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Abstrakt: Bakalarska prace se zabyva ndavrhem a popisem nastroje, ktery do-
kaze usnadnit proces monitorovani varrodzy. Vyuzitim metod zpracovani obrazu
detekuje na fotografii spadové podlozky z tlu jednotlivé klestiky.

Pro lepsi rozliseni jsme vyuzili nékolika snimku z jedné spadové podlozky, které
jsme nasledné pomoci obrazové registrace seSili do jednoho obrazku. V prvni
fazi jsme se zamérili na vyuziti klasickych metod zpracovani obrazu, jez dokazou
detekovat klestika pouze na zakladé aproximace téla klestika parametricky popsa-
telnou kiivkou. V druhé fazi jsme vyuzili vykonnéjsi konvoluéni neuronovou sit.
Pti kazdé z 500 epoch trénovani jsme si ukladali parametry tspésnosti. Na zaveér
jsme do naucené sité vlozili testovaci sadu obrazki a porovnavali je s ocekavanymi

vystupy.

Prace obsahuje teoreticky popis algoritmi a metod, jejich vyuziti v nasem detek-
toru a interpretaci vysledk.
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Abstract: The bachelor thesis deals with the design and description of a tool that
can simplify the process of monitoring varroosis. Using image processing methods,
it detects individual mites from the picture of the bottom board in the beehive.

For better image resolution we used several images from one bottom board. Those
images were then stitched into one image using image registration. In the first
part we focused on the use of classical image processing methods that can detect
varroa only on the basis of the approximation of the body of the mite with
a parametrically descriptive curve. In the second part we used a more powerful
convolutional neural network. During each of the 500 training epochs we saved
the parameters of success. Finally, we inserted a test data into the trained network
and compared it with expected outputs.

The thesis contains a theoretical description of algorithms and methods, their use
in our detector, and interpretation of results.
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Uvod

Klestik vceli (Varroa destructor) je zastupcem ektoparaziti napadajicich vcely
vychodni a véely medonosné. Jak samotny latinsky nazev napovida, klestici pred-
stavuji opravdové destruktory véelstva [1]. Za necelé stoleti se rozsitili z Asie na tii
dalsi kontinenty [2]. A jelikoz napadaji pravé nenahraditelného opylovace a pro-
ducenta medu, vcelali musi byt na pozoru a pravidelné monitorovat stav svych
ult.

Cilem této bakalarské prace je navrhnout a popsat néastroj, ktery by na zachy-
cenych snimcich spadové podlozky v tlu dokazal s co nejvétsi presnosti rozpoznat
samotné klestiky. Tim by se vcelari usnadnil proces monitorovani varroazy (one-
mocnéni véel, které zpusobuje klestik vceli). Prace byla motivovana projektem
Vijvoj pokrocilého komplexniho monitorovaciho systému. Diky tomuto projektu
jsme méli moznost ziskat data od vétsiho mnozstvi vcelari, ktefi spadové pod-
lozky ve svych tlech zachytili fotoaparatem na mobilnim telefonu.

Text prace je clenén do péti zakladnich kapitol. V prvni ¢asti se zamérime
na detekovany objekt, tedy na klestika vcelitho. Detailnéji si vysvétlime, proc je
monitoring varroazy tak zasadni a jak je tento proces pracny bez vyuziti pocita-
¢ového vidéni.

Zbyvajici kapitoly se uz budou zabyvat vyhradné zpracovanim obrazu. Nejprve
si vysvétlime, proc¢ je uziteéné obrazek spadové podlozky vytvorit z vice snimki.
Ukazeme si, jak snimky sesit dohromady a jaké rtizné algoritmy k tomu miizeme
vyuzit, a to véetné schematického popisu implementace.

Nésledujici dvé kapitoly obsahuji dva zékladni pristupy k detekci objekti.
Prvni z nich vyuziva klasickych metod zpracovani obrazu, druhy pak konvoluéni
neuronovou sif. Na uplny zavér aplikujeme vsechny poznatky z predeslych kapitol
na detekci klestika vceliho ze spadovych podlozek v 1ilu. Podivame se na sesivani
snimkl podlozky, proces anotace dat, implementaci konkrétni sité a klasifikaci
dat na naucené siti.



1. Vcelstvo a jeho nejvétsi hrozba

1.1 Zavceleni Ceské republiky

Ceska republika patii mezi nejzavcelenéjsi staty svéta, tedy mezi staty s nejvétsim
priamérem poctu véelstev na 1 km? svého tzemi. V Evropé dokonce obsadila
v roce 2010 tfeti misto v zebficku zemi s nejvétsi hustotou zavéeleni [3]. Obréazek
ukazuje, ze mezi jednotlivymi regiony jsou znac¢né rozdily. Zatimco Mostecko
m4 v poslednich dvaceti letech v priméru 2-4 véelstva na 1 km?, na Brnénsku
dosahuji hodnoty az pétindsobku. Konkrétné v okrese Brno-mésto bylo v roce
2015 primérné 16,2 véelstev na 1 km?.

Hustota zavceleni
Ceské republiky a Evropy v roce 2010
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Obrézek 1.1: Hustota zavéeleni Ceské republiky v kontextu Evropy [3]

Dle posledni zpravy o zemédélstvi CR dochézi k neustdlému nértistu poctu
véelait a vcelstev. V roce 2019 vystoupal pocet véelait na 62,9 tisic a pocet
véelstev na 685 tisic [4]. A neni piekvapivé, Ze s narustem poctu véelstva piibyva
i jejich parazit. V soucasné dobé je nejvétsi hrozbou prave klestik vceli, ktery
zpusobuje onemocnéni s ndzvem varrodza. V nasledujicich sekcich se proto zamé-
fime na popis tohoto roztoce a ukazeme si, jak co nejucinnéji bojovat s varroazou.



1.2 Populac¢ni dynamika klestika vceliho

Klestik vceli patii mezi parazity, kteri se velmi rychle rozmnozuji. Béhem jediného
dvoutydenniho reprodukéniho cyklu vznikne v priméru 1,45-2,2 novych samicek
[5]. Nizsi hodnota odpovida reprodukei v délni¢i bunice a vyssi naopak v trubci
burice.

Jak ukazuje graf v obrazku [1.2] populace roztoce se téméf zdvojnésobi za je-
diny mésic, pricemz v pripadé, kdy dochézi k prenosu klestika mezi sousednimi
véelstvy, byva vyvoj jesté rychlejsi. Zaroven z grafu vyplyva, ze pocet jedinci
na zacatku jarniho obdobi znac¢né ovliviiuje konecény nartust populace. Plati, Ze
¢im vice parazitl, tim rychlejsi rist populace. Uz v ¢ervenci je klestikt 6x vic
oproti dubnu [6]. I proto v pripadé nélezu 3 a vice klestiki na jedné spadové pod-
loZce maji cesti véelari povinnost provést do 15. dubna predjarni lécebné osetreni
véelstev [1].
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Obrézek 1.2: Model vyvoje populace kleétika

Veétsina klestikti ve véelstvu se nachazi v zavickovanych bunkéach. Roztoci
matka se zde zivi hemolymfou z kukly a kazdych 30 hodin klade jedno vajicko
(pricemz prvni je samdci a zbyld samici). Po 5-6 dnech jsou samicky pohlavné zralé
a mohou byt oplodnény sameckem. Mimo plodovou bunku dokazou prezit pouze
oplodnéné samicky, tedy na zavér celého cyklu opousti bunku napadend vcela
spolu se samickami klestika, naopak samecci a neoplodnéné samicky zahynou jesté
v bunce. Podrobnéjsi popis celého reprodukéniho cyklu je k nahlédnuti v obrazku
.ol

LGraf vytvoien na zakladé dat z [6, 8]. Odpovid4 funkcim y = a - 1,8, kde a ptedstavuje
pocatecni stav. Zaklad 1,8 naopak vychazi z prumérného prirustku.
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Obrazek 1.3: Reprodukéni cyklus [5]

1.3 Varroaza a jeji lécba

Zéavaznost varrodzy spociva ve snizovani odolnosti véel viaci skidctim, v negativ-
nim ovlivnéni opylovani rostlin, v riziku vzniku dalsich chorob a v neposledni radé
ve snizovani vykonnosti véel, které vede ke snizeni produkce medu. Pti nedosta-
tecné 1é¢bé muze dojit az k thynu véelstva [6].

Kvili zavaznosti tohoto onemocnéni vznikl zavazny Metodicky pokyn Statni
veterinarni spravy pro chovatele vcel k prevenci a tlumeni varroazy. Ten obsahuje
nejen celostatné povinnd oSetteni, ale i rizna dalsi doporucenti [9]. Zakladnl kroky
lécby, serazené dle kalendarniho roku, jsou uvedeny v obrazku a popsany
v nasledujicich odstavcich.

e VySetreni zimni mélﬂ: Vzorky z podlozky podrobime vysSetfeni na va-
rrodzu (tedy manudlnimu pocitani jednotlivych klestik) a na zakladé vy-
sledk zjistime, zda je potieba zahdjit 1écbu ¢i nikoliv. P¥i odbéru je potreba
dbat na to, abychom z méli odstranili vSechny vcely a nasledné odebrali ves-
kerou zimni mél. V opacném pripadé mohou byt vysledky vysetieni zkres-
lené.

2MEél je odpad na dné dlu. Obsahuje biologické zbytky z véelstva a dalsi odpad vyproduko-
vany béhem budovani a osetfovani plasti.
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Obrazek 1.4: Roéni cyklus monitorovani a 1é¢by varrodzy [9]

o Natér vicka plodovych bunék: Po vysetfeni zimni méli se v ptripadé
indikace provadi natér zavickovanych bunék plodu. Ué¢inna latka proniké
do bunék i mezi véely a dokaze tak napravit nedostatecné zimni osetfeni
véelstev.

o Aplikace Formidolu: V pripadé indikace aplikujeme v dubnu az cervenci
1é¢ivy pripravek na bézi organickych kyselin, napiiklad Formidol (kyselina
mravendi). Kromé niceni roztocu na véeldch dokaze stimulovat u vcel jejich
¢istici pud [10].

Formidol patii mezi ziraviny, aplikaci lze tedy provést pouze ve chvili, kdy
se v 1lu nenachazi med urceny k lidské konzumaci. Zaroven je nutné dbat
i na vlastni bezpecnost a vybavit se ochrannymi pomuckami.

e Monitoring: Viz sekce

e Odstranéni posledniho trubc¢iho plodu: Odstranénim posledniho trub-
¢iho plodu docilime znacéné redukce poctu klestikii, coz plyne z toho, Ze kles-
tici davaji prirozené prednost trubéimu plodu. Konkrétné vyskyt varroazy
u trubciho plodu je 8-10x pravdépodobnéjsi nez u bunék délnic [11].

Na obdobném principu je zaloZzen i monitoring ze zavickovaného trubciho
plodu. Vyuzitim odvickovaci vidlicky 1ze objevit ptipadné vysoké napadeni.



Vyhodou je, Ze s timto typem monitoringu lze zacit uz béhem jara, zatimco
u ostatnich metod se za¢ina az v cervenci.

e Ochrana dlouhovékych vcel: Kromé zminéného Formidolu se pro ochra-
nu vcelstva pouzivaji i prouzky Gabon. Pokud se véela dostane do kontaktu
s povrchem prouzku, dojde k vyhubeni klestiki pfisatych na jejim téle.
Navic se u¢inna latka z Gabonu sifi dal a dokaze tak zneskodnit klestiky
na vceldch, které se teprve lthnou [12].

Je vsak pottfeba zacit s vkladanim prouzkt do tlu vcas, nejpozdéji zacat-
kem srpna. Rovnéz je nutné kontrolovat, zda ochrana funguje, nebot riziko
rezistence vici amitrazu ¢i pyrethroidu (lé¢ivym latkdm) je ¢im dal vétsi.
Proto se doporucuje neaplikovat Gabon kazdy rok, ale nékteré roky, kdy je
vyskyt klestika slabsi, vynechat.

e Odstranéni posledniho plodu, klickovani matek: Odstranéni posled-
niho plodu probiha stejné jako u vyse zminéného trubéiho plodu. Rozdil je
pouze v tom, zZe na konci 1éta se v ulu vyskytuje jen plod délnic.

Klickovani neboli izolace véelich matek slouzi k minimalizaci po¢tu roztoct
v obdobfi letnich prazdnin. Tento proces je dilezity z toho divodu, ze pod-
zimni 1é¢eni mnohdy neni dostacujici [I3]. Pro izolaci matek slouzi izoldtor,
do kterého zkraje 1éta vlozime matku, ramek s otevienym plodem a ramek
s mezisténou. Po priblizné jedenacti dnech je vlozeny plod zavickovany,
a tak jej odebereme a nahradime prazdnou sousi. Za dalSich jedenact dnu
odebereme ramky a vypustime matku. S odstupem jednoho dne zacneme
s oSetfenim a idealné i s monitoringem klestik.

vvvvvv

obdobi jsou vcelstva bez plodu a klestici parazituji jen na dospélych véelach.
V 1é¢bé se kombinuji oSetieni fumigaci (distribuce 1é¢ivé latky na doutnajici
knot) a oSetfeni aerosolem.

o Cisténi podlozek: V prosinci se provadi oc¢isténi a vraceni podlozek, pri-
blizné dva tydny po poslednim osetfeni. Tim je ukoncen ro¢ni cyklus lécby
varroazy a pokracuje se opét s vysetfenim zimni méli.

1.4 Klasicky monitoring varroazy

Jak jiz bylo zminéno v tvodu, kazdy vcelar musi pravidelné monitorovat varroazu.
V této sekci se proto zamérime na popis dvou klasickych okometrickych me-
tod [14].

Nejpresnéjsi metodou je monitoring vyuzivajici posypu véel cukrem. Z plodo-
vého plastu sklepneme do nadoby véely. Priddme mouckovy cukr a peclivé pro-
michdme. Nasledné na mensi sito vysypeme obsah nddoby (pres dérované viko,
aby vcely neuletély). Tim se ndm cukr preseje, klestici zistanou v situ a bude je
mozné spocitat. Vyzkumny vcelarsky tstav upozornuje, ze pti poctu vyssim nez
5, 10, nebo 15 (v zavislosti na mésici méfeni, pro 600 vcel) je tfeba co nejdiiv
napldnovat lécbu varroazy. V pripadé vyskytu vice nez 25 klestiki je tieba zacit
s lécbou neprodlené.



Druhym pfistupem je monitoring ze spadu na dno. Ten spoc¢iva v pravidelné
kontrole spadové podlozky, na kterou padaji prirozené uhynuli jedinci. Pro pres-
nejsi vysledky je potieba monitoring provadét idealné denné a také zabranit
vstupu mravencu do ulu, aby spadlé klestiky neodnaseli. Kritickou hodnotou
poc¢tu klestiki na podlozce jednoho tlu je pét a vice spadlych jedinci béhem
jednoho dne.

Obé tyto metody vyzaduji dostatek ¢asu a trpélivosti pii zavérecném pocitani
jedinct. Obzvlast pri vysoké koncentraci klestik je velmi snadné se prepocitat
a tim ziskat zkreslené udaje o aktudlnim stavu vcelstva. Proto se zde nabizi vyuzit
pravé modernich technologii, které nam mohou vyrazné uleh¢it praci. Nasledu-
jici kapitoly budou vénovany jednotlivym krokim pfi inovativnim monitoringu
pomoci pocitacového vidéni.



2. Sesivani snimku

Prvnim krokem monitoringu pomoci poc¢itacového vidéni je sesivani snimkt spa-
dové podlozky. Ackoliv obrazek lze vytvorit pouze z jediného snimku, jeho rozli-
seni by vzhledem k velikosti klestika a rozliseni fotoaparati na mobilnich telefo-
nech nebylo dostatecné.

Proces sesivani snimkt se sklada ze ¢tyr zakladnich kroki:

» Nacteni obrazkt

o Detekce priznaki

o Hledani korespondenci

e Odhad transformace mezi jednotlivymi obrazky
Nejprve si predstavime Harrisiv detektor rohti, jehoz zakladni myslenky tzce
souvisejl s dvéma nejuzivanéjsimi metodami detekce priznaki a hledani kore-

spondenci, které budou rovnéz popsany. Na zavér se podivime na vypocet trans-
formace mezi obrazky.

2.1 Harrisuv detektor rohu

Harrisiv detektor rohi provadi detekei pomoci funkce Dy, [15], [16]:

Dy(ij) =Y > w(xy)I(z+iy+j)— I(xy)]

kde I(x,y) predstavuje jeden pixel v obrazku I a w(z,y) odpovida filtru. Jako
y

Y
filtr byva bézné volena Gaussova funkce g(x,y) = exp(mzjf)
(o urcuje miru vyhlazeni obrazu).

Necht )
I 1.1
-y Suten (5 )
T oy z Y

pficemz I, a I, jsou gradienty ve sméru x a y. Potom vyuzitim Taylorova rozvoje
¢lenu I(x + i,y + j) aproximujeme funkci D), nasledovné:

Dy = (i j)HC)

Hledanou odezvu detektoru R ziskdme pravé z determinantu a stopy matice H
(trace(H)), konkrétné

R = det(H) — k[trace(H))?,

kde koeficient k lezi v intervalu (0,04; 0,06). Rohové body pak odpovidaji lokédlnim
maximum funkce R.

Vyhodou Harrisova detektoru je rotacni a transla¢ni invariantnost. Nevyhodou
je citlivost na zménu méritka obrazu.



2.2 SIFT

Dalsi metodou je Scale-Invariant Feature Transform (SIFT). Tato metoda nava-
zuje na Harristiv detektor. Jak jiz bylo zminéno, tento detektor je velmi citlivy
na zmeénu méritka obrazu, proto neni prilis vhodny pro sesivani obrazki riznych
rozméru. Autori metody SIFT se tedy pokusili tento problém vytesit. [17, [18].
V prvnim kroku rozostfime obrazek vyuzitim Gaussova filtru, ktery ma na-

sledujici vzorec:
1 z? + y?
G s = ( - )
(z.9.0) om0 P 202

Necht I(z,y) predstavuje vstupni obrézek a x konvoluci. Potom rozostreni obrazku
odpovida

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(xy).

Z jednotlivych rozostfenych obrazku vytvorime DoG (Difference of Gaussi-
ans), jez odpovidé rozdilu Gaussova rozostieni stejného obrazku s riznym o:

D(z,y,0) = L(z,y, ko) — L(z,y,0).

Scale

= e
ﬁ?w
i)n;;:f&J gg::ﬁ
ﬁ ﬁ

Scale
(first
aclave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazek 2.1: Znézornéni scale-space [19]

Pro nalezeni klicovych bodu aproximujeme LoG (Laplacian of Gaussian) po-
rovnavanim se sousednimi pixely. Konkrétné pouzijeme mrizku 3 x 3 a hodnotu
funkce D(x,y,0) v prostfednim bodé miizky porovndme s hodnotami funkce
ve vSech sousednich bodech. Téchto sousedii je 26, nebot porovnavani probiha
i se sousednimi vrstvami.

V dalsim kroku jsou vyrazeny body, které maji nedostatecny kontrast nebo
které lezi podél hran. U zbyvajicich bodi probéhne ptitazeni orientace. Pro kazdy
pixel se vypocita velikost gradientu m a orientace «:

mzy) = (Llz+1y) — Lz — 19))* + (L(zy + 1) — Ly — 1))?
L(:L‘,y + 1) — L(m,y - ))
Lz +1y)— Lz — 1)/

alzy) = arctg(
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Obréazek 2.2: Tvorba deskriptort [19]

7, gradientii se v okoli klicového bodu vytvori histogram. V ném se nasledné
vybere jako orientace klicového bodu lokalni maximum. V pripadé detekovani
dalsi vysoké hodnoty (vétsi nez 80 % lokalnitho maxima) se vytvari klicovy bod
na stejné pozici se stejnym méritkem daného lokalniho maxima, jen s odliSnou
orientaci.

Dalsi faze se zamétuje na konstrukeci deskriptoru (obréazek . Deskriptory
jsou 128-dimenzionalni vektory slozené z 16 histogramt pro 8 sméri. Tyto histo-
gramy jsou tvoreny z oblasti velikosti 4 x 4.

Poslednim krokem je hledani korespondenci mezi nalezenymi body v obraz-
cich. K tomu slouzi vypoctené deskriptory. Aplikuje se euklidovska vzdalenost a
pro pixel v prvnim obrézku se vybere z druhého obrazku pixel, jehoz vzdalenost
je nejnizsi.

2.3 SURF

Vylepsenim predchozi metody je algoritmus Speeded-Up Robust Feature (SURF),
ktery prinasi viditelné urychleni procesu obrazové registrace a zaroven vetsi ro-
bustnost vici transformacim, predevsim rota¢ni |20} 21].

Urychleni mimo jiné spoéiva ve vyuziti integrdlniho obrazu, tedy reprezen-
taci obrazu pomoci souc¢tu predchozich pixeli. Konkrétné pro vstupni obrazek [
s pixelem na pozici (z,y) ziskdme

1<z j<y
Is(ey) = 33 1(i.9)

i=0 j=0

K detekci klicovych bodt vyuziva aproximaci Hessovy matice H(x,y, o) danou

rovnosti (0.0) (0.0)
L,.(x,0c) L,,(x.0
H Y, — Tx Y Ty Y ,
(#:90) (Lw(x,a) Lym,a))

kde (x,y) oznacuje soufadnice bodu obrazu o méritku o, L. (2,0), Lyy(x,0) a
L,,(x,0) pak predstavuji konvoluci druhé derivace Gaussianu 8‘9—;2 g(o) s puvodnim
obrazem v bodé (z,y).
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Gaussian se skutec¢né ukazuje jako optimalni pro analyzu métitka a prostoru,
prestoze v praxi je potieba funkci diskretizovat a ofiznout. Vyhoda rychlé konvo-
luce totiz prevazuje nad nevyhodami, jako je napriklad ztrata moznosti opakovani
pro nékteré rotace.

Vyse zminéné aproximace druhé derivace Gaussidanu ziskame uzitim filtru roz-
méru 9 X 9 s 0 = 1,2. Oznacime-li tyto aproximace D, D, a D,,, miZeme
aproximovat determinant Hessovy matice nasledovneé:

det(H) = D, Dy, — (0,9D,,)*.

Nasledné jsou obrazky vyhlazovany. Diky vyuziti box filtru a integrélniho obrazu
neni potieba iterativné zmensovat obrazek.

Nyni ptichézi na fadu tvorba deskriptorti. V prvnim kroku se zamétime na pri-
razeni orientace klicovych bodu. Necht s oznacuje vrstvu (scale) vybraného bodu.
Potom kolem kli¢ovych bodi vytvorime kruhy s polomérem 6s a v nich vypoci-
tame odezvy Haarovy vinky (viz obrazek ve sméru x a y.

VytycCeny kruh si pokazdé rozdélime na sSestiny a vypocteme v kazdé casti
soucet vertikalni a horizontalni vinkové odezvy. Vysledna orientace deskriptoru
pak odpovidd maximalnimu souctu.

5 7T :
1.0 — [P—Q —
|

0.5 — : =
00 : o .
03 - : : _ Z dx dx,.. "('.:1;..:5.:'
n e e

i | 1 2. dy dy
N 0 1 2" |dyl

(a) Haarova vinka [22] (b) Tvorba deskriptori [19]

Obrazek 2.3: SURF

Na zavér sekce si popiseme extrakci deskriptori. Nejprve si kolem klicovych
bodt vytvofime okno o velikosti 20s a rozdélime si ho na ctverce 4 x 4 (oblasti),
ve kterych si jesté vyznacime 25 rovnomeérné rozmisténych bodt. Pro kazdy ta-
kovy bod vyuzijeme zminénou Haarovou vinku jakozto filtr velikosti 2s v horizon-
talnim i vertikdlnim sméru (viz obrazek . Poté jesté ziskané vinkové odezvy
secteme s odezvami v ramci jedné oblasti — nejprve v absolutni hodnoté, poté bez
absolutni hodnoty. Tim ziskame vysledny deskriptor, ktery ma tedy 4 prvky pro
kazdou ze 16 oblasti.

Samoziejmeé je jesté potieba najit korespondenci mezi sesivanymi obrazky. Zde
se vsak pristup prilis nelisi od metody SIFT.
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2.4 RANSAC

Random Sample Consensus (RANSAC) predstavuje hojné vyuzivany algoritmus
pro odhad matematického modelu z namérenych dat, kterd zahrnuji i odlehla
pozorovani (outliery). Jedna se o iterativni metodu, jez s rostoucim poctem iteraci
zarucuje vétsi pravdépodobnost spolehlivého modelu.

Oznacime-li pravdépodobnost spravného spojeni priznakt obrazu p; a pocet
korespondujicich bod ve vybrané sadé r, potom se pravdépodobnost nalezeni
spravné transformace pii n pokusech (obvykle 500) vypoéte nasledovné [23]:

pr=1—=(1—(p)")"

Z tohoto vzorce vyplyva, Ze pri zvoleni n = 500 a pti p; = 0,5 (jinak Feceno, prav-
dépodobnost vyskytu outlieri je stejné jako pravdépodobnost vyskytu inlieri) je

pravdépodobnost
pn~1—1071,

Pro lepsi predstavu o fungovani algoritmu viz obrazek demonstrujici rozdil
mezi pouzitim linedrni regrese (¢ervend ¢ara) a pouziti RANSACu (modra ¢éra).

150 +
100 +
50 1
. .. ° .. L]
L ]
= 0 . ..?l. :‘...‘.-
o " . ..f. «® .. -
_5Q -
= Linearni regrese
100 - —— RANSAC
+« Inliery
) s Outliery
T T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4

Obrazek 2.4: RANSAC — ndhodna data a prolozeni primek
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3. Detekce klasickymi metodami

Nyni se dostavame k samotné detekci. Prvni zptisob detekce je zalozeny na kla-
sickych metodéach zpracovani obrazu, tedy bez vyuziti neuronovych siti. Zaroven
pracuje s predpokladem, ze télo klestika lze aproximovat elipsou.

V této kapitole si predstavime blob detektor a jako klasifikator Houghovu
transformaci pro detekci elips. Ukadzeme, jak algoritmy funguji a zda by mohly
najit uplatnéni pti detekci klestika vceliho.

3.1 Blob detektor

Prvnim potencialnim nastrojem detekce je blob detektor. Detektor je zaloZzen na
hledani objekt v obrazku podle zadanych parametrii. Postup detekce, jez byla
implementovana s vyuzitim knihovny OpenCV, vypada nasledovné [24]:

o Detektor prevede vlozeny obrazek na nékolik binarnich obrazki s rozdilnou
prahovou hodnotou. Za¢ind na minimalni prahové hodnoté a postupné hod-
notu zvysuje az na maximalni. VSechny tyto hodnoty je mozné programu
zadat (véetné hodnoty, kterou postupné pfi¢itame).

e V kazdém obrazku vytvoreném v minulém kroku seskupi propojené bilé
pixely.

o Nasledné nalezne stfedy téchto seskupenych pixelt a ty, které jsou od sebe
v mensi vzdalenosti nez zadana minimalni vzdalenost objekti, spoji do jed-
noho objektu.

o Detektor vraci stredy a poloméry nalezenych objekti.

Zminéné objekty mohou mit nejriznéjsi vliastnosti. Nékdy na nich prilis nezalezi,
jindy pottebujeme detekovat néco konkrétniho (napiiklad elipsy). Proto byl de-
tektor vymyslen tak, aby bylo mozné mu nastavit parametry, podle kterych je
schopen filtrovat objekty a vratit pouze ty, které pozadujeme.

Prvnim parametrem je obsah objektu, u kterého muzeme nastavit mini-
mum a maximum. Poté nasleduje kruhovitost K, ktera udava, jak je detekovany
objekt tvarove blizky kruhu. Definujeme ji vzorcem

47t S
K = N
kde S odpovida obsahu a [ obvodu. Pii dosazeni S = 7r? a | = 2771 zjistime,
ze pro kruh K = 1. Tedy pokud hledame elipsy, potfebujeme parametr nastavit
priblizné mezi 0,8 a 1.

Tretim parametrem je konvexita, ktera je definovana jako podil obsahu ob-
jektu a obsahu jeho konvexniho obalu. Jinymi slovy, jednd se o pomér mezi de-
tekovanym objektem a utvarem, ktery objekt zcela uzavird a ktery je zaroven
nejmensi s takovouto vlastnosti. V neposledni radé muzeme nastavit i polomér
setrvacnosti, jenz zde odpovida tomu, jak je objekt ,protahly“.

Tento nastroj vsak neni prilis vhodny pro detekci. Parametry detektoru sice
muzeme ruzné nastavovat, ale v pripadé vyssi citlivosti detekuje vétsi mnozstvi
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false positive, naopak pri mensi citlivosti neodhali vsechny klestiky. Proto je po-
treba vyuzit klasifikatoru, ktery false positive v co nejvétsi mite odstrani. Nejprve
vyzkousime Houghovu transformaci, metodu klasického zpracovani obrazu.

3.2 Houghova transformace

Popis metody

Houghova transformace je metoda pro detekci predevsim parametricky popsatel-
nych objekt (napriklad piimek a kuzelosecek) v obrazku. Zakladem transfor-
mace je Houghuv prostor, do kterého transformujeme pixely z ptivodniho obrazku
a na zakladé cetnosti urc¢ujeme pozici detekovaného objektu.

Nejprve se zamérime na transformaci pro detekci primek, jez byla néasledné

vvvvvv

ghovy transformace jsou [26]:

e Bod v obrazku odpovida sinusoidé v Houghové prostoru.

e Bod v Houghové prostoru odpovida primce v obrazku.

o Body lezici na stejné primce v obrazku odpovidaji kiivkam, které prochazeji
spolecnym bodem v Houghové prostoru.

o Body lezici na stejné krivce v Houghové prostoru odpovidaji primkam pro-
chazejicim stejnym bodem v obrazku.

Input image Hough transform

-100
20

=50
40

Distance (pixels)

60
50

80
100

0
Angles (degrees)

Obréazek 3.1: Houghova transformace pro detekci primek [27]
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(a) Parametrizace pfimky (b) Parametrizace elipsy

Obrazek 3.2: Parametrizace objekti

Algoritmus

Detekce objektti v obrazku zac¢ind detekovanim hran ve vstupnim obrazku.
K tomu vyuzijeme detektory zaloZené na proni derz’vacﬂ pripadné komplexnéjsi
Cannyho hranovy detektorﬂ.

Nésledné algoritmus postupné prochazi vsechny body a v ptipadé nalezeni
nenulového pixelu se hledaji primky, ke kterym bod néalezi. U detekovanych primek
vypocteme vzdélenost od poc¢atku V' a tihel v radidnech U (viz obrézek. Tyto
hodnoty pouzijeme v akumulacnim poli, kde na pozici [V, U] pricteme jednicku. Po
pruchodu celym obrazkem nalezneme v akumula¢nim poli nejvyssi hodnoty (dle
stanoveného poc¢tu detekovanych primek) a nasledné vykreslime primky s danymi
uhly a vzdalenostmi.

Pro elipsu bude proces dost podobny, lisit se bude jen parametrizace. Elipsa je
déna péti parametry — stiedem (g, yo), délkou hlavni poloosy a, vedlejsi poloosy
b a orientaci a. Pro nalezeni parametri, a tim i jednoznacéné urcené elipsy, vsak
sta¢i pouze tii body, v obrazku jsou oznaceny jako (z1,y1), (x2,92) a (z,y)
[28].

Jednotlivé kroky algoritmu detekce elips jsou uvedeny v algoritmu (1 Pro-
ménné odpovidaji parametrim z obrazku [3.2b] pfipadné se nachdzeji v popisu
v predchozim odstavci.

Vyuziti pri klasifikaci

Vyse uvedeny algoritmus jsme opét implementovali v Pythonu, tentokrat s vy-
uzitim knihovny scikit-image, kterd méa v sobé mimo jiné zabudovanou funkci
Houghovy transformace. Do programu jsme vlozili 280 obrazkt s parazitem a 300
obrazku bez parazita (ziskané jako true positive, resp. false positive z blob detek-
toru). Jako vystup jsme obdrzeli puvodni obrézek s vykreslenou elipsou, kterou

!Detektory zaloZené na prvni derivaci vyuzivaji toho, ze hrany se nachazeji tam, kde ma
funkce v prvni derivaci lokdlni maximum. K detekovdn{ vyuzivaji masky (operdtory), které
vyuzijeme k vypoctu konvoluce s funkci obrazku.

2Cannyho hranovy detektor je také zalozen na prvni derivaci, ale vyuziva i gaussovsky filtr
na vyhlazovani a detek¢ni operator.
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jsme ziskali jako vysledek Houghovy transformace. V pripadé spravné klasifikace
jsme dostali ptivodni obrazek s vykreslenou elipsou kolem klestika.

Po kontrole vystupu vsak bylo zjevné, ze ve velkém mnozstvi pripadi neni
Houghova transformace schopna klasifikovat klestiky spravné. V. momenté, kdy se
na obrazku vyskytovalo vice objektt1, byla elipsa vykreslena s naprosto odlisSnymi
parametry. Naopak na nékterych obrazcich byl jako klestik klasifikovan i jiny
objekt.

Abychom tuspésnost néjak vycislili, urcili jsme velikosti ¢tyt zakladnich sku-
pin — true positive, false positive, true negative a false negative (viz obrazek .
Hodnoty jsme nasledné dosadili do vzorcu pro accuracy, recall a precision, tedy
do parametri urcujicich tspésnost detekce s nasledujicimi predpisy:

B TP+ TN
aweearacy = TP ITN £ FP+ FN
’ TP
reca = -
TP+ FN
TP
p?"eczswn = 7TP + FP

Po dosazeni jsme zjistili, ze pfi vyuziti naseho data setu dosahuje klasifikator
accuracy 75,38 %, precision 78,66 % a recall 68,62 %. Vzhledem k pomérné nizké
uspésnosti klasifikace jsme klasifikdtor nepodrobili vétsi sadé obrazka a rovnou
usoudili, Zze pro nase potieby neni vhodny. Proto se rovnou presunme k dalsi
kapitole, kde bude predstavena jind metoda.
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Algorithm 1: Houghova transformace pro detekci elips

Uloz vsechny pixely hran do pole;
foreach bod (x1,y;) do
foreach bod (xs,1ys) # (z1,y1) do
dy = vzdélenost mezi (x1,y1) a (x2,y2);
if d; > ming, then
o= (x1+22) / 2;
Yo = (y1+42) / 2;
a=/(z1—22)2 + (1 — 1o)? | 2
a = arctan [(y; — y2) / (x1 — xa)];
end
foreach bod (x,y) # (z2,y2) do
d = vzdalenost mezi (xg,y0) a (z,y);
if d > ming then
B = arccos [(a* + d* — [?) / (2ad)];
b= \/(a2d2 sin? 8) / (a? — d2 cos? B);
Pric¢ti jednicku v akumula¢nim poli na pozici b;
end

end
Najdi maximalni hodnotu v Houghové prostoru;
if b s maximalnim vyskytem v Houghové prostoru je pripustné
then
Uloz spoctené parametry (zo, o), @, a, b;
Vykresli elipsu na vlozeny obrazek;
Vymaz body odpovidajici detekované elipse z pole hran;
Vymaz Houghtiv prostor;
end

end
end
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(e) True negative

(g) False negative (h) False negative

Obrazek 3.3: Vysledky klasifikace Houghovou transformaci (bild ¢dra odpovida
detekované hrané, cervend detekované elipse). Vlevo je zobrazen vyrez snimku,
ktery jsme dostali na vystupu blob detektoru. Vpravo je vystup hranového de-
tektoru s Houghovou transformaci.
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4. Detekce konvolucni
neuronovou siti

Druhy zptsob detekce vyuziva konvoluéni neuronovou sit. Tento pristup je so-
fistikovanéjsi, umoznuje presnéjsi detekce. Jeho presnost vychazi z toho, ze jiz
nemusime télo klestika vceliho aproximovat elipsou, ale mtizeme pracovat s kon-
krétni podobou parazita. To zarucuje odhaleni i takového jedince, jehoz télo se
parametricky odlisuje od kuzelosecky. Zaroven konvoluéni neuronova sit produ-
kuje vyrazné mensi mnozstvi falesné pozitivnich vysledkii detekce.

V prvni ¢asti kapitoly vysvétlime cely koncept neuronovych siti a postup pri
trénovani dat. Nésledné se presuneme ke konvoluénim neuronovym sitim a k po-
pisu vyhodnocovani tispésnosti trénovani.

4.1 Uvod do neuronovych siti

Pro pochopeni toho, co jsou neuronové sité, si nejprve struéné vysvétleme zakladni
pojmy s nimi spojené.

« Uméla inteligence: jakdkoliv technika, kterd umoznuje pocitaci napodobit
lidské chovani.

» Strojové uceni: uméla inteligence, ktera je schopna se uéit bez explicitniho
naprogramovani.

e Hluboké uceni: strojové uceni, které ke své ¢innosti vyuziva neuronové
sité. Je schopné fesit komplexnéjsi problémy.

Po zbytek kapitoly se budeme vénovat hlubokému uceni, presnéji neuronovym
sitim. Nejprve si popiSeme, jak takova sit vypadd, z ¢eho se sklada a jak probiha
trénovani dat. Poté se zamérime na konvoluéni neuronovou sit, ktera nam poslouzi
pro detekci klestika vceliho.

Neuronova sif se sklada z velkého mnozstvi propojenych neuronti, jejichz struk-
tura a funkcénost se podobaji neurontim v nervové tkani clovéka. Ve srovnani s ji-
nymi metodami strojového uceni maji neuronové sité adaptivni pristup k reseni
riznych problémi. Bézné algoritmy se obvykle zamétuji na feseni konkrétnich
problémiti pomoci jednotlivych prikazi. Naproti tomu neuronové sité nespoléhaji
na slozity systém zpracovani, ale na vzajemné propojené neurony, které pracuji
paralelné. Postupnym ucenim z vlozenych trénovacich dat se sif zdokonaluje a pri-
zpusobuje, stejné jako pii procesu uceni ¢loveka [29].

Nervovy systém v lidském téle obsahuje fadu specializovanych neuronti, které
spolu komunikuji prostirednictvim slozitych spojeni. Tento proces se nazyva neu-
rotransmise a spoc¢iva v prenosu informace pomoci elektrickych a chemickych
signali. Neurony jsou vzajemné propojeny dendrity, jez slouzi jako receptory na-
slouchajici prichozim signaliim z jinych neuronii. V zavislosti na vstupnim signalu
pak mohou bunky vyslat impuls pres sviij axon k prenosu nového signalu pomoci
presynaptickiych termindli.

Struktura umélé neuronové sité je zalozena na stejném principu. Nejprve pri-
jme informaci, nasledné ji zpracuje a na zavér vygeneruje vystup. V nasledujicich
podkapitolach si schéma neuronové sité a fungovani neuronti popiseme detailnéji.
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Dendrites

Axon terminals

Obréazek 4.1: Stavba neuronu v lidském téle [30]

Schéma neuronovych siti

Neuronové sité se skladaji z fady vzdajemné propojenych neuront, které jsou uspo-
radény do ti{ typu vrstev [31]. Prvni z nich je vstupni vrstva, jez je zodpovédna
za prijem vstupi a slouzi jako rozhrani mezi daty a siti. Velkym benefitem hlubo-
kého uceni jsou skryté vrstvy, které bézné algoritmy strojového uceni neobsahuji.
Téch muze byt vice a v zavislosti na jejich mnozstvi roste jak casova slozitost, tak
i mnozstvi fesitelnych problému. Posledni vrstvou je vystupni vrstva predstavujic
vysledek celého procesu.

V zéavislosti na propojeni mezi neurony ve skryté vrstvé rozliSujeme dvé za-
kladni kategorie neuronovych siti — dopfednou a rekurentni [29]. V prvni z nich se
prenasi informace pouze jednim smérem. Cely proces je tedy ukoncen pii predani
vystupu neuronu v posledni vrstvé. Rekurentni sit obsahuje neurony, které mo-
hou byt propojeny s jakymkoliv neuronem ve skryté vrstvé bez ohledu na poradi
vrstev. Rovnéz se v ni mohou nachézet smycky.

skryté vrstvy

vstupni |
vrstva

Obréazek 4.2: Vrstvy v neuronovych sitich [32]
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Aktivacni funkce
V kazdém neuronu se provadéji nasledujici operace (schéma viz obrazek [4.3)):

o Kazdou vstupni hodnotu vynasobime s vahou kanalu.
e Hodnoty z predchoziho kroku secteme.
o K této sumé pricteme bias.

o Konecny soucet vlozime do uré¢ité aktivacni funkce

Obrézek 4.3: Schéma operaci v neuronu [33]

Aktivacnich funkci je celd fada. Ty nejvyuzivanéjsi jsou uvedeny nize, véetné

jejich graf (obrazek [4.4).
Prvni funkci je prahova funkce, jez je zadana predpisem

Pl) = 0 pokud z <n
1 pokud z > n.

Bézné se voli n = 0. Tato funkce se vSak prilis neuplatnuje, nebof neni mozné ji
vyuzit pii procesu zpétného Siteni.

Dalsi moznosti je vyuziti sigmoidu o. Jeho vyhodou je, Ze pro malé zmény
vah a biasu zpusobi nepatrné zmény vystupu. Naopak nevyhodou je problém
mizejictho gradientu, coz v konecném diisledku mize znemoznit ispésné trénovani
dat. Vstupni hodnoty ¢ mohou byt z celého intervalu [0,1]. Vystup se ¥{di timto
funkénim predpisem: .

1 4exp(—a)

Hyperbolicky tangens se velmi podoba predchozi funkci, jen jeho obor

hodnot je interval [—1,1]. Funkce je definovana predpisem

()

1 —exp(—2z)

tanh(z) = ——.
anh(z) 1 + exp(—2x)

Hyperbolicky tangens do jisté miry eliminuje problém mizejiciho gradientu, ale
disledkem je zpomaleni celého trénovani neuronové sité.

Hojné vyuzivanou funkci je Rectified Linear Units (ReLU), ktera je defi-
novana jako

ReLU(x) = max{0,x}.

Diky tomu, Ze jeji vypocet je nenarocny, predstavuje vhodnou alternativu sig-
moidu ¢i hyperbolického tangentu, zejména ve slozitéjsich strukturach s miliony
neuront (napriklad v konvoluénich neuronovych sitich).
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0.2 1 0.2

(a) prahova funkce pro n =0 (b) sigmoid

05 | 08

(¢) hyperbolicky tangens (d) ReLU
Obrazek 4.4: Grafy aktivacnich funkei

Trénovani neuronovych siti

Pred vysvétlenim procesu trénovani sité si jesté definujme ztratovou funkci
L. Ta ukazuje, jak dobra je nase neuronova sit pro urcity tkol, a je definovana

predpisem
m

Z(yz - .@1)2

1

m iz

y oznacuje ¢islo, které jsme chtéli ziskat, zatimco ¢ predstavuje ¢islo, jez jsme
dostali na vystupu. S¢itame pres jednotlivé trénovaci pokusy.

Trénovani neuronovych siti zac¢ind tim, Zze ndhodné inicializujeme vahy. Lze
ocekavat, ze hodnota ztratové funkce bude zpocatku vysoka. Nasim cilem je mi-
nimalizovat ztratovou funkci, ¢imz ziskdme vyssi presnost a kvalitnéjsi sit.

Jednou z moznosti, jak ztratovou funkci minimalizovat, je vyuziti gradient-
niho sestupu [31], 34, 35]. Pro definici gradientniho sestupu ozna¢me AL jakozto
malou zménu L vyvolanou vektorem

Av = (Avy, -, Avp,)T.

L(y,7) =

AL je priblizné rovna soucinu gradientu VL s Av. Pro pfipomenuti, gradient VL
odpovida vektoru

oL oL
VI = Rl
81)1 ’ ’ 8vm
Vyse uvedeny vektor Av muzeme zapsat jako
Av=—Ilr-VL,
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kde [r oznacuje rychlost uceni. Tento parametr volime tak, aby VL-Aw co nejlépe
aproximovalo AL. Opakovanym vyuzitim nasledujictho vztahu snizime gradient
na minimum.

v—v=v—Ir-VL

Pfi tréninku neuronové sité hleddme vahy w; a b; minimalizujici ztratovou funkci
L obdobné jako v predchozim odstavci:

, 0L
w; — w; =w; —Ir
8wi
oL

Abychom mohli vyuzit gradientniho sestupu a mohli tak minimalizovat ztra-
tovou funkci L, potfebujeme znat postup, jak gradienty vypocitat. K tomu slouzi
algoritmus zpétného Sifeni [3I]. Ten zacind ve vystupni vrstvé a zpétnym
chodem neuronovou siti prepocitava v kazdé vrstvé vahy a bias.

Nejprve si zavedme znaceni. Necht N oznacuje posledni vrstvu, N — 1 pred-
posledni vrstvu (dalsi vrstvy analogicky). Necht f oznacuje aktivaéni funkci, u(®
neuron v i-té vrstvé a y predpokladanou vystupni hodnotu. Potom

N = ™ g b
o) = f(Z(N))
L = (a™ —y)

Hodit se nam bude rovnéz véta o derivaci sloZené funkce, proto ji nyni zfor-
mulujme:

Véta 1. Necht funkce gr, : R" — R maji v bodé a totdlni diferencidl a funkce
f:RF - R md v bodé b= (g1(a),...,gr(a)) totdini diferencidl. Definujme funkci
hz) = f(g1(x),...gx(x)). Pak h md v a totdlni diferencidl a proi = 1,...,n
plati

Oh , . Of

Jg;
oz, (a) = 2 @(b) oz, (a).
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Ozna¢me P(u') predchiidce neuronu 1Y, Potom s vyuzitim poznatkii z pred-
chozich odstavett mizeme ukazat schéma algoritmu zpétného siteni.

Algoritmus nejprve spusti Dopredné sirent, které prochazi siti od prvniho uzlu
a v kazdém uzlu pocita funkéni hodnotu aktivacéni funkce. Na vystupu vraci po-
sledni neuron. Nésledné v ném spocitd pomoci Véty 1 jednotlivé parcidlni derivace
a takto pokracuje i se zbylymi neurony.

Algorithm 2: Dopredné siteni

for:=1,...ndo
u® = f) (A®)

end

return "

Algorithm 3: Zpétné siteni
Spust algoritmus ;

fori=n-1,...,1do

‘ g() = zj:iep(im) u@ ou®
end
return g

4.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit vyzaduje mensi mnozstvi trénovacich dat, nebot dokaze
rozpoznavat jeden objekt na rtznych pozicich, v riznych velikostech a v riznych
orientacich. Jiné typy neuronovych siti by detekovaly napriklad klestika v dolnim
levém rohu pouze v pripadé, kdy by trénovaci data obsahovala snimek s klestikem
ve zminéné pozici.

Toto vylepseni je zalozeno na vyuziti stejnych vah pro cely obrézek. Naptiklad
pti aplikaci filtru (sady vah) velikosti 3 x 3 potfebujeme pouze 9 vah a 1 bias pro
kazdou priznakovou mapu, zatimco pti vyuziti klasické neuronové sité bychom
pro obréazek velikosti 30 x 30 s 20 neurony pottebovali vice nez 18 000 parametri.

Konvoluéni neuronové sité obsahuji konvolucni vrstvy a v mensi mire také
drive popsané fully-connected vrstvy.

Konvoluc¢ni vrstvy

Nez se podivame na konvolu¢ni vrstvy, definujeme si zakladni operaci, kterou
konvolucni vrstvy vyuzivaji.

Definice 1. Konvoluci x definujeme jako zobrazeni, které dvéma funkcim f,g
priradi funkci definovanou predpisem

(fx9)@) = [ ft)gla—t)dt.
Diskrétni konvoluce je pak definovdna vztahem

(K * ])i,j = Z Ii—m,j—nKm,n~
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Poolin Tl
Input B .-
D-": S
Feature Extraction Classification

Obrazek 4.5: Schéma konvolu¢ni neuronové sité [30]

Podobneé definujeme cross-korelact, kterd se vypocte ndsledovné:

(K*I)i’j = Z Iz’—l—m,j—i—nKm,n-

V konvolucni vrstvé se na obrazek I pouzije filtr K. Kazdy obrazek se sklada
z n kandla (tfeba v pripadé RGB obrazku jde o t¥i kandly), tedy jediny pixel je
ve skutecnosti zastoupen n-dimenzionalnim vektorem. Filtr obsahuje jinou sadu
vah pro kazdou vstupni dimenzi [31], 37]. Vzhledem k tomu, ze pocet vystupnich
kanala se muze lisit, byva filtr reprezentovan 4-dimenzionalnim tenzorem.

Necht W predstavuje sitku filtru, H jeho vysku, F' pocet vystupnich kanali,
C' pocet vstupnich kandlt a S odpovida velikosti ,kroku“ (vystupni pixely se
pocitaji pro kazdy S-ty vstupni pixel). Potom filtr mé celkovou velikost W x H x
C x F a vystup z konvoluce vypada nasledovné:

(K * I)i,j,o = Z [i-Ser,j-SJrnKm,n,c,o-

m,n,c

s

0|1]1}L§eL0]067-..

001 EEHERN (5., " 413141
olojofrfjr]1]o] 1{o]1 1[2{4|3]3
o{o|o[T]#{o]01-+ o]1]of ="[1{2[3[4]1
0[0|1[1]0]0[07.. [1]0]1 113[3]1]1
o|1f{1|0]0|0O|0O] 3[3(1|1]0
1{1|o]ofofo]o

I K I+K

Obrazek 4.6: Konvoluce obrazku s filtrem [38]

V nékterych typech neuronovych siti se vyuziva ,levnéjsi“ separable kon-
voluce [31], ktera se sklada z
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« Depthwise separable konvoluce, kterd se aplikuje na kazdy kanal zvlast.
Tim se redukuje casova a pamétova slozitost. Nevyhodou je, Ze nebere v po-
taz ostatni kanaly, proto vSak nasleduje druhd cast.

« Pointwise separable konvoluce 1x 1, ktera kombinuje vystupy z predchozi
konvoluce a vygeneruje potiebny pocet vystupnich kanald.

M

D.h’ -‘_J_:I\'r -

{a) Standard Convolution Filters

Dy —M—

(b) Depthwise Convolutional Filters

Va4

-q—N—p

{c) 1 x 1 Convolutional Filters called Pointwise Convolution in the con-
text of Depthwise Separable Convolution

Obrazek 4.7: Standardni versus separable konvoluce [39]

Po vyuziti konvoluce prichazi na fadu aktivacni funkce, zpravidla ReLLU. Pred
vstupem do nové vrstvy probéhne jesté pooling, jenz je popsan v nasledujici sekci.

Pooling

Pooling predstavuje operaci, ktera obdobné jako konvoluce redukuje pocet pa-
rametri. Pritom se ale informace agreguji do vétsich celkil, coz nam umoznuje
s kazdym poolingem védét o obrazku vice.

Jako operace se voli maximum, pramér, pripadné L2 norma. V praxi to vy-
pada tak, ze na obrazek postupné aplikujeme filtr malého rozmeéru a z dané oblasti
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vybereme hodnotu odpovidajici maximu (resp. prumeéru, L2 normé). Vétsinou se
vyuzivda maxima, nebof tato operace dodava neuronové siti translac¢ni invariant-
nost, tedy schopnost detekovat objekt i v pripadé, Ze se na obrazku nachazi na ji-
ném miste.

SOt

Obréazek 4.8: Max pooling [37]
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5. Aplikace na detekci klestika
vceliho

Poznatky z predeslych kapitol nyni aplikujeme na detekci klestika vceliho. Jak
bylo uvedeno v ivodu, za¢neme sesivinim snimkt spadovych podlozek. Néasledné
na téchto podlozkach probéhne anotace dat. Data vlozime do konvolu¢ni neuro-
nové sité a spustime trénovaci ¢ast. Do natrénované sité vlozime vystupy z blob
detektoru a sit poté klasifikuje, kde se nachazi klestik a kde ne. Na zavér vyhod-
notime uspésnost sité.

5.1 Sesivani snimkt spadové podlozky

V této sekci si predstavime proces sesivani snimkt na konkrétnich obrazcich
spadové podlozky. Program je implementovan v Pythonu za pouziti knihovny
OpenCV, jez obsahuje velké mnozstvi funkci pro zpracovani obrazu.

Samotny program je postaven na funkci createStitcher, ktera v sobé zahrnuje
vSechny kroky sesivani snimku (nacteni obrazki, detekce pfiznaku, hleddni kore-
spondenci a odhad transformace mezi obrazky). Pro lepsi predstavu o tom, jak
funkce pracuje, si na obrazku z ﬁltﬂ ukazeme detekované klicové body a nale-
zené korespondence. Predtim vsSak jesté ukazeme vstupni data a vystupni sesity
obrazek spadové podlozky, se kterou jsme pracovali v této sekci.

(c) (d)
Obrazek 5.1: Spadova podlozka — vstup

!Spadova podlozka obsahuje velké mnozstvi klicovych bodii, proto by vstupni obrazek nebyl
prilis nazorny.
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Vstup

Pro sesiti snimkt nejprve potiebujeme vlozit obrazky, které se prekryvaji. Je
dobré si uvédomit, ze ¢im vétsi prekryv, tim vétsi presnost sesiti. Obrazkt muze
byt libovolny pocet a mohou byt v libovolném rozlozeni. V nasem pripadé jsme
vyuzili ¢tyri obrazky v pomyslné mrizce 2 x 2 (viz obréazek .

Vystup

Vystupem je jeden sesity obrazek. Ten méa vétsi rozliseni, nez jaké bychom dostali,
kdybychom podlozku zachytili na jediny zabér. Proto i detekce klestika vykazuje
vyssi uspésnost. Sesitému snimku mohou chybét nékteré body, nékteré naopak
mohou byt duplikované. To ovsem nemé na proces detekce klestika vétsi vliv,
nebof mnozstvi rozto¢u na sesité podlozce se timto prilis nezmeéni.

Obrazek 5.2: Spadova podlozka — vystup

Detekce klicovych boda a hledani korespondenci

V dalsim kroku s vyuzitim algoritmu SIFT detekujeme klicové body a spodi-
tame jejich deskriptory. Na obrazku jsou tyto body vyznaceny barevnymi
kruznicemi. Poté vyhledame vSechny mozné korespondence nalezenych klicovych
bodu (viz obrazek . Nasledné vypocteme matici transformace, k cemuz vy-
uzijeme algoritmus RANSAC. V nasem ptipadé hledame afinni transformaci. To
vyplyva z charakteru nasich sesivanych dat, ke kterym muzeme pristupovat jako
k rovinné (planarni) 2D scéné. Zaroven predpokldadame, Ze rovina senzoru foto-
aparatu bude se spadovou podlozkou témeér rovnobézna. Korespondence, které
splnuji findlni spoc¢tenou transformaci, vidime na obrazku [5.3¢c

'Pro piehlednost vyznadeno pouze 150 klicovych bodd.
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(b) Zobrazeni klicovych bodt s jejich korespondencemi spolecné s fialové vyznacenymi
outliery

(¢) Korespondence kli¢ovych bodt spliiujicich afinni transformaci

Obrazek 5.3: Zobrazeni klicovych bodi a jejich korespondenc
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5.2 Anotace dat

Jak jiz bylo zminéno, kazda neuronova sit potiebuje velké mnozstvi dat, na za-
kladé kterych muze zahdjit proces uceni a postupné se zlepsovat. Pro ziskani
takovych dat je potfeba provést anotaci (oznaceni) dat. K tomu jsme vyuzili
Computer Vision Annotation Tool, volné dostupny webovy nastroj pro anotaci
obrazku a videi (vzhled pracovniho prostiedi je vyobrazen na obrézku .

Proces anotace klestika véeliho je vyobrazen na obrézcich[5.4dalf5.4d] Na kazdé
spadové podlozce bylo potteba vSechny roztoce ohranicit kiivkou a nasledné ulo-
zit do databaze. Pro snadnéjsi ,ruc¢ni“ anotaci byla na nékterych podlozkach
provedena nejprve anotace ,pocitacova“ (na obrazcich odpovidaji tyto ano-
tace ¢ervenym kruznicim). Ta vSak slouzi pouze jako pomocny néstroj, vSechny
objekty je potieba anotovat ru¢né. Vzhledem k enormnimu mnozstvi trénovacich
dat se na anotaci klestika vceliho podilelo priblizné dvacet lidi v ramci zminéného
projektu a spolecné jsme oznacili 8 125 roztoci.

Puvodné jsme zamysleli vyuzit nékterou segmentacni neuronovou sit (napf.
U-Net), kterd pro své uceni potfebuje i bindrni masku segmentovaného objektu.
Vzhledem k vysoké tuspésnosti klasifikacni sité oproti siti segmentacni bylo nako-
nec zvoleno feseni se siti, jez pro své uceni potiebuje jen vyrezy s danym objektem
bez téchto masek (toto FeSeni je popséno nize).

Qo Qo ome | 8
[ = K&<P > DN
»

VARROA_‘M'( MANL‘J_'AJ.) >

confidence:

Obrézek 5.4: Anotace dat
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5.3 Blob detektor

V kapitole zabyvajici se detekci pomoci klasickych metod jsme popsali blob de-
tektor. Ten se vSak ukazal uzitecnym i pri vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti,
nebof jsme diky nému vytvorili sadu klasifika¢nich dat.

Z obrazku sesité spadové podlozky jsme segmentovali obrazky velikosti 64 x 64
pixeli, a to tak, aby ve stfedu tohoto ¢tverce byl ,kandidat® na klestika. Pro
kazdy detekovany ,blob* jsme takto vytvorili a nasledné ulozili jeden obrazek.
Poté néasledovalo manualni tiidéni na obrazky s klestiky a na obrazky, na kterych
je vyobrazeno néco jiného. Na zakladé tohoto tridéni jsme snimky rozdélili do ka-
tegoril true positive a false positive (viz obrazky a . Detektor jsme méli
nastaveny tak, aby zachytil vSechny roztoce na podlozce. Vzhledem k citlivosti
tedy na vystupu obdrzeli i velké mnozstvi false positive. To vsak v konecném di-
sledku nepredstavuje problém, nebot klasifikace je nasledné s velkou tspésnosti
vytridi.

o _h:'.- " -
S @ & % @
= | e

Obréazek 5.5: True positive

~;

Obrézek 5.6: False positive
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5.4 Mobilenet

Spolecnost Google vytvorila v roce 2017 prvni verzi Mobilenet, architektury uplat-
néné pri klasifikaci klestika vcelitho. Cilem bylo vytvorit sit, ktera bude vyzadovat
mensi pocet parametri a zaroveni mensi komplexnost [40]. Béhem nésledujicich
dvou let byly vytvoreny dalsi dvé verze a nejnovéjsi z nich (MobileNetV3-Small)
jsme pouzili v nasi praci.

Architektura sité

Pro popsani architektury MobilenetV3 si nejprve ukazme schéma predchozi verze
Mobilenet V2.

Zékladni komponentou jsou invertni rezidualni bloky, které propojuji vstu-
py do prvni konvoluce bloku s vystupy z posledni konvoluce. Tyto hodnoty se se-
luénim blokem. Zatimco klasické rezidualni bloky maji na vstupu velké mnozstvi
kanald, postupnymi konvolucemi parametrii ubyva a az na zavér se pocet kanéli
znovu zvysi, u invertnich rezidualnich blokt je proces opacny, tedy pocet para-
metri roste a pak klesd (viz obrazek . To odpovida tomu, ze misto klasické
konvoluce vyuzijeme separabilni konvoluci. Prvni a posledni vrstvé se v tomto
schématu k4 bottleneck ( ,hrdlo ldhve “).

Mobilenet V2: bottleneck with residual

luf, Dwise

Obréazek 5.7: Schéma bloku MobileNetV2 [40]

MobilenetV3 vznikl tim, ze byl pridan Squeeze and Excitation Block, tedy
blok s nasledujicimi operacemi:

o squeeze: vypocet prumérné hodnoty kazdého kanalu (globalni pooling)

o excitation: vypocet vah vsech kanali vyuzitim sigmoidu a nasledné vyna-
sobeni s odpovidajicim kandlem

Tento blok umoznuje globalni interakci mezi kanaly. Znamené to zaroven vyssi
pocet parametri, ale pridanim skryté vrstvy s mensim poctem parametri doka-
zeme tento nartst zmirnit.

Nyni si podrobnéji popiseme jednotlivé pripravné kroky s neuronovou siti,
ktera bude schopna s co nejvétsi presnosti klasifikovat klestiky vceli.
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Mobilenet V3 block

LB - -

Relu hard;

Obrazek 5.8: Schéma bloku MobileNetV3 [40]

Priprava dat

Jako vstupni obrazky jsme pouzili vytezy velikosti 64 x 64 pixelii. Obrazky byly
rozdéleny do dvou sad (skupin). Prvni sada obsahovala 8 125 obrazku s klestiky,
jez vznikly na zakladé anotaci. Druha sada, tvorena 50 000 obréazky, obsahovala
objekty na ndhodnych mistech, kde nebyly anotace. Nasledné anotatori zkontro-
lovali, Ze tyto obrazky skutecné klestika neobsahuji.

Trénovaci data byla augmentovana v kazdé epose nahodnymi transformacemi.
Obrazky byly se zadanou pravdépodobnosti zrcadlové prevraceny ¢i rotovany. Na-
hodné jim byl pridavan sSum a pozménén kontrast. Diky této transformaci doka-
zeme podchytit vétsi mnozstvi rozdilnych ,pozic“ roztoce na spadové podlozce
a je také mozné zvysit pravdépodobnost spravné detekce na rozmazané fotografii.

Trénovani

Trénovani sité probéhlo béhem 500 epoch. Pri kazdé epose bylo vybrano 512 ob-
razki, které byly vlozeny do sité s vyse popsanou architekturou. Z vybranych
obrazku bylo jesté oddéleno 10 % obrazku pro validacni ¢ast, zbylé obrazky se
podrobily trénovani. Na zavér kazdé epochy bylo provedeno vyhodnoceni tspés-
nosti modelu béhem tohoto cyklu. Konkrétné jsme pocitali accuracy, F1 score
a ztratovou funkei (loss). Prvni dvé zminéné veli¢iny maji nasledujici predpis:

TP+ TN
accuracy =
Y T TP+FP+TN+FN
F1 score = 2- precision - recall

precision + recall”

F1 score predstavuje harmonicky primeér recall a precision, ¢imz eliminuje ex-
trémy z namétrenych hodnot. Funkce loss miize nabyvat rtiznych podob. V nasem
pripadé se jednd o kombinaci Softmazu a Negative Log-Likelihood (NLL), pro
které plati:

o exp(z;)
Softmax(x); = —Z]K:l ()
NLL(x) = —log(x)
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kde x = (z1,23,...,7x) € RE. Tedy pro t¥idu (class id) i € {0,1} dostavame
vysledny vzorec pro vypocet loss:

loss(x,1) = — log (W)

j=0 exp(z;)

Validace

Po trénovani nasledovala validace s obrazky, které jsme k tomu vyclenili pti pri-
prave dat. Validace slouzi k posuzovani kvality klasifikace. Jinymi slovy, validace
pocita predikce, které se porovnavaji se skuteénou hodnotou vystupu. Pokud se
tyto hodnoty shoduji, znamena to, ze sif je schopna predvidat vystupy spravné
i pro data, ktera neprobéhla siti béhem trénovaci ¢asti.

I pro validaci jsme pocitali accuracy, F1 score a loss a spolu s vysledky tré-
novan{ jsme je zanesli do grafu (viz sekce [5.5). Poté priSla na fadu posledni ¢st,
tedy klasifikace.

Klasifikace

Po té, co jsme sit naucili rozpoznavat klestiky, jsme mohli postoupit ke klasifikacni
casti. Na sesité spadové podlozce jsme nechali detekovat kandidaty na klestiky,
které jsme poté vlozili do naucené neuronové sité. Ta ndm vyhodnotila, zda se
na obrazku nachazi zastupce klestika vceliho, nebo ne.

Nyni se presunme k vysledkiim trénovani, validace a klasifikace.
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5.5 Vysledky

Vysledky trénovani a validace

Jak jsme jiz zminili, trénovani a validace probéhly v 500 epochéach. Uz po prvni
eposSe méla nase sit presnost 91,31 %. Valida¢ni loss zac¢inal na hodnoté 23,39 %
a trénovaci na 33,35 %, coz neni prilis priznivé. AvSak uz v prubéhu deseti epoch
klesly tyto hodnoty pod 10 %. Po ukonceni 500. epochy sit dosdhla train accuracy
98.37 %, train loss 6,57 % a validation loss 4,71 %.

Training Accuracy

0.98 -

0.97 4

0.93

0.92 4

—— Training Accuracy

0.91 -

0 100 200 300 400 500
Epochs

Training and Validation Loss

—— Training Loss
—— Validation Loss
0.30 A

0.25 1

0.05 o —— S— S ——

1] 100 200 300 400 500
Epochs

Obrézek 5.9: Vysledky trénovani a validace
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Vysledky klasifikace

Vyslednou klasifikaci jsme se rozhodli znazornit na obréazku vlozené spadové pod-
lozky. Na néj jsme vykreslili kruznice kolem objekti detekovanych blob detekto-
rem. K vykresleni jsme vyuzili vice barev, pricemz rozdéleni barev dle vysledku
klasifikace je néasledujici:

e Cervend — zamitnuto, pravdépodobnost spravné klasifikace > 70 %

e zelend — zamitnuto, pravdépodobnost spravné klasifikace < 70 %

 fialova — potvrzeno, pravdépodobnost spravné klasifikace < 70 %

e modra — potvrzeno, pravdépodobnost spravné klasifikace > 70 %

7, obrazku a je patrné, ze klasifikaci jsme vytadili velké mnozstvi
false positive.

Obrazek 5.10: Vysledky klasifikace vystupt z blob detektoru
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Obrazek 5.11: Vysledky klasifikace vystupti z blob detektoru — priblizeno
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Z.aver

Cilem této prace bylo prozkoumat moznosti detekce klestika véeltho pomoci po-
¢itacového vidéni. Na tivod jsme se seznamili s problematikou varrodzy v Ceské
republice a s dosavadnimi postupy pii monitoringu vcelstva.

Nasledné jsme se zamérili na sesivani snimkl. Rozebrali jsme si jednotlivé
kroky a zamérili se predevsim na detekci priznakt a hledani korespondenci. Po-
psali jsme teoreticky i matematicky Harrisiv detektor roht a dvé nejuzivanéjsi
metody detekce — SIFT a SURF, jejichz koncept vychazi z tohoto detektoru.
Na zavér kapitoly jsme se seznamili s RANSACem, algoritmem pro odhad trans-
formace mezi sesivanymi obréazky:.

Treti kapitola byla zamérena na detekci klasickymi metodami, bez vyuziti
neuronovych siti ¢i obdobnych pokroéilych struktur. Vyzkouseli jsme blob de-
tektor, ktery prevede obrazek do binarniho obrazku a nasledné hledd utvary dle
zadanych parametri (obsah, kruhovitost, konvexita, polomér setrvacnosti). Vy-
stupy jsme klasifikovali pomoci Houghovy transformace pro detekci elips, avsak
vysledek klasifikace dosahoval accuracy 75,38 %, coZz pro nase potieby nebylo
postacujici. Proto jsme se rovnou presunuli k detekci s vyuzitim konvolu¢ni neu-
ronoveé sité.

Abychom mohli vytvorit detektor s vyuzitim neuronové sité, bylo potieba se
seznamit se strukturou a fungovanim neuronovych siti. Popsali jsme si operace
provadéné v neuronu a funkce k tomu potirebné. Nasledné jsme se zamérili na ma-
tematicky popis trénovani neuronovych siti a poc¢itani ztratové funkce. Poté jsme
se presunuli ke konvolué¢nim neuronovym sitim. Popsali jsme konvolucéni vrstvy
a operace provadéné v téchto sitich.

V posledni kapitole jsme se dostali k implementaci konkrétni konvoluc¢ni neu-
ronové sité, kterou jsme vytvorili pro detekci klestika vceliho. Zacali jsme s pri-
pravou trénovacich, validacnich a klasifikac¢nich sad. Nase data predstavovaly seg-
menty obrazkia spadovych podlozek v ulu. Ty byly zachyceny na vice fotografiich
a nasledneé sesity pomoci metod uvedenych v druhé kapitole. Na téchto obrazcich
spadovych podlozek jsme pomoci softwaru Computer Vision Annotation Tool
anotovali klestiky, ¢imz jsme ziskali potfebnou trénovaci a validac¢ni sadu. Klasi-
fikacni sada byla vytvorena pomoci blob detektoru popsaného ve treti kapitole.

Po ziskéani vsech potiebnych dat jsme se mohli presunout k implementaci
konvoluéni sité. Vyuzili jsme model MobilenetV3, ktery je vyuzivan primérné pro
praci s mobilnimi a vestavénymi zarizenimi. Popsali jsme, jak v tomto modelu
funguji invertni rezidualni bloky, jakou roli hraji Squeeze and Excitation bloky
a jak vypada bottleneck.

Po teoretickém popisu jsme se zamérili na jednotlivé kroky potiebné k natré-
novani sité. Trénovaci proces jsme spustili na CPU s vyuzitim knihovny PyTorch.
V ramci kazdé epochy jsme trénovaci data podrobili ndhodné transformaci pro
zajisténi vetsi nezavislosti na konkrétni poloze roztoce na podlozce. Nasledné jsme
si ukladali aktualni hodnotu accuracy, F'1 score a loss, obdobné jsme mérili tyto
hodnoty i ve validacni ¢asti. Konecnd tspésnost klasifikace vysla 98,38 %.
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Po trénovaci a validac¢ni fazi jsme pouzili na sesitou spadovou podlozku blob
detektor. Detekované objekty byly vlozeny do natrénované sité, ktera pro kazdy
vstupni obrazek urcila, zda se na obrazku nachazi klestik a s jakou pravdépo-
dobnosti je tato predikce spravna. Dle téchto zaveéra jsme na vlozenou podlozku
vykreslili kruznice kolem vsech detekovanych objektti z blob detektoru. Barva
kruznic odpovidala vysledktim klasifikace. Modre a fialové byli zvyraznéni kles-
tici véeli, ¢ervené a zelené jiné objekty.

Vysledky trénovani a nasledné validace sité ukazaly, Zze nase sit dosahuje hod-
not dostacujicich pro detekei klestika vceliho (vysoké precission a témér zanedba-
telného loss). MobilenetV3 tedy predstavuje vhodny model pro vytvoreni aplikace
pro monitoring varroazy ve vcelstvu. Naopak detekce pomoci klasickych metod
zpracovani obrazu nevykazuje dostatecnou presnost.
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