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1 Uvod

Vypocetni technologie jsou neustale vyvijeny tak, aby se navysSovaly jejich kapacity a klesaly
jejich naroky. Je tedy prirozené, Ze si nachéazi své uplatnéni ve stéle rostoucim mnozstvi
oblasti lidského ptisobeni. Jednou z téchto oblasti, na kterou se zamétuje i tato prace, je
véelarstvi.

Préce vznikla ve volné navaznosti na projekt Inteligentni véeli ul (IVU), ktery je rea-
lizovan v ramci projektu Strategie AV 21, Rozmanitost zivota a zachovani ekosystémii na
Biologickém centru AV CR,v.v.i. v C. Budgjovicich. Projekt IVU fesi konstrukei véeliho
ulu osazeného senzory pro sniméni mimo jiné naptiklad teploty, koncentrace plynt, nebo
zvukovych projevi véel a nasledné zpracovani sbiranych dat metodami data miningu.

Tato prace se podle provedené reserse jako prvni zabyva tematem detekce a lokalizace
véeli matky pomoci metod strojového vidéni a neuronovych siti. Experimenty v téchto
oblastech popsané v této praci, mimo jiné ukazuji, zZe vceli matku lze mezi ostatnimi véelami

s pomoci vhodného modelu detekovat.

1.1 Motivace

Jedno vcelstvo mize dosahovat velikosti az 50 000 jedinci, ktefi se rozdéluji na tii kasty.
Témi jsou délnice, trubci a véeli matka. Zatimco délnice a trubci dosahuji ¢etnosti fadoveé
destitisicu respektive stovek, matka pripada na kazdé véelstvo jednall].

Prace véelare zahrnuje tikony, pfi kterych manipuluje s rdmky na nichz se véely pohybuji.
P1i takové manipulaci hrozi nebezpe¢i umacknuti véel. V piipadé délnic nebo trubcii se
nejedné o nepiipustnou ztratu, horsi situace nastava, pokud pii praci vcéelar svoje véelstvo
takto pripravi o matku. Je tedy vhodné matku doc¢asné separovat odchycenim do takzvané
klestové vychytky. Takovy odchyt nebo pripadné pouhé kontrola matky, ktera je soucasti
diagnostiky pii ruznych problémovych stavech, vSak nejprve vyzaduje matku v tlu mezi
ostatnimi vcelami nalézt a identifikovat. Z tohoto duvodu si néktefi vcelari matku znaci
barevnym terc¢ikem, coz, byt to miZe byt povazovano za dobrou praxi, neni zcela bézné.
Navic i tomuto tkonu predchézi nalezeni matky neznacené, coz miize byt obtiZzné nejen pro
nezkuseného vcelare. Pravé nalezeni neznacené matky je tikol, k jehoz zjednoduseni by tato

prace meéla svym vysledkem prispét.



Obréazek 1: Hledani neznacené matky:.

Ctenar si muze udélat predstavu o situaci, ve které se vcéelal nachézi pfi hledéni ne-
znacené matky na zékladé obr. 1, na kterém lze pozorovat jeden rdmek se véelim dilem a

véelami, mezi kterymi se nachazi matka.!

1.2 Cil prace

Cilem préce je prozkoumat a otestovat metody, které by umoznily strojové zpracovani a
vyhodnoceni snimkd ramki se véelami. Takové vyhodnoceni by mélo vést k detekci pri-
tomnosti véeli matky a pripadné jeji lokalizaci. V piipadé tspésné implementace je mozné
prevzit vysledky prace pii tvorbé mobilni aplikace, ktera by véelafi pii snimani ramku ka-
merou telefonu indikovala, zda se v zabéru nachazi vceli matka a piipadné vyznacila jeji

polohu.

2 Analyza problému

Na obr. 2 lze pozorovat velmi dobfe viditelnou neznacenou véeli matku.? Od ostatnich vécel
se zjevné lisi svoji velikosti, dosahuje 20-25 mm, ostatni véely dosahuji velikosti 15-17 mm|2].

Dale si lze vSimnout, Ze matka ma oproti ostatnim véelam méné vyrazné az neznatelné

IVeeli dilo je oboustranné a ramki se v jednom tilu b&zné naléza az 10.
2Zhruba uprostied, ohrani¢ena volnym mistem.



Obrézek 2: Véeli matka.

rozliSeni svétlych a tmavych pruht na zadecku. Nohy matky jsou vyrazné svétlejsi a delsi
nez u ostatnich véel, avsak na vétsiné snimki jsou z vétsi ¢asti prekryté ostatnimi véelami.
Ze snimku se muze zdat, Ze matka mé znatelné tmavsi Stitek nez jiné vcely, tento detail se
ovSem vytraci s riiznym nasvétlenim.

V souhrnu se tedy zdé, ze markanty véeli matky jsou budto nespolehlivé, nebo tézce
detekovatelné. Naproti tomu ostatni véely se jevi jako dobte rozlisené od pozadi pravé vy-
raznymi pruhy. Pro postup v roviné strojového vidéni za pouziti klasickych algoritmii, coz je
téma kapitoly 4, byla vychozim bodem nasledujici hypotéza: ,,Pohyb vceli matky po plastu
zpusobuje anomélie v pohybu ostatnich véel.“ Tuto hypotézu podporuje nejen zbézné po-
zorovani chovani vcel pii pofizovani nahravek, ale i sebrané poznatky z nékolika studii v
knize Vcelarska encyklopedie, které hovori o tzv. materi latce, kterou matka vylucuje celym
povrchem téla. Tuto matefi latku ostatni véely olizuji nejen z matky samotné, ale i z mist,
kudy matka prosla|2, s. 126, 127|.

Na zakladé této hypotézy je problém lokalizace matky timto preveden na problém loka-

lizace véel a nasledné analyzy jejich pohybu.



3 Pouzité vybaveni

3.1 Nahravaci technika

Pro tucely této prace byly porizeno nékolik nahravek vcel pohybujicich se po plastu spolu
se veéeli matkou. Do uzsiho vybéru pro dalsi zpracovani se dostaly dvé nahravky, predevsim
z toho duvodu, Ze na ostatnich byla véeli matka jiz znacend, coz nebylo vhodné pro uceni
neuronovych siti za ticelem vyhledavani matky neznacené.

Prvmi z téchto dvou nahrévek byla pofizena za pouziti fotoaparatu Sony DSC-HX60.
Filosofii této nahravky byla snaha o napodobeni nahravani koncovym uzivatelem, pfistroj
byl proto nastaven ke sniméani v automatickém rezimu a byl drzen v ruce bez dalsi opory,
coz dava vzniknout znacénym translaci a zménam v méritku. Vznikla nahravka mé rozli-
Seni 1920*1080 pii 50 fps.?> Obrazek 2 je snimkem z této nahravky.

Druhé nahravka byla pofizena fotoapardtem Nikon D5600. Pii druhém nahrévani bylo
cilem poridit staticky obraz pro tcely snazstho zpracovani, nahravka tedy vznikala ze stativu.
Bylo zachovano rozliseni 1920*1080 pri nizsim fps 24; coZ je pro nasledné zpracovani stale

dostatecné. Obréazek 1 je snimkem z druhé nahravky.

3.2 HW pro uceni neuronovych siti

Veskeré uceni vSech testovanych modeli bylo uskuteé¢néno za pouziti autorova osbniho po-
¢itace. Sestava zahrnuje procesor AMD Ryzen 5 1600, grafickou kartu Radeon RX 580 a
16 GB paméti RAM. Blizsi specifikace uvedeného hardware v tabulkach 1 a 2.

Pocet jader / vlaken 6/ 12
Zakladni / boost frekvence | ~ 3,2 / 3,6 GHz

Tabulka 1: Procesor

Vypocetni jednotky 36
Maximéalni vykon 6,2 TFLOP
Pamét 8 GB
Max. §itka pasma paméti | 256 GB/s

Tabulka 2: Graficka karta

3Snimky za sekundu z anglického frames per second.



4 Strojové vidéni

Zpracovani obrazu pro ucely rozpoznavani objekti v ném se podle Hlavace a Sonky sklada

z nasledujicich zékladnich kroku:[3, s. 13|
1. Snimani, digitalizace a uloZeni obrazu v pocitaci.
2. Predzpracovani.
3. Segmentace obrazu na objekty.
4. Popis objekti.
5. Porozuméni obsahu obrazu (¢asto jen klasifikace objekti).

Samotné porizovani nahravek je do jisté miry predurceno dostupnou technikou a je roze-
birdno v kapitole 3. Kapitola Strojové vidéni se bude zabyvat predevsim predzpracovanim
a segmentaci, jelikoZ popis* objekti a jejich klasifikace® je pro potfeby této prace trivialni

respektive irelevantni.

4.1 Zavedeni pojmiu

V priibéhu procesu zpracovani obrazu jsou aplikovany riizné matematické postupy, je tedy
casto vhodné o obrazu hovorit v roviné matematického modelu. Pro tuto potiebu bude po-
uzivan termin obrazova funkce, ktery oznacuje obecnou funkei f(i,j) = z;; . Obrazova
funkce je pro ucel popisu digitalnitho obrazu diskrétni, coz je dano omezenym rozliSenim
rastrové miizky snimki, mtuze vSak byt vnimana i jako spojita pii popisu obrazu ve smyslu
snimané predlohy. Argumenty funkce reprezentuji souradnice jednotlivych bodu obrazu, také
zvanych pixel®, a hodnota funkce v téchto bodech je nazyvéna jas. Spojité mnoziny bodi
v obraze potom oznacujeme jako oblasti. Mnozinu bodi, jez maji ortogonalné nebo diago-
nalné alespon jeden sousedni bod, ktery oblasti nendlezi, nazyvidme hranice oblasti. Jako
hrany ozancujeme oblasti, kde prvni derivace obrazové funkce nabyvé lokalnich extrémii,

tedy mista, kde v obraze dochézi k prudké zméné jasu. Hrany jsou uzitecné pro segmentaci

4Kartézské soufadnice nalezené véely.
5Hledany jsou objekty pouze jedné tifdy — véela.
67 anglického picture element.



tam, kde koinciduji s hranicemi oblasti jeZ jsou piedmétem zajmu’ v obraze. Za nezadouci
pokladame hrany typicky velikosti nékolika malo bodt, které vznikly chybou pii snimani,
mluvime o Sumu/3, 4.

Dalsim uziteénym terminem je histogram, jedna se o diskrétni funkci, ktera pro vsechny

mozné hodnoty jasu daného obrazu udava jejich cetnost[4].

4.2 Predzpracovani

P1i ptfedzpracovani je cilem pfipravit obraz tak, aby byl usnadnén dalsi postup. Pfedzpra-
covanim se neziskava v obraze zadna nova informace, pouze je néktera informace potlacena
a jind zvyraznéna. Cilem pfedzpracovani pro ucely této préce je predevsim potlaceni Sumu,
¢ehoz je mozno dosahnout vyhlazovanim za pouziti vhodného filtru. Filtrem se rozumi ma-
tice vah h, téz nazyvana kernel, okénko nebo konvoluéni maskal4|, ktera je pouzita k vy-
po¢tu novych hodnot jasu obrazové funkce. Hodnota jasu nového obrazu f(i,7) v kazdém
bodé vznikne jako linedrni kombinace lokdlniho okoli odpovidajiciho bodu ptivodniho obrazu

9(i, ), popsano vztahem 1[3].

L[M)/2] LN/2]

fa5)="> > gli+mj+n)h(m,n) (1)
m=—|M/2] n=—|N/2]

Rozméry kernelu M a N jsou voleny tak, aby byly mensi, nez nejmensi relevantni detail v
obraze; pouzivaji se vétsinou lichéa ¢isla, aby mél kernel stied, ktery pak mtze korespondovat
se zpracovavanym bodem|3|. Tomu je uzpusobeno i indexovani ve vyrazu 1. Jako priklad

kernelu je mozno uvést vztah 2, coz je jednoduchy filtr pro vyhlazovani primérovanim.

1 1 1
h=111 11 (2)
9
1 1 1

Kromé vyse popsanych linearnich filtrii existuji i nelinearni filtry, které definuji nové
hodnoty obrazové funkce na zékladé statistickych vlastnosti okoli bodi ptivodniho obrazu.

Prikladem miize byt medianovy filtr.

"Pouziva se zkratka ROI z anglického region of interest.



4.3 Segmentace

Ukolem segemntace je rozdéleni obrazu na &asti, které odpovidaji objekttim v obraze za-
chycenym za tucelem vyclenéni zajmovych oblasti od zbytku obrazu. V zéavislosti na mife
tspéchu je mozno hovotit o ¢astecné, nebo tplné segmentaci|3|. Segmentacni algoritmy zpra-
vidla zaklddaji na jednd ze dvou zdkladnich vlastnosti hodnot jasu, kterymi jsou diskontinuity
a podobnosti|4, s. 568, prelozeno]. Diskontinuity v obraze jsme jiz dfive definovali jako hrany
a pravé témi se zabyva detekce hran. S podobnostmi v obraze zase pracuji prahovaci algo-

ritmy. V dalsich sekcich tedy budou rozebirany dvé kategorie segmentacnich algoritmai.

4.3.1 Prahovani

Segmentacni metoda prahovani vynikd jednoduchosti své implementace, vypocetni nena-
ro¢nosti a intuitivnimi vlastnostmi a je zéroven nejstarsi metodou segmentace|3, 4|. Ve své
nejjednodussi podobé transformuje prahovani vstupni obrazovou funkei podle vztahu 3[3],

kde T je predem urcena hodnota prahu.

1 g(i,j) =T
fi.j) = (3)

0 g(i,j)<T
Vystupem prahovani je tedy binarni obraz oblasti, v nichz hodnota jasu v ptuvodnim
obraze prekracuje dany prah. Takto je mozno v obraze segmentovat objekty se spole¢nou

vlastnosti vysoké odrazivosti. P¥imo¢arou modifikaci prahovani popisuje vztah 4[3], kde D

je mnozina trovni jasu o¢ekavanych u hledanych objekti.

S )

0 jinak
Je zfejmé, Zze prahovani neni vhodné ve v8ech situacich a je silné zavislé na volbé hodnoty
prahu. Jako priklad metody nalezeni spravného prahu lze uvést analyzu histogramu obrazu.
Pokud je dany obraz dobfte segmentovatelny prahovani, ma jeho histogram bimodalni cha-
rakter, kdy jeden vrchol reprezentuje hledané objekty a druhy pozadi. Vhodnou hodnotou

prahu je potom stupen jasu, ktery odpovida minimu v intervalu mezi dvéma vrcholy. V kom-

plikovanéjsim pripadé, kdy je histogram multimodalni lze metodu upravit podle vztahu 4



tak, aby mnozina D postihovala vicero intervala stupni jasu v zavislosti na rozlozeni vrcholt
histogramu|3].

Na vysledky prahovani mé zasadni vliv také osvétleni. V pripadé nerovnomérného osvét-
leni nelze dosdhnout tplné segmentace za pouziti globalni hodnoty prahu. Namisto jednot-
ného prahu lze aplikovat adaptivni prahovani, kdy je prah urc¢ovan dynamicky na zékladé

lokalnich vlastnosti obrazové funkce[4].

4.3.2 Detekce hran

Standardem pro detekci hran je Cannyho algoritmus|6], ktery lze implementovat pomoci

nésledujicich kroki:|7]
1. Filtrace sumu pomoci masky aproximujici Gaussovu funkci.
2. Vypocet sily hran z vertikalniho a horizontalniho gradientu.
3. Vypocet sméru hran.
4. Oznaceni hran podle jejich sméru.
5. Ztenceni hran potlacenim hodnot, které nejsou lokdlnimi maximy.®
6. Finalizace hran hysterezi s dvéma prahy.

K diskrétni aproximaci vertikalniho a horizontalniho gradientu v obraze je mozno pouzit

Sobeltuv operator|8], coz je dvojice filtrii popsana vztahem 5.

-1 0 1 1 2 1
he= -2 0 2 hy=10 0 0 (5)
-1 0 1 ~1 -2 -1

Nasledné je sila hran aproximovéna vztahem 6, kde G, a G, je vystup filtrovani h,

respektive hy.

G = [Ga| + |Gy (6)

8 Non-maximum suppression.



Smér hran lze urcit podle vztahu 7, pti oSetieni pripadu, kdy je G, = 0, potom je potieba

se ridit vztahem 8.

— Gy
6 = arctan (G_:c) (7)
0 G,=0
0= (8)
S G40

Jelikoz v rastrové miizce lze v bezprostfednim okoli bodu rozeznat pouze osm sméri,
je na zakladé vypocitaného thlu prifazena hrané orientace odpovidajici jedné z vertikalni,
horizontalni a dvou diagonalnich os.

Néasledné jsou potlaceny vSechny body, kde sila hrany neni vétsi nez sila hrany obou
prilehlych bodii sousedicich kolmo k pfifazené orientaci.’”

Na zavér, s pomoci dvou predem urc¢enych hodnot praht 77 a Ts, T} < T3, jsou nejprve
potlaceny body se silou hrany nizs$i nez 77 a zachovany body se silou hrany vyssi nez Ts.
Poté jsou nerozhodnuté body z intervalu (T}, 75) zachovany, pokud pfimo sousedi s jinym
puvodné zachovanym bodem, nebo jsou s takovym bodem spojeny dalsimi nerozhodnymi

body.

4.3.3 Houghova transformace

Metoda detekce piimek v obraze zalozené na patentu Paula Hougha|9], pozdéji zdokonalena
Dudou a Hartem|10], pracuje s globalnimi vztahy pixelil4], s ¢imz souvisi i jeji znaéna
odolnost vici sumul3].

Uvazujme parametrickou rovnici ptimky, danou vztahem 9, kde p je vzdélenost piimky
od pocatku soufadnicové soustavy a 6 je thel, ktery svirda normaéala udéavané primky s osou

X.

p = xcos(f) + ysin(h) 9)

Houghova transformace pracuje s akumulatorem, coz je matice, ktera uklada hlasy pro

9Tedy ve sméru a proti sméru gradientu.



mnozinu prohledavanych pfimek. Jednotlivé rozméry matice odpovidaji kvantizaci parame-
tru p a 6, takze kazdé jedno pole matice reprezentuje jednu moznou primku v obraze a veli-
kost matice koresponduje s presnosti metody. Za pouziti akumulatoru algoritmus prochéazi
jednotlivé pixely a pouzitim vhodného rozhodovaciho kritéria urc¢i, zda pixel nalezi prim-
kdm popsanym akumulatorem, které jim mohou prochazet. Piimkam, kterym pixel nélezi je
pripoc¢ten hlas. Po zpracovani celého obrazu urcuji maxima akumulatoru pravdépodobnou
polohu piimek|5].

Houghovu transformaci lze zobecnit pro libovolnou kfivku navySenim dimenzionality

akumulatoru adekvatné poc¢tu parametrit dané kiivky][3].

5 Neuronové sité

Tato oblast strojového uceni zaznamenala v poslednich letech zna¢ny narust v zajmu v aka-
demickych fadach[11]. Algoritmy strojového uceni funguji na principu zpracovani dat, ze
kterych jsou vyvozovany pravidelnosti. Tento druh samostatné nabytych znalosti ve formé
datového modelu miize pak pocita¢ vyuzit k feSeni problémi, jez zdanlivé vyzaduji pocho-
peni redlného svéta na subjektivni arovni, naptiklad v oblastech diagnostické mediciny, trzni
analyzy, zpracovani pfirozeného jazyka a rozpoznavani obrazu[12, 13]. Neuronové sité, kon-
cept ptvodné inspirovany stavbou lidského mozku, mizeme nahlizet jako vypocetni systém,
jenz strojové uceni zprostiedkovava pomoci série u¢enych funkei, které transformuji vstupni

data na pozadovany vystup, typicky jiného charakteru[11].

5.1 Zavedeni pojmi

Zakladni stavebni jednotkou sité je neuron, ktery transformuje prvky vstupniho vektoru
x na vystupni hodnotu. K tomuto vypoétu slouzi vahy w,'° podle nichZ jsou rtizné zo-
hlediiovany jednotlivé slozky vstupniho vektoru a prah b.!! Vystup neuronu y je pak urcen

nelinarni aktivaéni funkci podle vztahu 10[15].

y=f (Z wiz; + b) (10)

107 anglického weight.
117 anglického bias.
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Prikladem aktivacni funkce muze byt logisticka funkce definovana vztahem 11, nebo tzv.

ReLU'? funkce definovana vztahem 12[15].

@) = e (1)
f(z) = max (0, x) (12)

Neurony jsou sdruzovany do vrstev, které dalsim skladanim podle zvolené architektury
tvori neuronovou sit. Specialné mluvime o vstupni vrstvé, jejiz tvar je uréen charakterem
vstupnich dat a vystupni vrstve, jejiz tvar je dan pozadavkem na vystup sité. Vrstvy mezi
vstupem a vystupem oznacujeme jako skryté. Vrstvy jsou mezi sebou bézné propojeny tak,
ze vystupy vrstvy ¢ tvoii vstupy néasledujici vrstvy i 4+ 1[14]. Jako ilustra¢ni piiklad malé

neuronové sité je uveden obrazek 3.

T
O

o v ANe

Q\ /O

(?O
O O

Obrazek 3: Schéma jednoduché plné propojené neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami
(Cervené).

Tato prace se zabyva sitémi ucenymi pomoci tzv. supervised learning, tedy uceni s
ucitelem, pii kterém jsou siti predkladany vzory z trénovaci mnoziny, které reprezen-
tuji data, jez se ma sit naucit zpracovavat. Odezva sité je pak porovnavana s ocekavanym

vysledkem, na zakladé ¢ehoz jsou upravovany vahy a prahy tak, aby se vystup sité oceka-

127 anglického rectified linear unit.



vanému vysledku pfiblizil. K tomuto procesu dochazi opakované, kdy jedné iteraci se rika
epocha. Pro vyhodnoceni schopnosti sité reagovat na neucenad data se pouziva tzv. tes-
tovaci mnozina. Pokud se uc¢enim zlepsuje odezva sité€ na vzory z trénovaci mnoziny, ale
odezva na testovaci mnozinu ziustava stejna, nebo se zhorSuje, dochazi k preuceni a sit
ztraci schopnost generalizace[13].

Pro algoritmus uceni je nezbytné zavést kritérium hodnotici vystup neuronové sité, chy-
bovou funkci, pfikladem miize byt vztah 13, kde N je pocet vzori v trénovaci mnoziné, y

je odezva sité a y je ocekavana odezva|l4, 13].

(yi — Gi)° (13)

=1

B =

S|

Proces uceni je potom optimaliza¢ni tiloha hledani minima chybové funkce. Znamym
fesenim takové tlohy je sestup podle gradientu,'® kdy se s pomoci prvni derivace funkce
hled4 takova tprava vstupniho parametru, ktera generuje zaddouci zménu vystupu. Jelikoz
chybova funkee je zavisla na mnoha parametrech, pouziva se vypocet gradientu V. f (z), tedy
vektoru parcidlnich derivaci chybové funkce podle jednotlivych parametri, podle kterého
jsou nové parametry urceny vztahem 14, kde t oznacuje index epochy a parametr € se

nazyva rychlost uceni[13, 14].

Wi = wy — €V, f () (14)

Pro apravu vah celé sité sitenim informace ziskané chybovou funkci od vystupnich vrstev

sité smérem ke vstupnim vrstvam se pouziva algoritmus Backpropagation|13].

5.2 Hluboké sité

Hluboké uceni zakldda na principu kombinovani jednodussich koncepti pro vyjadieni téch
slozitéjsich, ¢imz umoziuje pocitaci slozité koncepty zpracovat. Na datovém modelu to mi-
zeme chapat jako hloubku vypocetniho grafu, nebo hloubku grafu, ktery popisuje hierarchic-
kou navaznost jednotlivych koncepti. U neuronovych siti mizeme v tomto smyslu pozorovat

pocetjejich skrytych vrstev, kde kazda z nich reprezentuje urcitou troven slozitosti, jak je

13 Gradient descent
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Obrazek 4: Ilustrace skladani priznakt v obraze neuronovou siti. Obrazek na vstupu je
klasifikovan vystupem. Pfevzato z [13].

ilustrovano na obrazku 4 [13].

Neexistuje v8ak jednoznacny konsenzus, ktery by udéval pfesnou hranici ktera rozlisuje
hluboké uceni od mélkého, hovofime-li tedy o hlubokém uceni, mame na mysli modely,
které vykazuji vétsi miru skladani konceptii, nez je obvyklé u klasickych metod strojového
uceni[13].

V dalsich sekcich jsou popsané nékteré uspésné architektury hlubokyh neuronovych siti.

5.2.1 LeNet

LeNet je prukopnickd neuronova sit navrzend Yann LeCunem et al., kterd byla narozdil
od svych predchidcti u¢ena piimo na rozpoznavanych obrazcich, ¢imz ukazuje zbytnost
predzpracovani obrazovych dat pro ucely strojového uceni. Namisto predem vytvorenych
filtrt je sit ponechéna aby se naucila filtry vlastni, které jsou tak $ité na miru pro feseni

dané tlohy|16].



K tomu tcelu slouzi konvoluéni vrstvy, které transformuji trojrozmérny vstup'# filtrova-
nim sadou kernelil na trojrozmérny vystup'® nazyvany mapa piiznaki.'® Konvoluéni vrstvy
maji tfi zdsadni vyhody, kterymi jsou fidké propojeni, sdileni parametri a ekvivariance vici
posunuti. Prvni dvé vyhody prispivaji ke zna¢né redukci mnozstvi parametri sité a tim i
k redukci pamétovych a ¢asové vypocetnich naroki modelu. Ekvivariance vuéi posunuti

zajistuje moznost detekovat objekty v obraze bez ohledu na jejich pozici[13].

5.2.2 AlexNet

Alex Krizhevsky et al. se svou konvolu¢ni siti vyhral v roce 2012 soutéz ILSVRC, ktera
plni funkci benchmarku v oblasti klasifikace objektii v obraze[18|. AlexNet ve své dobé
predstavil fadu inovaci v oblasti hlubokého uceni, jimiz jsou mj. ReLU aktivacni funkce,
pooling s prekryvanim, dropout a trénovani s pouzitim dvou GPU[17].

Prinos ReLLU aktivace spoc¢iva ve velkém a konzistentnim gradientu v ¢asti, kde je jed-
notka aktivni, coz zna¢né urychluje uceni|13, 17].

Pooling je bezparametricka vrstva nasazovana za aktivaci konvolu¢ni vrstvy, ktera redu-
kuje velikost vystupu nahrazovanim ¢tvercovych oblasti urcité velikosti jejich statistickou
sumarizaci, typickym ptikladem je maxpooling, ktery vybira z kazdé oblasti maximum. Poo-
lingu s sebou prinasi v zavislosti na implementaci rizné vyhody, pfedevsim zrychleni procesu
uceni redukei po¢tu parametri sité a urcitou miru invariance vaci posunuti[13]. Pooling s
prekryvem v siti Alexnet napomahé zabranit preuceni|17].

Termin dropout oznacuje techniku, kdy je s ur¢itou pravdépodobnosti vystup kazdého
neuronu v ovlivnéné skryté vrstvé nastaven na nulu. Pii uc¢eni Alexnetu byl pouzit dropout s
pravdépodobnosti 0,5 ve dvou plné propojenych vrstvéich, coz idajné prodlouzilo trénovaci
¢as dvojnasobné, ale zaroven zna¢né redukovalo preuceni[17].

Krizhevsky et al. ve své publikaci popisuje potfebu paralelizace architektury pro dvé
GPU z duvodu pamétovych narokt trénovaného datasetu a zaroven na zékladé vysledku pre-

dikuje, ze dalsi pfimocaré zlepSeni je podminéno pouze pouZitim vykoné&jsiho hardwaru.[17]

4Na vstupu sité se jedna o §itku, vysku a barevné kanaly obrazu.
5 Tfeti rozmér vystupu odpovida poétu pouzitych kernelt.
167 anglického feature map.
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5.2.3 VGG

Karen Simonyan a Andrew Zisserman, ¢lenové Oxfordské Visual Geometry Group ve svém
¢lanku z roku 2015 predstavuji sérii experimentii v oblasti konvoluc¢nich siti, kterymi ukazuji
vyznam hloubky sité[19].

Za timto ucelem je architektura vSech testovanych siti slozena témér vyhradné skladanim
jednoho druhu bloku vrstev, ktery se skldada z jedné az ¢tyr stejnych konvoluénich vrstev
s kernelem rozméri 3 x 3 s ReLU aktivaci, nasledovanych jednou maxpool vrstvou bez
prekryvu s kernelem 2 x 2. Po péti takovych blocich nasleduji tfi plné propojené vrstvy, coz
generuje sité s hloubkou az 19 skrytych parametrickych vrstev [19].

Nahrazeni jedné konvoluéni vrstvy s velkym kernelem serii konsekutivnich konvolu¢nich
vrstev prinasi vyhodu redukce poctu parametra sité a zaroven nahrazuje jednu aktivaci
tfemi, coz zlep$uje rozhodovaci funkei[19].

Architektura VGG se ukazala jako tspésna, kdyz zaujala 2. misto v soutézi ILSVRC
2014[19, 18].

5.2.4 Inception, GoogLeNet

Prvni misto v ILSVRC v roce 2014 obsadil Szegedy et al. se svym piispévkem GoogleNet
postavenym na architektufe Inception|18, 20].

Hlavni myslenkou architektury bylo umoznit prohloubenti sité za zachovani vypocetnich
naroki, ¢ehoz je dosazeno pouzitim specidlnich konvoluc¢nich vrstev s kernelem velikosti 1x1,
které na vystupu prakticky produkuji linearni kombinaci ,kanali“ svého vstupu. Slouzi tak
nejen jako dalsi vrstva s aktiva¢ni funkei, ale pfedevsim jako dimenzionalni redukee[20].

Nézev Inception je inspirovan principem hlavniho stavebniho bloku svoji architektruy,
sité v siti[21], kdy je vstup zpracovan paralelné ¢tyfmi riznymi vrstvami a vystupy jsou

konkatenaci pripraveny pro dalsi blok, viz obrazek 5.

5.3 Transfer learning

Bylo pozorovano, ze hluboké sité trénované na rozpoznavani objekt v obrazech z realnych
prostiedi vykazuji zna¢nou miru podobnosti filtri v prvnich vrstvach|22]. Transfer learning

je metoda, kdy se sit trénované pro feSeni jednoho druhu tkolu pretrénuje pro reSeni tikolu
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Obrazek 5: Schéma Inception bloku, pFevzato z [20].

piibuzného druhu, pficemz se mohou zachovat nezménény vahy v nizsich vrstvéach, u kterych

se o¢ekava, ze budou dobie aplikovatelné i pro novy tkol [13, 22].

6 Experimenty

Byly provedeny experimenty z oblasti strojového vidéni a neuronovych siti. Material, ktery
byl nasnimany, jak je popsano v kapitole 3, byl pro dalsi zpracovan rozlozen na snimky
za pouziti programu ffmpeg. Pro tucely neuronovych siti byla véeli matka na vybranych
snimcich oznacCena za pouziti programu Labellmg.

Pro veskeré programovani byl pouzit programovaci jazyk python, ktery byl vybran pro
vysokou dostupnost knihoven pro analyzu dat a zpracovani obrazu. Jako skriptovaci jazyk
je python i vhodny pro experimentalni programovani.

Pro zkoumaéni klasickych metod strojového vidéni byla pouzita knihovna OpenCV (dale
jen OCV), kteréa disponuje vhodnymi zakladnimi funkcemi pro apravu obrazu.

Pro vyvoj neuronovych siti bylo pouzito API Keras, kde byl jako backend nainstalovan

framework PlaidML. Ten byl vybran z divodu kompatibility s grafickou kartou Radeon.

6.1 Klasické metody strojového vidéni

Cilem experimentt v této oblasti bylo nejprve prozkoumat metody zpracovani obrazu a apli-
kovat je tak, aby se za pomoci Houghovy transformace daly detekovat prouzky na zadecku
véel.

V prvni etapé prace byly provozovany nesystematické experimenty s funkcemi OCV,
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Obrazek 6: Schéma experimenti se strojovym vidénim. Modry blok zna¢i segmentacéni me-
tody. Cervené bloky znaéi evaluaci vystupt a néslednou zpétnou vazbu.

které sice nevedly k zadnym uzitecnym vysledkim, avSak dobfe poslouzily pro osvojeni
pouzivani téchto funkci a pochopeni vlivu jejich parametri na jejich vystup. Na zakladé
téchto experimentti byly vybrano nékolik funkci pro filtraci a segmentaci, které byly dale
vyuzity. Pro dalsi testovani aplikace téchto funkei a jejich vhodné parametrizace byl pouzit
proces ilustrovany schematem na obrazku 6.

Jak schema naznacuje, proces probiha v nékolika iteracich, kdy jsou parametry jednotli-
vych blokii nastaveny nejprve arbitrarné a nasledné ladény s pomoci zpétné vazby poskyt-
nuté vystupem nasledujiciho bloku. Podrobnéjsi popis procesu poskytuje nasledujici seznam

jednotlivych krok.
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1. Parovani funkci filtrace a segmentace:
(a) Filtrace vstupniho obrazu vybranymi funkcemi s arbitrarnim nastavenim je-
jich parametri.

(b) Zpracovani vystupu kroku la segmenta¢nimi funkcemi, taktéz s arbitrarni para-

metrizaci.

(¢) Vyhodnoceni vystupu kroku 1b.

(d) Vybér parovani konkrétnich filtra¢nich funkei pro konkrétnich segmentacni funkce
na zakladé kroku lc.

2. Nastaveni parametra funkei filtrace:

(a) Generovani vystupu filtrace s rozsahem hodnot parametra.

(b) Zpracovani vystupu kroku 2a segmenta¢nimi funkcemi s arbitrarnim nastavenim

parametri.
(c) Vyhodnoceni vystupu kroku 2b.

(d) Nastaveni parametru filtrace na zakladé kroku 2c.
3. Nastaveni parametrii funkei segmentace:

(a) Generovani vystupu segmentace s rozsahem hodnot parametri.

(b) Zpracovani vystupu kroku 3a Houghovou transformaci s arbitrarnim nastavenim

parametri.
(¢) Vyhodnoceni vystupu kroku 3b.

(d) Nastaveni parametru funkei segmentace na zakladé kroku 3c
4. Vyhodnoceni vysledkiit Houghovy transformace.

(a) Generovani vystupu Houghovy transformace s rozsahem hodnot.
(b) Vyhodnoceni vystupu kroku 4a.
Vyhodnocovani vystupii bylo provadéno subjektivné na zakladé dvou faktort. Prvnim a

prioritnim z nich bylo mnozstvi a kvalita zobrazeni pruhti na vcelim zadecku. Druhym

faktorem byla mira Sumu ve formé prvki v obraze nezaddoucich pro dalsi zpracovani.
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Blok nazvany Gradienty je vlastni implementace inspirovana Cannyho detekei hran. Jak
nézev napovida, prvnim krokem je vypocet vertikdlniho a horizontalniho gradientu v obraze
za pomoci Sobelova operdtoru. Nésledné je vypocitan thel gradientu, jako je popséno v
sekci 4.3.2. Hodnoty thli jsou pak vyhodnoceny posuvnym okénkem ve kterém se zpracovava
jejich histogram. Analyza histogramu pracuje s hlasovaci matici velikosti puvodniho obrazu,
kde je kazdému bodu zaznamenén hlas vzdy, kdyz je hodnota thlu jeho gradinetu modem
v okoli zpracovavaném okénkem. Vystupem je potom binarni obraz, kde nenulové hodnoty
koresponduji s body, kterym byl zaznamenén pocet hlasi prekracujici pfedem urcéeny prah.

Takto navrzena funkce vychazi z predpokladu, Ze v oblastech obrazu, kde se nachézi vceli
zadecek bude histogram hla gradientu unimodalni, coz zpiisobi, ze body, které neodpovidaji
hrandm mezi pruhy na vcelach budou potlaceny nedostatkem poctu hlast.

Navzdory snaze o optimalizaci maximalizaci vyuziti knihovnich funkci, viz obrazek 7
s ukézkou hlavni ¢asti implementace, vykazuje funkce zna¢nou ¢asovou narocnost, kdy pri
vétsich hodnotach velikosti posuvného okénka a malych hodnotach velikosti kroku okénka
trva vypocet s pouzitym hardware i vice nez 10 sekund. Z tohoto divodu byla pouzita i
alternativni implementace, ktera vynechava hlasovani a pouze kazdy pixel bud'to poneché,
nebo potlac¢i, podle toho, zda za pripusténi parametrizované odchylky je, respektive neni

modem ve svém lokalnim okoli.
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maxVotes = np.zeros(mat_phases.shape, np.long)

votes = np.zeros(mat_phases.shape, np.uint8)

range(®, rows + 1, stepSize):
range(@, cols + 1, stepSize):

minr, minc = max(i - maskSize//2, ©), max(j - maskSize//2, @)
maxr, maxc = min(i + maskSize//2, rows), min(j + maskSize//2, cols)

roi = mat_phases[minr : maxr, minc : maxc]

hist = cv2.calcHist([roi],[@], ,[128],[@,128])

modus = np.argmax(hist)
valRange = np.arange(modus - maxModDeviation, modus + maxModDeviation + 1)
valRange

maxVotes[minr : maxr, minc : maxc] += 1

indices = np.where(np.isin(roi, valRange))
shiftIndices = (indices[®] + minr, indices[1] + minc)
votes[shiftIndices] += 1

maskFinal = np.array(np.where(votes > maxVotes * minVotePercent, 255, 0), dtype=np.uint8)

Obrazek 7: Ukazka kodu funkce implementované v bloku ,Gradienty*.

V ostatnich procesech byly uplatnény funkce popsané tabulkou 3, jejichz testované pa-
rametry jsou k vidéni v tabulce 4.
Funkce HoughLinesP je implementace, ktera namisto primek hleda tsecky pravdépodob-

nostni metodou.

’ Proces \ Pouzité funkce knihovny OCV ‘
Filtrace | GaussianBlur, medianBlur, bilateralFilter
Prahovani threshold, adaptiveThreshold
Canny Canny
Hough HoughLinesP

Tabulka 3: Pouzité funkce
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’ Funkce \ Parametry \ Popis parametru

GaussianBlur ksize velikost kernelu
medianBlur ksize velikost kernelu
d velikost okoli
bilateralFilter zpracovavaného bodu
maximalni barevné
sigmaColor vzdalenost bodu v okoli,
které mohou ovlivnit
zpracovavany bod
threshold thresh hodnota prahu
posun funkei nalezeného
adaptiveThreshold ¢ prahu
. priznak urcujici druh
adaptiveMethod adaptivniho prahovani'”
Canny Threshold1 spodni prah hystereze
Threshold2 horni prah hystereze
minimum hlast pro
HoughLinesP thresheld z.afzhovéni setky
minLineLength minimalni délka pro
zachovani tsecky
maxLineGap tolerovana mezera v
nalezenych tseckach

Tabulka 4: Testované parametry pouzivanych funkei.

Vzhledem k ¢asovym duvodim a vzhledem k vystuptim, které byly popsanym procesem
generovany a které nepusobily nijak perspektivné pro dalsi zpracovani, bylo experimentt v
oblasti klasickych metod strojového vidéni zanechéno ve prospéch experimentii s trénovanim

neuronovych siti.

6.2 Neuronové sité

Manualnim labelovanim snimku ziskanych z nahranych materiali vzniknul dataset pro tré-
novani lokalizace, popsany tabulkou 5. Labely vzort v tomto datasetu jsou soutadnice ob-
délnikového rdmecku ohranic¢ujicitho v obraze véeli matku. Obrazky byly downsamplovany
na rozliseni 480*270.

V oblasti neuronovych siti byl nejprve podniknut experiment s transfer learningem v

duchu pouziti osvédéené architektury pro dosazeni dobrého vysledku. Pro tento experiment

TPouzity byly gausovské a medianové.
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’ MnoZina \ Pocet vzoru

Trénovaci 722
Testovaci 207
Validacéni 29

Tabulka 5: Dataset pro uceni lokalizace vceli matky.

] MnoZina \ Pocet vzoru ‘

Trénovaci 460
Testovaci 132
Valida¢ni 46

Tabulka 6: Dataset pro uceni detekce vceli matky.

byl pouzit prevzaty projekt [23|, ktery vyuziva frameworku Tensorflow ke trénovani pied-
trénovaného modelu architektury Inception|20].

Dalsi experimenty byly provadény s vlastnimi architekturami, které byly inspirovany
architekturou VGGJ[19|. Hlavnim stavebnim prvkem téchto architektur byl blok skladajici se
z n¢kolika konvolué¢nich vrstev s velikosti kernelu 3, maxpool vrstvy bez prekryvu s velikosti
kernelu 2 a dropout vrstvy s mirou vypadku 0,25. Predposledni vrstvy byly plné propojené
a nasledované dropout vrstvou s mirou vypadku 0,5. AZ na vyjimky byla pouzita aktivace
ReLU. Sité byly uceny na normalizovanych vstupech, algoritmem klesani podle gradientu
s rychlosti uc¢eni 0,01 po 200 epoch. Jako chybové funkce byla pouzita stfedni kvadraticka
odchylka. Kazdych 5 epoch bylo aktualni feSeni ulozeno, pti poklesu testovaci chyby proti
predchozimu nejlepsimu feseni.

Jako prvni byl uskutenén experiment s neuronovou siti uréené pouze k detekci. Uéelem
bylo ovérit, zda je za pouziti architektury typu VGG vitbec mozné véeli matku v obraze dete-
kovat. Pro tuto sit byl vytvoren specialni dataset popsany tabulkou 6. Sit ma jediny vystup,
ktery udava pravdépodobnost vyskytu véeli matky. Jako aktivaéni funkce vystupni vrstvy

byla pouzita logistickd funkce. Samotna architektura je popsana schematem na obrazku 8.
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mput: | (None, 270, 480, 3)
output: | (None, 268, 478, 32)

ConviD

| J
mput: | (None, 268, 478, 32)

output: | (None, 266, 476, 32)

Conv2D

Y
mput: | (None, 266, 476, 32)

output: | (None, 133, 238, 32)

MaxPooling2D

| J
mput: | (None, 133, 238, 32)

output: | (None, 133, 238, 32)

Dropout

| J
mput: | (None, 133, 238, 32)

output: | (None, 131, 236, 64)

Conv2D

Y
mput: | (None, 131, 236, 64)

output: | (None, 129, 234, 64)

ConviD

Y
mput: | (None, 129, 234, 64)

output: | (Nomne, 64, 117, 64)

MaxPooling2D

| J
mput: | (None, 64, 117, 64)
Dropout
output: | (None, 64, 117, 64)
Y
mput: one, 64, 117, 64
Flatten I & )

output: (None, 479232)

mput: | (None, 479232)
output: (None, 256)

Dense

Y
mput: | (None, 256)
Dropout -
output: | (None, 256)
Y
nput: | (None, 256)
Denge

output: | (None, 1}

Obrazek 8: Architektura sité pro detekci.
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Po ovéreni moznosti véeli matku detekovat bylo pristoupeno k trénovani lokaliza¢nich
siti. Celkem bylo experimentovano s péti riznymi architekturami, jejichz schemata jsou
na obrazku 9. Vystupem kazdé z lokalizacnich siti je vektor péti hodnot: pravdépodobnost
vyskytu véeli matky, souradnice stfedu jeji obdelnikové oblasti, sitka a vyska obdelniku.
Lokaliza¢ni hodnoty jsou udavany relativné jako procento rozméri obrazku, tedy v rozmezi
< 0,1 >. Z toho duvodu byla prvni sit trénovana na vystupech s logistickou aktiva¢ni
funkci, jelikoz jeji obor hodnot odpovida oboru hodnot vystupi. Druha sit s totoznou ar-
chitekturou a zavérec¢nou aktivaci ReLU sice dosahla horsiho vysledku, avSak pii prvotnim
vyhodnocovéani doslo k zaméné, takze zbylé sité byly trénovany s aktivaci ReLLU na konci.

Zbylé tri architektury jsou experimentem v prohlubovani sité, kdy jsou stiidavé pri-
déavany bloky a vrstvy v ramci bloki. Za povsimnuti stoji, ze ¢tvrtad architektura zavadi
tzv. ,same padding konvolu¢nich vrstev, ktery zabranuje redukovani s$itky a vysky jejich
vystupu tim, ze pred filtraci oramuje vstupni obraz tak, aby kernel mohl zpracovavat i okra-
jové pixely. Bez této vypliky je vystup redukovén o |k/2] pixela po v8ech okrajich, kde k
je velikost kernelu. Tato zména byla zavedena, aby se zachovala co nejvétsi sitka a vyska
vystupu posledniho bloku pfed prvni plné propojenou vrstvou a sit si tak zachovala vétsi

rozliSovaci schopnost.
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output: | (None, 5)

output: | (None, 5)

output: [ (None, 5)
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Conv2D
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Conv2D
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Obrazek 9: Lokaliza¢ni architektury. Prvni zleva reprezentuje prvni dvé sité.
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7 Vysledky

7.1 Klasické metody strojového vidéni

Za pouziti procesu popsaného v sekci 6.1 byly nalezeny vhodné kombinace filtrovacich funkei
a segmentacnich metod, jak je popséno v tabulce 7. Je vSak nutné podotknout, Ze globalni

prahovani se nejevi jako vhodna metoda segmentace z diivodu silné variabilniho osvétleni.

‘ Filtrace ‘ Segmentace ‘
Bilateralni filtr Prahovéani
Filtrace medianem | Globalni prahovani
Filtrace medianem Canny

Tabulka 7: Kombinace funkci filtrace a segmentace.

Od vlastni implementace segmenta¢ni metody s pomoci gradientt bylo upusténo, jelikoz

na vystupu generovala témét pouze Sum, viz obrazek 10.

Obrazek 10: Vystup vlastni implementace za pouziti vypoctu gradienti.

Vystupy pravdépodobnostni varianty Houghovy transformace jsou témét ve vSech zkou-
manych parametrizacich téZ znacné zasuméné, coz je i divod, pro¢ v této oblasti nebylo

zkoumani dale rozvijeno. Jako ptiklad je uveden obrazek 11.
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Obréazek 11: Vystup houghovy transformace.

7.2 Neuronové sité

Model Inception byl podle navodu v [23| trénovan dokud se chyba sité nezacla drzet pod
hodnotou 0,1; coz odpovidalo zhruba 25000 kroki. Pribéh uceni je graf na obrazku 12.
Validovéana byla sit s pouzitim nahravky, na které se vyskytuje znac¢ena matka a tedy nepo-
uzité v trénovacim datasetu. 17,6 % doby nahravky byla matka spravné lokalizovana. 8,2 %
doby nahravky sit dévala false positive vystup. Dluzno podotknout, ze momenty kdy byla
matka spravné oznacena byly delsi a souvislé, kdezto false positive indikace nebyly delsi nez

nékolik snimkii. Pfesto se vysledek zda zna¢né neuspokojivy.

0.800
0.400

0.200

0.00

0.000 6000k 12.00k 1500k 24.00K

Obrazek 12: Prubéh uceni transfer learningu Inception. Graf je vystupem vizualiza¢ni utility
Tensorboard.
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Mezi sitémi typu VGG dosahla nejlepsiho validac¢niho vysledku sit ¢islo 4, jak je vidét
v tabulce 8. Ackoliv validacni chyba se s nartustajici hloubkou sité zmenguje, posledni nej-
hlubsi sit zaznamenava propad. Zdivodnénim mize byt sniZeni rozliSovaci schopnosti sité

zpusobené zmensnim vystupu posledni konvoluéni vrstvy.

‘ Sit ‘ Trénovaci chyba ‘ Testovaci chyba ‘ Valida¢ni chyba ‘
Detekce 0,0002 0,1346 0,0603
Lokalizace logisticka 0,0020 0,0075 0,0025
Lokalizace ReLU 0,0021 0,0132 0,0064
Lokalizace 3 0,0006 0,0067 0,0015
Lokalizace 4 0,0007 0,0069 0,0014
Lokalizace 5 0,0010 0,0066 0,0023

Tabulka 8: Srovnani chyb jednotlivych siti v bodé jejich nejlepsiho ulozeného feseni.

Detekce
03

0,25
0,2

,
0,15 p\\\

01

0,05

mmmmmmm
ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

e Trénovad chyba — ss=Testovad chyba

Obrazek 13: Prubdh uceni detekovaci sité.

Na obrézcich 14 az 17 je mozno pozorovat graf pribéhu uceni lokalizacnich siti. Ve vSech

pripadech dochéazi k ur¢ité mitre preuceni.
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Obrazek 14: Srovnani prubéhu uceni prvnich lokaliza¢nich siti.
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Obrazek 16: Prubdh lokalizace 4.
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Lokalizace 5
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Zobrazovana oblast
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=——Trénovaci chyba =====Testovad chyba

Obrazek 17: Prubéh lokalizace 5.

O pfesnosti trénovanych VGG siti se da jen stézi hovotit, jelikoz na vétsiné valida¢nich
vzori nemé detekovana oblast prunik se spravnym vysledkem, pouze se tésné priblizuje.
Vzory, kde prunik existuje, ty na kterych je véeli matka velkd a dobfe viditelna jsou vsak

detekovany témeér bezchybné. Priklady téchto piipadi lze pozorovat na obrazku 18.

Obrazek 18: Ilustrace predikei sité 4. Mriizka zobrazuje schopnost rozliSeni sité, zeleny ra-
mecek znaci polohu matky, ¢erveny znaci predikci.
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8 Zavér

Hlavnim cilem prace bylo prozkoumat metody detekce vceli matky a v idealnim pripadé
zpracovat implementaci, ktera umozni jeji lokalizaci.

V oblasti klasickych metod strojového vidéni se nepodarilo takovou implementaci najit,
nebyla tedy potvrzena ani vyvracena puvodni hypotéza o moznosti detekce véeli matky de-
tekel anomalii v pohybu ostatnich véel. Byly prozkoumany nékteré funkce knihovny OCV
a vytvoren proces uzitecny k ladéni jejich parametrizace. Odlesky na kiidlech véel zpuso-
buji nepiijemny Sum, ktery vytvaii vykyvy v histogramu a zptsobuji tak, Zze po dokonceni
segmentace zustavaji vzdy v obraze nechténé oblasti navic. Namétem na dalsi praci v této
oblasti tedy miize byt zkouméani metod, které odlesky potlacuji, pfipadné vymyslet zpraco-
vani vystupu, které by si s timto Sumem dovedlo poradit.

V oblasti neuronovych siti se podafilo dosahnout dil¢iho tispéchu, kdy nejlepsi dosazené
feSeni detekuje spravné jen v nékterych pripadech. PTi pouziti soucasé implementace pro
mobilni aplikaci by byl uzivatel nucen telefonem skenovat ramky vytazené ze véelitho tulu po
mensich ¢astech tak, aby bylo zajisténo, Ze pfipadné snimana matka ma v obraze dostatecnou
velikost. ZlepSeni by pravdépodobné bylo mozno dosahnout navrzenim architektury, ktera
mé veétsi hloubku za zachovani nebo dokonce zlepseni jeji schopnosti rozliseni. Dale by bylo
vhodné pro zmirnéni preuceni nasbirat dalsi material a rozsitit v soucasné dobé relativné

maly dataset.
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