sredukci Sumu pomoci
Gaussového vyhlazeni a medianovym filtrem, kde se vyhodnéjsim filtrem pro redukci
okolniho / nahodného Sumu, po experimentovani, jevil medianovy filtr a tak jej bylo
vyuzito pro dalsi testovani a vyhodnoceni uspésnosti. Nasledna detekce je provedena
pomoci funkce knihovny OpenCV findContours(), ktera uklada do pole nalezené
body obrysu a ma tfi parametry:

a) vstupni obrazek na kterém bude detekce obryst provedena

b) hiearchie obrysii

C) princip zachovani bodt obrysu

Podrobny popis parametrti a jejich hodnoty jsou uvedeny v experimentalni ¢asti

prace.
5.2 Neuronove sité

Pfi navrhu feSeni pomoci neuronovych siti byly vzaty v potaz, jak preducené sité, tak

i navrzeni architektur konvolu¢nich siti.
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Zaucelem ziskani dat pro datasety neuronovych siti se postupovalo dvéma sméry.
Pro vytvoteni pokusti za pomoci pfeducené neuronové sité byli rozto¢i na snimcich
oznaceni manualn¢ za pouziti programu Labellmg.

Pro navrzené architektury byli rozto¢i vyfiznuti ze snimkt a spolu s nimi i jiné
nahodné objekty, jako v¢ely, mél, Spina na podloZzce, vice v kapitole 5.2.2, aby vznikly

dv¢ klasifikacni tfidy (objekt, ktery je roztoc, a objekt, ktery rozto¢ neni).

5.2.1 Pouzité vybaveni

Uceni vSech testovanych model probihalo na autorové osobnim pocitaci. Soucasti
sestavy je procesor Intel i5-7300HQ, graficka krata NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
a 8 GB paméti RAM. Blizsi specifikace uvedenych komponent v tabulkach 2 a 3.

Pocet jader / vldken 4/4
Zakladni frekvence / Boost frekvence | 2.5GHz / 3GHz

Tabulka 2: Procesor.

Vypocetni jednotky 32
Maximalni vykon 2,14 TFLOPS
Pamét’ 4GB GDDR5
Max. Sitka paméti 112 GB/s

Tabulka 3: Graficka karta.
S ohledem na moznost vyuziti modeld pro mobilni aplikaci bylo experimentovani
anasledné testovani navrZenych architektur provadéno pouze za pouZiti slabsiho

procesoru a 4 GB paméti RAM. Blizsi specifikace procesoru je uvedena v tabulce 4.

Pocet jader / vlaken 214
Maximalni frekvence 2.5GHz

Tabulka 4: Procesor pro testovani neuronovych siti.

5.2.2 Preducené sité

V duchu pouziti osvédécené architektury bylo k feSeni pfistupovano pomoci transfer
learningu (pfeducené sit¢). Pro zachovani kvality nebylo rozliSeni potizenych snimki
redukovéano. Misto toho byly snimky nafezany na devét stejnych Casti, pouzitim
knihovny imageSlicer, o pfijatelném rozliSeni pro vstup neuronové sit€. Manualnim

oznacenim nafezanych snimkd vzniknul dataset pro trénovani detekce roztoce,
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popsany tabulkou 2. Vzory vtomto datasetu jsou soufadnicemi obdélnikového

ramecku, ohranicujiciho roztoce v obraze (obrazek 14).
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Obrazek 14: Manualné vyznaceni rozto¢i pomoci programu Labellmg.

Oznacena data byla prvotné promichana za pomoci modulu random, s funkci
seed() nastavenou na hodnotu 42. K rozdé¢leni dat do dvou mnozin doSlo za pouziti
funkce train_test _split() z knihovny scikit-learn, 75% vzoru bylo pfifazeno do
trénovaci a 25% do testovaci mnoZiny. Ukazka pouzité funkce je pfiloZena v obrazku

15.

(trainX, testX, train¥, testY) = train_test split(data,

labels, test size=8.25, random state=42)

Obrazek 15: Ukazka uzité funkce pro rozdéleni dat.

\ MnozZina \ Pocet vzoril \

Trénovaci 2499
Testovaci 883

Tabulka 5: Dataset pro pieducené sité.

Pro tento navrh bylo pouzito TensorFlow Object Detection API, ke trénovani
ptredtrénovaného modelu architektury InceptionV4, cely proces byl inspirovan jiz
existujicim projektem [18]. Podrobny seznam knihoven pro funkci programu je popsan

na strance projektu. Jako backend byl v této praci nainstalovan Tensorflow-gpu ve
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verzi 1.12.0. Ten byl vybran z dvodi kompability s grafickou kartou NVIDIA. Pro
vyuziti plného potencionalu grafické karty byla nainstalovana knihovna pro hluboké

sit¢ cuDNN ve verzi 7 a software CUDA Toolkit ve verzi 9.

5.2.3 Navrzené architektury neuronovych siti
Za Gcelem niz8i naro¢nosti a vypocetniho ¢asu programu bylo Kk feseni pfistupovano
navrzenim architektur, které slouzi jako rozsifeni klasickych metod a obstaravaji

klasifikaci detekovanych objektt (obrazek 16).

B ~ Pfedzpracovani obrazu ™

f'/ Y Extrakce objektl

Vstupni . pomoci
l't obraz Filtrace obrazu Segmentace obrazu specifickych
\_,./ piiznaku

I\' '/.I : 4 T
Klasifikace /
ziskanych objektu Vystup )

neuronovymi sitémi

N

Obrazek 16: Schéma detekce objektu za pouziti navrzenych architektur
neuronovych siti.

Piedzpracovani obrazu a extrakci objektll pro vstup neuronové sité¢ obstarava
feseni popsané v kapitole 5.1.2. Pfi segmentaci obrazu byla spodni a horni hodnota
barvy barevného modelu nastavena tak, aby byly do dalsich krokti algoritmu ziskany
I vSechny objekty, které neni mozné ziskat bez vyskytu False Positive objektd. To jsou
objekty, které nemaji byt klasifikovany jako spravné, ale v nasem ptipadé je extrakce
jako spravné povazuje. Tento vystup je dale pouZit jako vstup neuronové siti a ta urci
spravnost extrahovanych objektd. Spravné klasifikované objekty spocita a vykresli

jejich lokalizaci na vstupni obraz.

5.2.2.1 Dataset

Rozmanitosti vstupnich dat neuronové sit¢ bylo dale inspirovano pfi vytvotfeni
datasetu popsaného tabulkou 6. Byly vytvoteny dvé klasifikacni tiidy varroa a other,
které reprezentuji ziskana data z predeslych kroki algoritmu. Ttida varroa obsahuje
snimky roztoCe vystfizené z potizenych snimka a tfida other je naplnéna snimky na
kterych jsou mél, ¢asti veel a dalsi objekty, které by extrakci mohly nastat jako vstup

neuronove sité. Pro znazornéni datasetu slouzi obrazek 17.
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Obrazek 17: Ukazka datasetu. Leva Cast je téida varroa a prava other.

Oznaceni snimku je zde feSeno pomoci fyzického uloZeni snimku, kdy si skript
pro uceni neuronové site, ktery je umistén ve stejném adresafi jako adresaie
s vystiizenymi snimky, vezme ndzev adresaie a jedna-li se 0 varrou ptifadi datim
z adresare 1, v ptipadé other je piitazena 0. Struktura adresart a ukazka kodu, ktery je

soucasti skriptu pro u€eni neuronové sité, jsou demonstrovany na obrazku 18 a 19.

Projekt
!
L train_network.py
images
varroa
other

Obrazek 18: Struktura adresait projektu.

labels = []
for imagePath in imagePaths:
#extract label from the path and update the labels list

label = imagePath.split(os.path.sep)[-2]
label = 1 if label == "wvarroa" else 8
labels.append(label)

labels = np.array(labels)

Obrazek 19: Ukazka kédu pro oznaceni snimki.

| Nézev tfidy | Mnozina | Podet vzort |

Varroa Trénovaci 743
Testovaci 248
Other Trénovaci 511
Testovaci 171

Tabulka 6: Dataset pro uceni a testovani neuronovych siti.
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5.2.2.2 Skripty

Jako inspirace pro navrh architektur neuronovych siti byla, kvali jednoduchosti
anenaro¢nosti na vykon, architektura LeNet-5 [12], jeji schéma je uvedeno na
obrazku 20.

input conv1 pool1 conv2 pool2 hiddend output

Obrazek 20: Schéma architektury LeNet-5*,
Byly navrzeny celkem tfi sité, které jsou blize popsany v experimentalni ¢asti
prace. Kazda sit’ ma vytvoteny vlastni projekt, jehoz soucasti jsou tfi skripty:

network.py — Zde je vytvofena tiida, se statickou metodou build() se Ctyfmi

parametry:

. Sitka vstupniho obrazu

o vyska vstupniho obrazu

o barevna hloubka —> pocet kanald ve vstupnim obraze (napi. 3 pro RGB)
. pocet klasifikacnich ttid

V této metodé je dale vytvoreny sekvenéi model, do které¢ho jsou piidany
jednotilivé vrstvy sité.
train network.py — Tento skript slouzi pro samotné trénovani sité. Ma

definované ti volitelné argumenty:

o dataset — Cesta k datasetu pouzitému pro trénovani site.

o Vychozi hodnota je nastavena podle obrazku 18.

o model — Jméno a cesta, kam bude ulozen natrénovany model.

o Vychozi hodnota je nastavena varroa.model a uloZeni je ve stejném

adresafi jako train_network.py
o vystupni graf — Jméno a cesta, kam chceme ulozit graf pribehu uceni sité.

o Jako vychozi hodnota je nastaven graf.png ve stejném adresafi.

4 Zdroj: https://blog.dataiku.com/deep-learning-with-dss
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Déle je do n& nactena tfida z network.py a Zni je natrénovan model
s prislusnym optimalizatorem a dopIlnénim parametru tfidy.

Skript se také stara o 0znaceni snimkt a rozsifeni datasetu, pouzitim funkce
ImageDataGenerator() importované z keras.preprocessing.image. Ta se uzitim
s men§im objemem dat v datasetu.

test network.py — Slouzi k samotnému provedeni detekce. M4 jeden volitelny
argument, kterym je cesta k natrénovanému modelu a nazev modelu. Jeho vychozi
hodnota je, pro predchozi uloZzeni modelu ve stejném adresafi, pouze
varroa.model.

Obsahuje algoritmy pro nacteni snimku, extrahovani objektt, spadajicich do
daného intervalu hodnot barevného modelu HSV, které poté klasifikuje uzitym

natrénovanym modelem, spoc€itd a vykresli na vstupni snimek.

5.2.2.3 Pouzité knihovny

Pro vyvoj neuronovych siti bylo vyuzito knihovny Keras s frameworkem Tensorflow-
gpu, pro testovani byl pouzit framework Tensorflow, vyuzivajici pouze procesor.
K vizualizaci dat pro vystupni graf byla uzita knihovna Matplotlib. Podrobny seznam

pouzitych knihoven v této praci je popsany v tabulce 7.

| Knihovna | Verze |
Keras 2.2.4
Tensorflow-gpu | 1.12.0
Tensorflow 1.12.0
Numpy 1.16.0
Pandas 0.23.4
Pillow 54.1
Matplotlib 3.0.2
Scikit-learn 0.20.3

Tabulka 7: Knihovny a jejich verze vyuzité v této praci.
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6 Experimenty
V této Casti jsou popsany konkrétni experimenty a jim piislusné vysledky.
6.1 Klasické metody

Cilem experimenti bylo prozkoumat metody popsané v kapitole 5.1. Jejich vystupy
sice nevedly k samostatn¢ pouzitelnym feSenim, avSak dobie poslouzily k pochopeni
celé problematiky detekce rozto¢e. Metoda detekce podle barvy byla, diky jejim
vysledklim a moznosti generalizace, dale vyuzita jako pfedzpracovani obrazu a ziskani

vstupu pro navrzené architektury neuronovych siti.

6.1.1 Tvar

V prvni etap¢ bylo experimentovano s funkci SingleBlobDetection a primarnim cilem
bylo zjisténi moznosti generalizace jejiho pouziti pro Siroké spektrum vstupnich
snimkl. Prvotné byl snimek pfeveden na stupné Sedi. Takto pfipraveny snimek byl
poté pouzit jako vstup pro funkci a dale jiz bylo experimentovano pouze s nastavenim
parametrt funkce.

Experimentovanim s nastavenim parametri (popsanych v tabulce 1) bylo ziskano
vcelku uspokojivé feSeni pro snimky, které zahrnovaly vyfocenou celou podlozku
abyly vyfoceny v piiblizn¢ stejné vzdalenosti od podlozky. Spravné nalezenych
rozto¢ bylo 94%. Nastaveni téchto parametri je uvedeno na obrazku 13. I pfes to se
stale vyzkytuje pomérné velka mnozina objektt, které jsou detekovany jako roztoci,
detekce ztraci moZnost generalizace a je znacné nepiesnd, Ctenai si muze ud¢lat
predstavu pomoci vysledkl na obrazku 21 a obrazku 22.

Nutno dodat, Ze pro uziti funkce na rlizné€ potizenych snimcich bylo upusténo od
parametru, udavajiciho maximalni velikost objektu. Obrazek 21 je vystupem funkce,
ktera ma v sob¢ tento parametr zahrnut, a i V tomto ptipad¢ nejsou detekovany vsechny

spravné objekty, pfi jeho vypusténi byly také detekovany i dalsi Casti vcel.
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Obrazek 11 : Detekce na snimku z celé podlozky s idealn€ nastavenymi parametry.

Objekty spadajici do mnoziny detokovanych roztocl jsou oznaceny cervenym kruhem.

Obrazek 22: Detekce na pfiblizeném snimku. Objekty spadajici do mnoZiny
detekovanych rozto&d jsou ozna¢eny &ervenym kruhem. Sipkami jsou oznadeni roztodi,

kteti meli byt detekovani.

S riiznorodosti roztocd, jako je naptiklad otoceni roztoce na bok a deformace tvaru
roztoce, aplikovana funkce na vystupu udava vice False positive vysledkti a do

mnoziny detekovanych rozto¢t nejsou zahrnuty objekty, které jsou v ni oCekavany.
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Z téchto divodl bylo od této metody detekce upusténo a dale nebyla uzita ani jako
ptedzpracovani obrazu pro neuronovou sit’. Avsak toto feseni by mohlo najit uplatnéni
u potizeni snimku, s piedem udanou vzdélenosti pofizovaciho zafizeni od snimané

podlozky.

6.1.2 Barva

V druhé etapé bylo experimentovano s metodou detekce zalozenou na barve roztoce.
Pro tento experiment byl vstupni snimek pieveden do barevného modelu HSV. Podle
jeho barvy bylo nastaveno rozmezi, ve kterém se dana barva vyskytuje (obrazek 23).

lowerH = np.array([0,50,12])
upperd = np.array([11l,255,255])

Obrazek 23: Mezni hodnoty barvy roztoce (v potadi H,S,V).

Pomoci téchto dvou hodnot byla vytvoiena ofezova maska a na ni byl uplatiien
medianovy filtr s kernelem o rozmérech 3x3 pro odstranéni ndhodného Sumu. Tato
maska byla déle pouzita jako vstup pro funkci findContours s nastavenymi parametry,

které jsou ilustrovany na obrazku 24.

cv2.findContours(median.copy(), cv2.RETR_EXTERMNAL, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)

Obrazek 24: Ukazka uzité funkce.

Kde prvnim nastavenym parametrem je ofezovd maska. Druhy parametr udava,
ze se nebude jednat o detekci vnofenych objekti, to znali, Ze u piipadné detekce
potomka se bude brat na zfetel pouze rodi¢. Tteti parametr je nastaven na to, aby za
ucelem Setfeni paméti a z dlivodii nutnosti pouze dvou klicovych bodd, to soufadnice
zaCatku obrysu a konce obrysu, uchoval pouze tyto dvé hodnoty. Pole nalezenych
obrysu je nasledné v cyklu prochazeno a jsou nad nim na vstupni snimek vykresleny,

za uziti funkce rectangle(), kiivky, které ohrani¢uji nalezené objekty.

#loop over found contours
for i in range{len(contours)):
#load coordinates of contours

X, ¥,wW,h=cv2.boundingRect{contours[i])
#write rectangle around detected object
cv2.rectangle(img, (x,y), (x+w,y+h),(8,8,255), 1)

Obrazek 25: Ukazka vykresleni ohraniceni objekti.
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Vystupy experimentu vykazuji zna¢n¢ uspokojivé vysledky, spise vSak pro dalsi
zpracovani neuronovymi sitémi, jelikoz se stale vyskytuje i znaény pocet False
positive objektl. K porovnani s predchozi metodou slouzi obrazek 26.

Generalizace je, diky segmentaci a detekci zaloZené na barvé roztoce, zachovéana
a ve vstupnich snimcich jsou detekovany vSechny objetky, které by mély spadat do
mnoziny spravnych objekti. Vyjimkou jsou snimky, které byly potfizeny za horSich
svételnych podminek, napiiklad pii Seru (obrazek 27), kdy c¢ast rozto¢u neni
z neznamého divodu do intervalu barvy zatazena. Avsak pocet téchto nedetekovanych
rozto¢d spada do tolerované hranice (tj. rozdil sedmi roztoc¢t) a tak bylo od dalsiho

zkoumani tohoto problému upusténo ve prospéch spravné klasifikace nalezenych

objektli pomoci neuronovych siti.

Obrazek 26: Detekce zaloZena na barvé roztoce. Objekty spadajici do mnoziny
detekovanych roztoct jsou vyznaceny ctverci.
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Obrazek 27: Ukazka detekce na snimku s hor§imi svételnymi podminkami. Objekty
spadajici do mnoziny detekovanych rozto¢l jsou vyznaceny ¢tverci (tmavé elipsové
objekty, které nejsou oznaceny, jsou roztoci, kteti do této mnoziny nebyli z ditvoda
horsich svételnych podminek zahrnuti).

6.2 Neuronové sité

Zde jsou popsany experimenty nad pfeducenou siti a navrzenymi architekturami spolu

s jejich vyhodnocenim.

6.2.1 Preducena sit

Experimenty z oblasti pfeducenych siti byly provedeny za uziti pfedtrénovaného
modelu InceptionV4, ten byl dotrénovan na datasetu popsaném v kapitole 5.1.1. Model
byl trénovan, podle doporuceni z projektu [18], dokud se chyba sité nedrzela stabilné
pod hodnotou 0,1. To odpovidalo zhruba 50000 krokim. Prubéh uceni je

reprezentovan grafem na obrazku 28.
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Sit’ byla validovana za pouziti dvaceti snimki, které nebyly zahrnuty v trénovacim
datasetu. Tyto snimky byly z diivodu zachovani kvality, pfi zmenseni rozliSeni sit’
ztracela schopnost detekce, nafezany na devét stejnych ¢asti a nad kazdou z nich byla
provedena detekce a vykresleni nalezenych objektt. Vystupem programu byl poté opét
poskladany snimek. Sit" dosahovala vcelku dostacujici hodnoty, spravné bylo
detekovano 92 % rozto¢i a mnozina False positive zahrnovala malé¢ mnozstvi objekti
a to prevazné vcely, které tvarem jejich téla piipominaly roztoce. Cely tento proces
vSak vykazuje znacnou Casovou narocnost, kdy s pouzitym hardwarem zahrnujicim
grafickou kartu trva i vice nez 20 sekund. Z téchto vysledkii a z divodl zbytecné velké

hloubky sit¢ bylo od dalsiho experimentovani v oblasti preduc¢enych siti upusténo.

0.000 15.00k 30.00k 45 00k

Obrazek 28: Pribéh uceni sité IceptionV4.
Graf je vystupem vizualiza¢ni utility Tensorboard.

6.2.2 NavrZzené architektury neuronovych siti
Pro experimentovani v oblasti navrzenych architektur byly vytvoteny tfi sité. Hlavni
stavebni prvek téchto siti byl opakujici se blok konvolu¢ni vrstvy s velikosti kernelu
5x5, aktivaéni funkce ReLU a maxpool vrstvy bez piekryvu s velikosti kernelu 2x2
a posunem (z anglického stride) o dva obrazové body po ose x a ose y. Pfedposledni
vrstvy byly pln€ propojené a zakoncené vrstvou, ktera ma dva vystupy, jimiz jsou dvé
vysledné tfidy. Konvolu¢ni vrsty v sob& déale zavadi tzv. ,same padding®, ktery
zabranuje redukovani Sitky a vysky jejich vystupu, pomoci ordmovani vstupniho
obrazu pted filtraci, aby kernel mohl zpracovat i okrajové obrazové body.

Ve vSech architekturach bylo dale experimentovano s dropout vrstvou s mirou
vypadku 0,25 a 0,5. Konvolu¢ni vrstvy byly také z vybraného poctu 20 filtri v prvnim

a 50 v druhém bloku rozsifeny na 32 v prvnim a 64 ve druhém. Obé€ tyto varianty
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rozsifeni sit€ vSak vedly k tomu, Ze sit’ ztracela svoje rozliSovaci schopnosti a tak od
nich bylo ve finalnich architekturach upusténo.
Jako prvni byla navrzena sit’ popsana schématem na obrazku 29. Ugelem bylo

ov¢ftit, zda je mozné s mensim poctem vrstev v architektuie detekovat roztoce, ¢i ne.

input: (None, 28, 28, 3)
Conv2D
output: (None, 28, 28, 20)
input: (None, 28, 28, 20)
MaxPooling2D
output: (Nome, 14, 14, 20
input: (None, 14, 14, 20)
Conv2D
output: (None, 14, 14, 50)
input: (None, 14, 14, 50)
MaxPooling2D
output: (None, 7, 7, 50)
input: (None, 7, 7, 50)
Flatten
output: (None, 2430)
input: (None, 2450)
Dense
output: (Nomne, 500)
input: (None, S00)
Dense
output: (None, 2)

Obrazek 29: Schéma architektury prvni sité.

Po ovéfeni moznosti roztoCe detekovat, S pouzitim malého poctu vrstev, bylo
pristoupeno k experimentiim v prohlubovani sité, kdy jsou do bloka ptfidavany

konvolu¢ni vrstvy. Schémata téchto siti jsou popsany na obrazku 30.
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input: (None, 28, 28, 3) input: (None, 28, 28, 3)
Conv2D Conv2D
output: (None, 28, 28, 20) output: (None, 28, 28, 20)
r
input: (None, 28, 28, 20) input: (None, 28, 238, 3)
ConvlD Conv2D
output: (None, 28, 28, 20) output: (None, 28, 28, 20)
¥
input: (None, 28, 28, 20) input: (None, 28, 28, 20)
MaxPooling2D MaxPooling2D
output: (None, 14, 14, 20) output: (None, 14, 14, 20)
r
input: (None, 14, 14, 20) input: (None, 14, 14, 20)
Conv2D Conv2D
output: (None, 14, 14, 50) output: (None, 14, 14, 50)
¥
input: (None, 14, 14, 50) input: (None, 14, 14, 50)
MaxPooling2D Conv2D
output: (None, 7, 7, 50) output: (None, 14, 14, 50)
r
input: (None, 7, 7, 50) input: (None, 14, 14, 50)
Flatten MaxPooling2D
output: (None, 2450) output: (None, 7, 7. 30)
¥
input: (None, 2450) input: (None, 7, 7. 50)
Dense Flatten
output: (None, 500) output: (None, 2450)
r
input: (None, 500) input: (None, 2450)
Dense Dense
output: (None, 2) output: (None, 500)
¥
input: (None, 500)
Dense
output: (None, 2)

Obrazek 30: Schémata druhé a tieti sité.

Navrzené sité byly uceny za pouziti datasetu popsaném v kapitole 5.2.2.1 na

normalizovanych vstupech, optimalizacnim algoritmem Adam, ktery adaptivné méni

rychlost uceni a roz$ifuje tak casto pouzivany algoritmus klesani podle gradientu,

s rychlosti uc¢eni 0,001 po 25 epoch. Jako chybova funkce byla pouZita binarni cross-

entropie (angl. binary cross-entropy), slouZzici pro binarni problémy, kdy na vystupu

o¢ekavame tiidy s hodnotami 0 nebo 1. Na obrazcich 31 az 33 je mozné pozorovat

graf pribéhu uceni navrzenych siti.
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Trénovaci chyba a presnost

1.0 - — ——
0.8 -
+
8
c 06 - —— trénovaci chyba
N —— testovaci chyba
9'6 —— trénovaci pfesnost
2 04 —— testovaci presnost
£
(W
0.2 -
O.O - ] ] ! ] ! ]
0 5 10 15 20 25
Epocha
Obrazek 31: Prubéh uceni prvni sité.
Trénovaci chyba a presnost
1.0 -
0.8 -
=
S
C 0.6 - —— trénovaci chyba
2 —— testovaci chyba
%3‘ —— trénovaci presnost
E o
8 4 —— testovaci piesnost
£
o
0.2 -
0.0 - i i i i i i
0 5 10 15 20 25
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Obrazek 32: Prubéh uéeni druhé sité.
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Trénovaci chyba a presnost

lO ) WW_‘
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3
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=
o
0.2 -

0 5 10 15 20 25
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Obrazek 33: Pribéh uceni tieti sité.

Na obréazcich 31 az 33 je mozné pozorovat, ze ve vSech ptipadech dochézi k urcité
mife pfeuceni. To vSak mlize byt zapti¢inéno rozmanitosti tiidy other.

Takto natrénované sité byly dale pouzity jako koneény prvek programu. Prvni ¢ast
programu slouzi k ptedzpracovani obrazu, vychazi z metody pospané v kapitole 6.1.2.
Objekty, které spadaji do barevného rozmezi, jsou rozsifeny o 10 obrazovych bodl na
osach x a y, za ucelem zachovani okoli objektu. Takto ptipravené objekty, jejichz
rozliSeni je sjednoceno na 28*28 obrazovych bodi, jsou pfedany na vstup neuronové
sit¢ a klasifikovany do piislusnych tfid. Objetky spadajici do ttidy varroa jsou dale
spocitany a vykresleny na vstupni obraz.

Sité byly validovany dvaceti snimky, které nebyly pouzity pro ziskani vzorti do
datasetu. Do vysledného zhodnoceni uspés$nosti siti bylo pfistoupeno i z pohledu
vypocetniho ¢asu potiebného k ziskani vysledku. Méfeni bylo provedeno napfic celym
programem, od nac¢teni snimku po kone¢né spocitani celkového poctu vyskytu roztoce.
Z divodl neobjektivity, z hlediska simultanné béZicich programi systému, bylo
provedeno Sedesatkrat pro kazdou sit’. Tii udaje pro jeden valida¢ni snimek. Z téchto
ziskanych hodnot byl vytvoren graf (obrazek 34) a vypocitan aritmeticky primér pro

porovnavaci tabulku 8.
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Mereni vypocetniho ¢asu programu
3,5

2,5

e

1,5

1
X
-

Vypocetni dobavs

0,5

Wsit1 Wsit2 WSit3

Obrazek 34: Graf méfeni vypocetniho ¢asu k ziskani vysledku.

Jak je vidét v tabulce 8, mezi navrZzenymi architekturami dosahla nejlepsiho
vysledku sit’ ¢islo 2. Pfrednim métitkem byla validacni pfesnost, kterda udava po jaky
¢as, napri¢ validaéni mnozinou, byla tfida varroa spravné klasifikovana. Dale je
mozné pozorovat, ze pridavanim dalSich vrstev se validacni ptesnost zhorSuje
a zaroven nariistd 1 trénovaci a testovaci chyba. Zdivodnénim miize byt sniZeni
rozliSovaci schopnosti sité pro sit’ navrzenou s mensim poctem vstupnich neuronti

a veétsi prohlubovani se tedy jevi jako neuzitecné.

| \ Trénovaci chyba \ Testovaci chyba \ Valida¢ni presnost | Vypocetni ¢as \

Sit’ 1 0.0485 0.0633 98.1% 2.04s
Sit’ 2 0.0379 0.0457 98.9% 2.32s
Sit’3 0.0568 0.1204 94% 2.60s

Tabulka 8: Srovnani vysledku jednotlivych siti.

Ze ziskanych vysledki je zietelné, ze se pomoci vhodné kombinace klasickych
metod a neuronovych siti daji rozto¢i detekovat s piijatelnou piesnosti a i malym

vypocetnim ¢asem.
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[ Zaver

Hlavnim cilem prace bylo prozkoumat a otestovat metody strojového zpracovani
a vyhodnoceni snimku spadu na podlozku v ulu, konkrétné¢ detekci roztoce a pocet
jeho vyskytu na snimku.

V oblasti klasickych metod strojového vidéni se idealni implemetaci nepodatilo
najit, hlavni pficinou byla rtiznorodost pofizovanych snimki. Byly prozkoumany
nekteré funkce knihovny OpenCV, zalozené na detekci specifického tvaru roztoce
a jeho barvé, a bylo experimentovano s nastavenim jejich parametrti. Detekce zalozena
na tvaru roztoCe vykazuje hor$i adaptaci pii snimcich potizenych v riizné vzdalenosti
od podlozky a nedokdze do mnoZiny detekovanych roztocii spravné zatadit vSechny
roztoe na podlozce. U detekce zaloZzené na barvé nastava problém s nékterymi
nechténymi objekty, které jsou diky jejich barvé také zatfazeny do mnozZiny
detekovanych roztoc¢d. Z téchto divodu bylo k této metodé pristoupeno z pohledu
pouzitelnosti pro pfedzpracovani snimku a extrahovani rozto¢ii pro nasledny vstup
neuronové sité. Dale tato metoda vykazuje méné uspésné vysledky pfi pofizeni snimkil
za horsich svételnych podminek. Namétem na dalsi préci v této oblasti tedy mlze byt
specifikace vzdalenosti potfizovaciho zafizeni od podlozky, ktera by zamezila Siroké
riznorodosti potfizovacich snimkd, ¢i ptipadné zkoumani metod, které potlacuji horsi
svételné podminky.

V oblasti neuronovych siti se podafilo dosdhnout kvalitniho vysledku pii
kombinaci metody zalozené na barveé roztoCe a navrzené neuronové sit€é o menSim
poctu vrstev. Toto feSeni vykazuje pfesnost, ktera je pro dany problém dostate¢na a to
za nizkého vypocetniho ¢asu. Bylo zkoumano i feSeni zalozené na pieducené siti, to
se v8ak pro zna¢nou vypocetni / Casovou naro¢nost, s ohledem pouziti implementace
pro mobilni aplikaci, nejevilo jako pfijatelné feSeni. Pti dalsi praci by tedy mohlo byt
zkoumano pouziti neuronovych siti pro cely proces detekce s ohledem na nizsi
vypocetni / casovou narocnost a experimentovani s hlubsimi sitémi.

Ptidana hodnota bakalarské prace v podobé novych znalosti, dovednosti a uZiti
bude transferovdna do praxe formou komercéni aplikace pro mobilni operacni systém
Android, ktera bude slouzit i jako vystup pro univerzitu. Cilova skupina uzivatelt jsou

zajmova sdruzeni vcelait a jednotlivi vcelafi.
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