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Nastroj pro rozpoznani nesené potravy pro ucel
analyzy dat serveru PtaciOnline.cz

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti k
automatickému rozpoznani uréenych objektl na snimcich pofizenych webovymi
kamerami v chytrych ptaCich budkach v ramci projektu PtaciOnline.cz, a to
konkrétné objekty nesené potravy, vajec a dospélych sykor konader.

V teoretické Casti prace je popsano jak obecné fungovani neuronovych siti a
jejich tréninku, a to jak pomoci nastroje Tensorflow, tak pomoci DeepLearning4J, a
dale vybér nastroju, metodik a klasifikace kvality modelu k praktické ¢asti.

V praktickém feSeni je pak popsano, jakym zplsobem jednotlivé modely
vznikly, a nasledné je samotné rozpoznani metodicky hodnoceno na zakladé
pfedem uvedenych kritérii.

Vysledkem prace je vznik vytrénovanych a otestovanych modelu schopnych
rozpoznat urCené objekty v ramci obrazku, zakomponovatelnych do projektu
PtaciOnline.cz ve formé softwarové knihovny vytvofené v programovacim jazyce
JAVA.

Kli¢ova slova: TensorFlow, Konvoluéni neuronova sit, Uméla inteligence, Ptaci
hnizdo, Potrava, BirdObserver, DeepLearning4d, detekce vajec, detekce potravy,

detekce dospélé sykory konadry



The birds’ nests recognition tool used for
PtaciOnline.cz data analysis

Abstract

This diploma thesis deals with using convolutional neural networks to
automatically recognize chosen objects on snaps taken by web cameras placed in
smart bird nest-boxes within the project PtaciOnline.cz, specifically carried food,
eggs and adult Great Tits.

The theoretical part speaks of general functionality of neural networks and
their training, either with the tool TensorFlow or DeepLearning4d, also including
options of tools, methodologies and classifications of model quality for the practical
part.

The practical part speaks of how each of the models came to exist, and then
the recognition of chosen object is methodically rated using advance-stated criteria.

The result of this thesis is the creation of trained and tested models capable
of recognizing the chosen objects on snaps, incorporable to the project
PtaciOnline.cz in the form of a library written in JAVA.

Keywords: TensorFlow, Convolutional Neural Network, Artificial Intelligence, Bird’s
Nest, Food, BirdObserver, DeeplLearning4J, detection of eggs, detection of food,
detection of adult Great Tits
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1 Uvod

Pii vybéru diplomové prace jsem volila takové téma, které by se tykalo umélé
inteligence. Takové projekty maji podle mého nazoru nejvétsi piinos, protoze vyuzivani
umélé inteligence je v soucasné dobé¢ sice jiz béznou oblasti, ale stale ma vysoky potencial,
neustale se rozviji a usnadiiuje lidem jak préci, tak bézny zivot.

Z tohoto ditvodu jsem pozadala vedouciho této prace, pana doktora Pavlic¢ka, o téma,
a tak bylo mi nabidnuto zapojeni se do jiz mnoho let béziciho projektu Ptaci Online, v ramci
kterého se uméla inteligence vytvorena béhem vzniku této diplomové prace vyuzije
k analyze dat sebranych z kamer umisténych v pta¢ich budkéach, a tato data se budou moci
dale vyuzit naptiklad pro védecké nebo vzdélavaci ucely. Podrobnéjsi informace o tomto
projektu budou uvedeny dale v praci.

V roce 1967 fekl Marvin Minsky: ,, Uméla inteligence je véda o vytvareni strojii nebo
systemii, které budou p7i Feseni urcitého ukolu uzivat takového postupu, ktery, kdyby ho deélal
clovek, bychom povazovali za projev jeho inteligence.” (1) Tato definice samoziejmé neni
jedinou, ale podle mého nazoru je v této souvislosti nejpiihodné;si.

Jednim z mnoha kritickych faktor GspéSné analyzy dat je totiz ¢asova a potazmo
prostfedkova naro¢nost. Pokud je stroj schopen data pouze zachytit, ale analyzu poté provadi
lidé, narocnost takové analyzy je nejen nepiiméfené vysokd, ale také neptedvidatelnd, a
proto je potteba vytvofit stroj, ktery bude sam inteligentné data zpracovavat. Efektivnim
vyuzitim automatizace pii analyze dat se da usetfit vysoké mnozstvi casu i prostiedkd, a to
v tomto 1 mnoha dal§ich projektech.

Hlavnim pifinosem této prace je tedy piispévek ve formé dalsi funkéni komponenty do
dlouhodobé¢ se rozvijejiciho projektu, ktery je jako celek v souCasné dobé jedinecny, a
s dalSim jeho postupnym rozvojem a se zvysujicim se povédomim vetejnosti o jeho existenci

ma veliky potencidl k vyuziti Sirokou Skélou uZivateld.



2 Cil prace a metodika

Cilem této prace je za pomoci nastroje umélé inteligence jako TensorFlow nebo
DeepLearning4]J, uré¢en¢ho k automatickému rozpoznavani objektu v obrazu, vytvofit tii
dostate¢n¢ kvalitni modely, které budou pro projekt Ptaci Online automaticky zpracovavat
data ziskana z chytrych ptacich budek, a kvalitu téchto modeli ovétit v laboratornim
prostiedi BirdObserver.czu.cz/BirdObserver.

Konkrétn€ se jedna o rozpoznani nesené potravy dospélymi jedinci — tedy model
nasledn¢ vhodny pro automatickou identifikaci, zda v hnizd¢ probiha krmeni, dale se jedna
o rozpoznani vajicek snesenych v hnizd€, coz muize slouzit ke statistikdm snlSek jako
mnozstvi vajec, ovéfeni délky inkubace, béhem lihnuti mlad’at naptiklad s tim, jak vejce
ubyvaji, ke spocteni jiz vylihnutych jedinci, a pro mnozstvi dalSich zkoumani, ktera jiz
nejsou predmétem této prace, a tfeti a posledni je rozpozndni, zda se v hnizd¢ nachézi
dospély jedinec, coz bude mozné pouzit pro ur¢ovani odletl z hnizda a pfilett do hnizda a
na dalsi zpracovani, naptiklad pro statistiky odletd a priletii za riiznych ro¢nich obdobi, kdyz
maji sykory mlad’ata a za dalSich podminek.

V ramci vzniku téchto modeli je dilezité si zodpovédet nékolik otdzek, jako
napiiklad: Co je to uméla neuronova sit’ a jakym zplisobem vznika? Jakym zplsobem se
kategorizuje pocitatové vidéni? Jaké vedou kroky k vytvofeni modelu schopného rozpoznat
objekt v obrazu? Co vlastné projekt Ptaci Online zkouma a v jaké fazi se zpracovani dat
vramci projektu nachazi? Jakym zplsobem je moZné vytvoreny model kvalitativné
zhodnotit? Jaké jsou moZnosti vyuziti téchto modelt a jaké jsou moZnosti budouciho
vyvoje?

Prvnim dil¢im cilem praktické ¢asti je ziskat dostateny vzorek dat, tedy obrazki
z ptacich budek, které budou slouzit jako podklady pro vznik ptisluSnych modelt. Dal§im
cilem je ztéchto obrazkli za pouziti specidlnich softwarovych produktl ve vysledku
vytrénovat modely. Logicky nasledujicim dil¢im cilem je u téchto hotovych modell
zkontrolovat kvalitu, a v pfipadé nedostatecné kvality modely dle Casovych moznosti
pretrénovat. Pro testovani kvality bude nutné zajistit dostate¢ny pocet obrazkii, které nebyly
pouzity pii trénovani, a otestovat je za nékolika podminek. Nasledné se mohou jiz dostatecné
kvalitni modely zavést do praxe a zacit pouZzivat. Zavérecnym cilem této prace je navrhnout

dalsi mozZnosti vyvoje, ktery bude navazovat na tento vyzkum.



Pro zjistovani teoretickych informaci byly vyuzity odborné knihy, jakoz i online
materialy ve form¢ odbornych ¢lankt, a dale vysokoskolské kurzy.

Pro prvni Cast praktické c¢asti, tedy pro tvorbu modeld, byla kromé nastudovanych
materidlti pouzita také vyukova videa doporucend panem inzenyrem Pavlickem. Zpracovani
obrazkt bylo provadéno v software Labellmg.py, na stahovani podkladovych dat ze serverii
CZU byl pouzit software Total Commander a pro dali sou¢asti prace bylo vyuzito mnozstvi
dalSiho softwaru. Podrobna metodika vzniku modelu je popséana v teoretické ¢asti prace na
ukazce modelu rozpoznavajiciho housenky ve fotografiich.

Pro druhou ¢ést praktické ¢asti, tedy pro testovani kvality vytrénovanych modeld, byl
pouzit portal USPIN.cz, kam byly hotové modely nahrdny, a ziskané statistiky byly pro
ptehlednost déle zpracovany do grafli za pomoci programu MS Excel.

Zavérem prace byly vSechny vysledky shrnuty a také byl navrzen mozny postup

vyvoje navazujici na tuto praci a ptipadné navrhy na zlepSeni.



3 Teoreticka vychodiska
3.1 Umélé neuronové sité

(2) Umélé neuronové sit¢ jsou jednou z oblasti umélé inteligence, vedle expertnich
systémi, fuzzy systémi a genetickych algoritmti. Objevily se v praxi na poli umélé
inteligence v 60. letech 20. stoleti po létech predchoziho vyzkumu.

Prvni jednoduchy model neuronu pochazi z roku 1943 od Warrena McCullocha a
Waltera Pittseho. (3) V roce byl 1949 v knize The Organization of Behavior od Donalda
Hebba poskytnut navod, jak pouzit u¢ici pravidlo pro synapse neuronti. V roce 1951 vznikl
prvni neuropocita¢ Snark, u jehoZ zrodu stal Marvin Minsky. V roce 1957 Frank Rosenblatt
zobecnil model neuronu na percepton pocitajici s redlnymi ¢isly. V roce 1958 spolecné
s Charlesem Wightmanem sestrojil neuropocitac ,,Mark I Percepton® s 512 parametry, ktery
byl schopen rozpoznavat znaky. V poloviné 60. let Bernard Widrow se svymi studenty
vytvofil ADAptivni LINearni Element (ADALINE) podobny perceptonu, ale jednotlivé
elementy oproti perceptonu realizovaly linearni funkce. Dal$im prikopnikem v oblasti
neuropocitacii byl Karl Steinbuch, ktery vyvinul model bindrni asociativni sité, jejiz princip
je zaloZzen na asociativni paméti a vybaveni urcité informace na zékladé jeji Caste¢né
znalosti.

Po velmi dlouhou dobu byly neuropocitace vyuZzivany pouze pro experimentalni ticely,
protoze bylo prokazéano, ze percepton neni schopen realizovat funkci XOR. AZ v 80. letech
vynikly grantové projekty od Johna Hopfielda, ktery prokazal souvislost nékterych modelt
s fyzikalnimi modely magnetickych materidlli, a podle néjz byly nazvany tzv. Hopfieldovy
sit€ na principu autoasociativni paméti. V roce 1986 skupina PDP (Parallel Distributed
Processing) publikovala uéici algoritmus zpétného Sifeni chyby urceného pro vicevrstevné
sit€¢. V 90. letech se zacinaji vydavat Casopisy s tématikou umélych neuronovych siti, 1
v Ceské republice se od roku 1991 da sehnat mezinarodni ¢asopis Neural Networks World.

Az vroce 2012 zazily prilom, protoze do t¢ doby bylo problematické vytrénovat
hlubsi nez dvouvrstvou sit’. (4)

Umélé neurony ptedstavuji abstrakci mechanismu zpracovéavajiciho informace
podobnym zpusobem, jako biologické neurony posilaji informace do mozku a v rdmci
mozku, a ur€uji, jak na dané informace reagovat. Zakladni model umélého neuronu je

zobrazen na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 1- Zakladni model umeélého neuronu

Zdroj: (2)

Prvni neuronové vrstvé je predlozen vstup, ze kterého potiebujeme ziskat vystup.
Vstupem neuronu do dalsi vrstvy je vzdy vystup z vrstvy predchdzejici a az posledni vrstva
ukaze vystup. Cela sit’ se chova na zaklad¢ parametrti (vah), které ur€uji priibéh siti, jedna
se tedy o orientovany graf.

Aktivacni funkci se rozumi takova funkce, kterd agregovany signdl méni na signal
vystupni. Jednou z takovych aktivacnich funkci je mezni hodnota, téZ nazyvéna prah
bdélosti (threshold) (5). Tato funkce nabyva hodnot mezi 0 a 1 a definuje vystup neuronu.

Analyza dynamického chovéani neuronové sité je bohuzel velmi slozita, vzhledem
k tomu, Ze pribéh vypoctu neni linearni a predvidatelny na rozdil od klasickych algoritmi,

vvvvvv

programu.
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Obrazek 2 - Aktivacni funkce threshold

zdroj: (5)

3.1.1 Motivace k vyzkumu neuronovych siti

FrantiSek Hakl definuje obecné pocita¢ jako ,.zarizeni, které zobrazuje mnozinu
vstupnich dat (napr. koeficienty linearni soustavy) na mnozinu dat jinych (napr. reseni této
soustavy).“ (6) I nervovy systém je tedy jakousi paralelou na pocitac, ktery zpracovava
vstupy na vystupy. U Zivych organismil je schopnost zpracovani informaci dana komunikaci
mezi neurony, které jsou elementarnimi soucastmi nervovych center. D4 se oCekavat, ze
zjednodusenim nervovych center zivych organismu se dospéje k modeliim neuronovych siti,
které budou vykazovat podobné inteligentni chovani jako zivé organismy a budou schopny

fesit tlohy, pro néz v klasickém programovani neexistuje efektivni algoritmus.
3.1.2 Typy modeli neuronovych siti

Mezi nejznaméjsi typy modelll neuronovych siti patii dva, které jsou
nejprozkoumané;jsi, nejrozsirenéjsi a nejcastéji se pouzivaji pii aplikacich. Prvnim typem je
percepton, coZ je dvouvrstva sit’, kterd spojuje vstupni neurony s pravé jednim vystupnim.
(6)
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Druhym typem je vrstevnaty model, kde kazdy neuron v piislusné vrstvé je spojen se
vSemi neurony vrstev sousednich (pfedchazejici i nadchazejici). Tyto sité se u¢i metodou

zpétné propagace, coz bude vysvétleno nize v ¢asti kapitoly 3.2.3 - Hluboké uceni.
3.1.3 Konvolu¢ni neuronové sité

(7) Konvoluéni neuronové sit¢ (CNN) jsou zvlastnim druhem vicevrstvych
neuronovych siti s velkym poctem parametrii. Prvni z téchto vrstev se nazyva konvolucni.
Tyto sité se vyuzivaji pro rozpoznavani objektii v obrazku ptimo z jednotlivych pixeld, a to
bez ohledu na jejich deformaci, posun v ramci obrdzku, zménu barvy nebo dalSich kritérii.
Typickym ptikladem vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti je rozpoznani psaného pisma,
rozpoznani SPZ a strojové ¢teni, a vytvoreni konvolu¢ni neuronové sité je praveé predmétem
této prace.

Princip fungovani téchto neuronovych siti je velmi komplexni. Na prvni vrstvu je
priveden obrazek, na ktery se aplikuje 2D filtr (convolution), a v jeho rdmci se rozpoznavaji
jednotlivé soucasti objektu jako naptiklad rohy nebo hrany. Na jeden obrazek je aplikovano

vice filtril, a vystupem kazdého z téchto filtril je tzv. pfiznakova mapa (feature map).

Feature maps

L

I

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Obrazek 3 - Konvolucni neuronova sit
Zdroj: Zivé.cz (8)

Nasledujici vrstvou je tzv. subsamplingova vrstva, kterd omezi obrazek pouze na tu
cast, ve které je nalezeny objekt, coz vede ke zmenSeni vstupu. Déle se opakuje n¢kolik
konvolu¢nich a subsamplingovych vrstev, a nakonec vznikne jednorozmérny vektor, ze

kterého se vypocte konecny vystup.
3.2 Strojové uceni
Strojové uceni je proces, pii kterém se neuronova sit’ adaptuje na vnéjsi prostredi
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prostfednictvim vzort objektu, jehoz vlastnosti mé ve vysledku reprezentovat. (5)

Strojové uceni je rozdéleno do tii fazi, a to trénovani, testovani a validace. Béhem
trénovani je stroji poskytnuta dostatecné obsahla mnozina dat, na které se uci. Pii testovani
je poskytnuta jind mnozina a zjist'uje se, jestli bylo uceni provedeno spravné. Pii validaci se
vyuzije jeden vzor k otestovani hotového modelu a provadéji se na ném statisticka

vyhodnoceni jako rozptyl, pramér a dalsi.

3.2.1 Kategorie

Strojové uceni se d¢li na dvé kategorie.

Prvni je u€eni s ucitelem, kdy je na zaklad¢ aktualniho nastaveni porovnavan vysledek
aktudlni s vyzadovanym a je urcena chyba. Podle typu neuronové sité se poté spocte korekce,
upravi se hodnoty vah, prahii nebo strmosti aktivac¢nich funkci ke snizeni chybovosti a
proces se opakuje az k dosazeni minimalni chyby.

Druhou kategorii je u¢eni bez ucitele, kdy vystup neni pribézné vyhodnocovan, ale
sit’ dostane vétsi mnoZstvi (sadu) dat, které si sama tfidi. U tohoto typu siti je hlavnim cilem

ziskat konzistentni vystup, ktery pii stejnych vstupech vyhodnocuje stejné vystupy.

3.2.2 Tensor

V matematické analogii tensor znamena zobecnéni vektoru. Slozky vektoru mohou
obsahovat pouze jeden index, zatimco sloZky tensoru maji indext vétsi pocet. ,,7enzor ¢i k-
tenzor je multilinedrni zobrazeni, které z nekolika (presnéji k € N) vektorii vytvori redalné
cislo. (....) Tenzory jsou zdroven i vektory, protoZe mnozZiny tenzoru daného typu maji

prirozenou strukturu realného vektorového prostoru. Lze je scitat a nasobit realnym cislem.

9
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Obrazek 4 - Grafické znazornéni tensoru
Zdroj: WikiMedia (10)

Ve smyslu neuronovych siti tedy tensor znamena nékolikarozmérnou mapu vedouct
k vyhodnoceni néjakého vysledku, jak jiz bylo uk4zano v kapitole 3.1.3 — Konvolu¢ni
neuronové¢ sité, pii postupném ,,vyrovnavani® vrstev az do jednoho vektoru. Podle slova
Tensor se jmenuje i nastroj umélé inteligence TensorFlow (tedy ,,plynuti tensord®), ktery

konvoluéni neuronové sité vyuziva pravé naptiklad k rozpoznavani objektl v obrazku.
3.2.3 Hluboké uceni

(4) Hluboké uceni je podmnozinou neuronovych siti, které spadaji pod strojové uceni
a vSe je zastfeSeno umélou inteligenci. Jak nazev znaci, neuronové sité maji stovky vrstev, a
tedy u¢i se do hloubky. Od roku 2012 piekonava hluboké uceni klasické algoritmy

v soutéznich tlohach jako rozpoznani obrazu, piepis obrazu na text a dalSich.
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Uméla inteligence

Strojové uceni

Hiubokeé neuronove sité
/hiuboké uceni

Obrdzek 5 - Hierarchie Ul
Zdroj: (4)

Z dostupnych piednasek ke kurzu CVUT FEL Rozpoznavani a strojové uceni je
patrné, Ze existuje mnozstvi riznych metod uceni, kazda z nich je vhodna pro rtizné typy
uloh. (11)

V ¢lanku od pana Mgr. Jana Matouska na serveru spole¢nosti Data Mind s.r.0. se pise:
»~Hluboké neuronové sité jsou nejlepsi tam, kde predstavuji jediné reseni. Tam, kde to nejde
delat jednoduseji. V zasade vam pro urceni, zda pouzivat hluboké neuronové sité postaci
uvaha, zda mate na vstupu stovky az tisice ruznych zdroju signalu. “ (12) Mélo by se tedy
aplikovat pouze na takové ulohy, na které to ma smysl, a rozpoznani obrazu mezi né beze
sporu patfi.

Hluboké uceni je jednou z disciplin strojového uceni, kterd je vyuZzivana k tréninku
vicevrstvych neuronovych siti. SlouZi k rozpoznani obrazu, rozpoznani feci, automatickym
prekladiim, filtracim ptisp€vkil na socidlnich sitich a k dal§im komplexnim tlohdm. (13)

Prvni a nejjednodus$si metodou uceni je metoda dopredného Sifeni signalu
(feedforward) pouzitd pro sité s dopfednou architekturou. (1) Druhou, a také pro ulohy
rozpoznavani objektld nejpouzivanéjsi metodou hlubokého uceni, je algoritmus zpétného
Siteni chyby, ktery spociva v optimalizaci (minimalizaci) chybové funkce (rozdilu mezi
skutecnym a kyzenym vystupem). Detailni popis tohoto algoritmu je mozno dohledat ve

zdrojové literatute. (14)
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Zjednodusen¢ se da postup vysvétlit nasledujicim zptisobem. (15) Vypoctenim chyby
na vystupech vSech neuronti vystupni vrstvy a adaptaci této chyby na vSechny skryté vrstvy

a postupnou optimalizaci za pomoci lokalnich uprav vah se dojde k dostatecné presnosti site.

Obrazek 6 - Ilustrace algoritmu zpétného sireni chyby

Zdroj: (16)

3.3 Strojové vidéni

3.3.1 Popis

(1) Ulohy po¢itatové vidéni znamenaji zpracovani uréité informace z obrazu
pocitacem. Na rozdil od klasického zpracovani obrazu jako odstranéni Sumu, zmény
kontrastu apod. jsou ulohy pocitacového vidéni urCeny prevazné pro klasifikaci objekta.
Klasické zpracovani obrazu je také do urcité miry, napt. na zdklad€ barevné informace,
schopno rozpoznat objekty, ale pouze velice omezené. Cile uloh pocitacového vidéni mohou
byt rizné; od rozpoznani vzorl pies detekci a sledovani objektli az po analyzu celych scén.

Obecna struktura pocitaCoveého vidéni je nasledujici.
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Obrazek 7 - Struktura systému pocitacového videni
zdroj: (1)
e Zdrojem svétla rozumime puvod osvétleni.
e Scéna znamena mnozinu 3D objektl rozmisténych v prostiedi.
e Vytvoreni obrazu je potizeni snimku napt. kamerou.
e Obraz je vystup ptedchoziho vytvoieni obrazu.
e [nterpretaci obrazu rozumime proces analyzy a vyhledani objekta.
o  Symbolicky popis znamend modelovani analyzované scény pomoci symbolickych
prostiedki.
o Aplikacni a zpétna vazba lze vylozit jako ovlivnéni scény aplikaci, napt. nalezeni

objektu a jeho ohraniceni.

3.3.2 Metody

Do strojového vidéni se fadi dva typy metod.
Prvnimi metodami jsou ptiznakové metody, jejichz tikolem je klasifikovat obrazy na
zékladé jejich atributl, které mohou byt ¢iselné, binarni, pravdivostni nebo vyctové. Jednou

z téchto metod je Teitelmanova metoda kddovani, kterd rozpoznava pismena na zaklade

17



rozdéleni rozpoznavaného znaku na jednotlivé kiivky, definovani pravouhlého ohraniceni
znaku, rozdéleni této pravouhlé oblasti na devét ekvivalentnich ¢asti a reprezentovani
kazdého tahu prostfednictvim binarniho fetézce.

Druhymi metodami jsou metody strukturalni, které rozpoznavaji zakladni lokalni

struktury a daji se vyuzit napf. pro odstraniovani nezadoucich jevli v obraze.

3.3.3 Vyvoj uloh

Ulohy po¢itacového vidéni vyuZivajiciho konvoluéni neuronové sité zaznamenavaji
nasledujici vyvoj. (17) Prvni skupinou je vyhledani vzorového objektu v jednotlivych
snimcich nebo na videosekvenci na zaklad¢ ptiznakt. Nasledujici ilohou je detekce objektu,
coz zobeciiuje a rozsifuje predchozi tlohu a nauci detektory na nové snimky. Dalsi llohou
je sledovani objektu ve videu a predikce pohybu objektu. Jinou tlohou je také klasifikace
objektt, kde se jedna o vice tiid objektt.

Prikladem pouziti téchto uloh je rozpoznani divoké zvéte na satelitnich snimcich za
ucelem mapovani pohybu zvéte a pocitani jedinch ve stadé. (18) Soucasti této ulohy je
rozliSeni, kde na snimku se bude zvife nachézet, resp. segmentace, a poté urceni, o jaky druh

zvitete se jednd, tedy klasifikace.

3.4 Projekt Ptaci Online

(19) Na informacnim serveru pro sledovani hnizdéni ptactva pro odbornou i laickou
vefejnost — Ptaci Online — je mozZno najit mapu specialnich ,,chytrych* ptacich budek, které
obsahuji 1-2 kamery s no¢nim pfisvitem, senzorem pohybu, teploty, venkovniho osvétleni,
a také mikrofon. Touto kamerou je zachycen pohyb uvnitf hnizda ve formé¢ videosekvence,
ktera je zivé dostupna na serveru Ptaci Online. Kromé jinych informaci je na tomto webu

mozné najit dosavadni vysledky projektu, ktery je stale Zivy a dynamicky se rozviji.
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Zdroj: Ptdci Online — Zakladni informace o projektu, Ptaci Online (19)

Hlavnim cilem projektu je pfiblizit vefejnosti védeckou préci a rozsifit ji obzory.

O tento projekt jevi zajem jak védecka obec, tak verejnost, ale také média. Naptiklad na
kanalu CT24 byl v kvétnu roku 2018 odvysilan kratky rozhovor s koordinatorem projektu
panem Vlastimilem Osobou a dvéma détskymi ucastniky. (20) V televizi byl projekt
zminovan jesté vicekrat (21) a mnohokrat se o ném psalo i v jinych médiich. (19)

Jednou z ¢asti aktualniho rozvoje je automatizace ukladani a zpracovani dat, a nedilnou
soucasti toho je automatické rozpoznani riznych objektti v zachycenych videich, potazmo
sekvencich snimkti. V rdmci vzniku této diplomové prace byly pro projekt Ptaci Online
vytvofeny automatické modely — tedy rozpoznavace nesené potravy, a také vajec v hnizd¢ a
ptitomnosti dospélych jedincil.

Do soucasné doby neexistoval model, ktery by automaticky zpracovaval obrazova data
potizena z budek ve smyslu rozpozndvani jednotlivych objekt, a tak 1 produkt této

diplomové prace je pro projekt pfinosem.
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3.5 Rozpoznani obrazu pomoci TensorFlow Object Detection API

3.5.1 TensorFlow

TensorFlow™ (22) je open-source softwarovd knihovna pro ciselné operace
s vysokym vykonem. Je urCena pro hluboké uceni vcetné tréninku konvolucnich
neuronovych siti vyuzivanych pro detekci objekti v obraze. Flexibilni architektura nastroje
TensorFlow dovoluje vyuziti napti¢ platformami s riznymi CPU, GPU i TPU, od stolnich

pocitac pies servery po mobilni zafizeni. Pivodni vyvoj byl zastfeSen Google Al

3.5.2 Hardwarova a softwarova zakladna potirebna k trénovani modela

uréenych k rozpoznani obrazu

Z navodu dostupného online na webu Python Programming, konkrétné v ¢lanku
Introduction and Use — Tensorflow Object Detection API Tutorial (23), je ale zfejmé, Ze pro
zprovoznéni TensorFlow Object Detection API je zapotiebi mit na své pracovni stanici
nainstalovanu fadu riznych programii v konkrétnich verzich, a pro provoz téchto programi
mit patfi¢ny hardware.

Jako prvni je potieba zprovoznit GPU verzi nastroje Tensorflow Object Detection.
(24) Nutnym pozadavkem na programovou zakladnu je nVidia CUDA, a tedy pfislusny
hardware — nVidia grafickd karta — se spravnymi ovladaci, dale je potfeba nainstalovat
Python verze 3.5, protoc a Jupyter notebook.

V dalSich fazich tréninku je potfeba mit stazené OpenCV, numpy, Labellmg a dalsi

drobné programy dostupné z GitHub.
3.5.3 Postup pfi vytvareni konkrétniho modelu

(25) Ke spravnému vytvoreni modelu vede deset krokt, které jsou demonstrovany
na nasledujicim ptikladu.

Prvni model, ktery jsem v ramci studia pro praktickou c¢ast této diplomové prace
vytvofila, je detektor housenek. Jako jeho zaklad byl vyuzZit pfed-u€eny detektor doméacich
mazlickil — checkpoint ,,ssd_mobilenet_v1_coco_11_06_2017* (26), u kterého bylo uceni

pfesmérovano na housenky.
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3.5.3.1 Prvni krok

Prvnim krokem je ziskat urcitou sadu dat, kterd je rozdélena na sadu trénovaci,
testovaci a pripadné jeden udaj jako validacni, a déle je sada zpracovana a vyuzita pro uceni.

V procesu vytvareni detektoru housenek to znamena najit dostateCny pocet obrazk
jakoZzto trénovaci a testovaci sadu. Na trénink bylo pouzito 142 obrazki a na test 15 obrazka
stazenych z google images (27), ve kterych byly ozna¢eny housenky za pomoci programu
labelimg.py. (28) Pro vyzkouSeni funk¢nosti byl pouzit snimek, ktery nebyl obsazen
v testovaci ani trénovaci sadé. Obrazky byly vybrany tak, aby byl objekt housenky snadno
rozpoznatelny, tedy pouze ostré snimky a snimky, na kterych housenka dominovala oproti

okoli.
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Obrazek 9 - Oznacovani objektu v programu labellmg.py

Zdroj: Vlastni badani
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Vystupem z tohoto programu byly soubory s koncovkou ,,.xml,* které v nasledujici forme
obsahovaly informace o pozici housenky na jednotlivych obrédzcich:

<?xml version="1.0"7=
<annotation™>
<folder>images</folder=
<filename>>housenka (157) jpg</filename>
=path=C-Users'Adela'Desktop'object-detection'images‘housenka (157) jpg~/path=
<source><database>Unknown</database></source>
<size>
<width=605</width>
<height>441<height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented=0</segmented=
</annotation>

Obrazek 10 - Obsah souboru .xml vytvoreného programem labellmg.py

Zdroj: Vlastni badant
3.5.3.2 Druhy krok

Dal$im krokem je normalizace dat, tedy prevedeni dat do takového formatu, ve
kterém jsou pro TensorFlow Citelna.

V ptipadé detektoru housenek to znamena vytvoreni TF zdznami. Podle navodu
dostupného v ¢lanku ,,Creating TFRecords - Tensorflow Object Detection API Tutorial*
(29) jsem ze souborti s koncovkou ,,.xml* vytvofenych v programu ,,labelimg.py* vytvofila
za pomoci dal§iho programu, a to ,,xml_to_csv.py*, (30) soubory s koncovkou ,,.csv*, a dale
pomoci ,,generate_tfrecord.py* (31) vytvofila dva TF zdznamy, a to jeden z trénovaci sady

a jeden z testovaci (vznikly tedy dva soubory — ,.train.record* a ,,test.record*).

3.5.3.3 Trteti krok

V nasledujicim kroku se nastavuji parametry uceni, které v pribéhu uceni zlstavaji
konstantni. Mezi tyto parametry patii pocet iteraci, rychlost uceni a velikost davky. Obsah
konfigura¢niho souboru mlize vypadat napftiklad takto:

learning_rate = 0.01

batch_size = 100

iterations = 1000

V projektu detektoru housenek jsem vyuzila vySe zminény checkpoint (26) a

upraveny konfigura¢ni soubor (32). Také jsem do adresate ,,train* vlozila jednoduchou mapu
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— soubor ,,object-detection.pbtx‘‘. Pomoci programu ,.train.py* byl spustén proces tréninku
timto ptikazem.
python3 train.py --logtostderr --train_dir=training/ --

pipeline_config_path=training/ssd_mobilenet_v1_pets.config
3.5.3.4 Ctvrty, paty a Sesty krok

Ctvrtym krokem je inicializace proménnych a zastupnych symboli (placeholder).
TensorFlow béhem uceni upravuje proménné a vahy, aby se zoptimalizovala funkce ztraty
(loss) na co nejnizsi ¢islo. Aby se toho dalo dosahnout, data se musi reprezentovat pomoci
proménnych a zastupnych symbolt, které maji urcenou velikost a typ (napft. float32).
a_var = tf.constant(42)
x_input = tf.placeholder(tf.float32, [None, input_size])
y_input = tf.placeholder(tf.float32, [None, num_classes])

V patém kroku se definuje struktura modelu, ¢ehoz se dosdhne vytvorenim
vypocetniho grafu.

Sestym krokem je deklarace funkce ztraty (loss), ktera fika, jak se lisi predikce od
muze byt nasledujici.

loss = tf.reduce_mean(tf.square(y_actual — y_pred))

Pro c¢tvrty az Sesty krok byl v detektoru housenek pouze upraven staZzeny soubor

ptislusny k ptivodnimu checkpointu.
3.5.3.5 Sedmy krok

Sedmym krokem je inicializace a trénink modelu. Béhem tréninku je cilovym stavem
minimalizace funkce ztraty ,,loss,” tedy rozdil mezi predikovanymi a skutecnymi daty. Pro
trénink modelu rozpoznévajicitho housenky bylo tfeba vlozit upravené stazené soubory
»object-detection.pbtxt“a ,,.config* do slozky ,,train, a pomoci nasledujiciho ptikazu spustit
trénink.

python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --
pipeline_config_path=training/ssd_mobilenet_vI_pets.btxt

Trénink bézel cely den na lokalni GPU. Trénink jsem pozastavila nejprve po zhruba

30000 krocich, ale model pozitivné halucinoval, tedy rozpoznaval objekt housenky i tam,
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kde se nenachazel, takze jsem trénink spustila znovu a zastavila po 46433 krocich, kdy ztrata
vykazovala podstatné nizs$i hodnoty, tedy mezi 1 a 2 misto piivodnich 3-4 a hodnoty se jiz

dlouhodobé¢ nesnizovaly.

3.5.3.6 Osmy az desaty krok

Osmym krokem k uspéSnému vytvoreni spravné fungujiciho modelu je jeho evaluace,
tedy zhodnocenti, jak si model vede pti vyhodnocovani dat, a poté verifikace. K tomuto kroku
jsou vyuzity obrazky mimo ucebni sady, a verifikace nebyla vzhledem k absenci
verifika¢niho softwaru provedena.

Pro vyuZiti vytrénovaného modelu jsem nechala vyexportovat tzv. ,,inference graph*
a upravou kodu v plivodnim souboru s koncovkou ,,.ipynb,* a vloZenim testovacich obrazka
do patti¢né slozky podle navodu zprovoznila detektor. Vysledkem této detekce v modelu

rozpoznavajicim housenky byly nasledujici vystupy (pro ilustraci je uveden jen jeden).

Obrazek 11 - Rozpoznany objekt v obrazku
Zdroj: Vlastni badant

V devatém kroku se na zakladé tspéSnosti modelu poupravuji hyperparametry a
opakuji pfedchozi kroky od ¢tvrtého vyse, piipadné se miiZze i rozsifit sada testovacich a
trénovacich obrazku a zacit tedy znovu od zac¢atku. Dalsi variantou je pouze nechat trénink

bézet déle.
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U modelu rozpoznavajiciho housenky byl, jak bylo vySe zminéno, trénink pozastaven
po zhruba 30000 krocich a vzhledem k nedostateénému vykonu modelu bylo prodlouzeno
trénovani bez upravy hyperparametri, coz se projevilo jako dostatecny postup.

Desatym krokem je vyuziti modelu v praxi. Pro zkuSebni projekt s housenkami byl

samoziejmé tento krok vynechan.
3.6 Rozpoznani obrazu pomoci DeepLearning4J

(33) Eclipse DeepLearning4] je open-source nastroj pro hluboké uceni (véetné uceni
konvolu¢nich neuronovych siti) v programovacim prostiedi JAVA a SCALA urcené pro
Java Virtual Machine. Licenci je Apache Software Foundation License 2.0. Principy u€eni
jsou podobné jako u prostiedi TensorFlow s tim rozdilem, Ze je zapotiebi jind programova
zakladna a vysledek je zalozen na jazyce JAVA, nikoliv Python a s tim se poji drobné rozdily

v postupech.

3.7 Metody kritického zhodnoceni kvality modelu

Pti detekci objektii neni kvalita predikce modelu jednoduse zmétitelnd a zhodnotitelna,
protoze tato predikce se skladd ze dvou samostatnych ¢asti a dalSich dopliujicich informaci.
Prvni z téchto ¢asti je klasifikace, coZ znamena rozhodnuti, zda se dany objekt v pfisluSném
testovaném obrazku nachézi. Pfi této klasifikaci miize model pozitivné nebo negativné
halucinovat. Pozitivni halucinaci se rozumi rozpoznani objektu, i kdyZ se v obraze
nenachazi, ptipadné duplicity, a negativni halucinace znamené nerozpoznani vyskytujiciho
se objektu. Druhou nezbytnou ¢asti hodnoceni kvality je, zda model spravné oznacil, kde se
objekt v obrazku nachazi. (34) Také je obvyklé, Ze modely rozpoznavaji vice riznych
objektl, a tak se musi zahrnout také skute¢nost, zda model spravné rozpoznal tfidu objektu,
a pokud se v obrazku nachézi vice objektil, zda je rozpoznal vSechny anebo jen jejich ¢ast.
Vsechny tyto soucasti poukazuji na nesnadnost a komplexnost méteni kvality modelu.

Aby se daly zahrnout vSechny tyto méfitelné soucasti do jedné jednotky, je nutné
provést nékolik vypocti, z nichz nékteré je vzhledem k jejich vypocetni slozitosti mozné
provést pouze strojove.

Pro zadkladni méfeni kvality byly zavedeny dvé jednotky, a to piesnost (precision) a
citlivost (recall), z nichz se dale vypocCitd stifedni priimérna piesnost (mean average

precision) mAP. Pfesnost se vypocita jako pocet spravné zhodnocenych ptislusnych objektii
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vici celkovému pocétu zhodnocenych objektii (tedy napt. pokud méme 5 obrazk, na nichz
je 10 housenek a model jich rozpoznd dohromady 12, a jen 9 z téchto 12 jsou skute¢né
housenky, potom je ptesnost 9/12 = 0,75), zatimco citlivost je vypocitana jako pocet spravné
zhodnocenych objektli vici celkovému poctu vyskytujicich se prislusnych objektd (na
stejném piikladu by to znamenalo, Ze citlivost je 9/10 = 0,9).

presnost = pravdivé zhodnocené / vSechny zhodnocené @

citlivost = pravdivé zhodnocené / vsechny existujici ?2)

Ob¢ tyto mérné jednotky jsou zavislé jak na kvalit¢ modelu, tak na zvolené mezni
hodnoté (threshold). Zvolend mezni hodnota mize byt naptiklad 0,6, takze pokud model
z 55 % rozpozna, zZe se v obrazku nachazi objekt, tento objekt nebude vyhodnocen a bude
vhodné mezni hodnotu snizit. Z vypoctenych hodnot se vytvoii kiivka ptesnosti a citlivosti,
kde na ose X je zanesena citlivost a na ose Y pfesnost. Miize vypadat nasledujicim

zptisobem.

Precision-Recall curve for Person
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Obrazek 12 - Krivka presnosti a citlivosti

Zdroj: (35)
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Z hodnot ptesnosti a citlivosti se da dale vypocitat AP (average precision) a nasleduje
vypocet spravné lokalizace objektu. Je potieba pixel po pixelu oznacit objekt v obrazku a
strojové vypocitat piesnost pomoci predikovanych koordinat, mérnou jednotkou je IoU
(Intersection over Union). Ze vSech téchto hodnot se da vypocitat stfedni primérna piesnost
mAP (mean average precision), ktera do sebe shrnuje veskeré kvality modelu.

Protoze toto méfeni je svou komplexnosti a naro¢nosti nad Grovni samotného tréninku
a hlavnim cilem praktické Casti této prace je model vytvofit, nikoliv takto zevrubné
prozkoumat, bude ke zhodnoceni kvality modelu v praktické ¢asti pouzita pouze statistika
rozpoznani objektl (tedy piesnosti a citlivosti) za tfi riznych meznich hodnot (thereshold) a

bude zhodnocena Groven halucinace.
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4 Vlastni prace

V této c¢asti diplomové prace je popisovana realizace vlastniho badani. Je zde
vysvétleno, jakym zplsobem bylo postupovano a dochdzeno k jednotlivym dil¢im
vysledkiim, a to od zajisténi vstupnich dat pies jejich pripravu pro trénink, dale trénink,
evaluaci a verifikaci, az po samotnou implementaci a testovani hotovych modelti, a nakonec

uvedeni do praxe.
4.1 Vybér prostredi

Vzhledem k prosttedi JAVA na serveru PtaciOnline.cz bylo nutné zvolit
DeepLearning4] (DL4J), protoze TensorFlow je nastroj Pythonu. Ne&které vystupy
z pythonovych komponent (naptf. Labellmg.py) jsou vyuzitelné i pro trénink V DLAJ,
protoze vytvaii data (v ptipad¢ Labellmg.py se jedna o soubory s koncovkou .xml), takze

vzhledem k tomu, Ze byly na pracovni stanici nainstalovany, byly i pouZity.

4.2 Zajisténi dat

Na univerzitnim serveru Provozné Ekonomické Fakulty pojmenovanym Athena se
nachdzi sekce Ptaci Online (36), kde jsou ulozeny nékteré snimky z chytrych ptacich budek,
které byly vybrany pro pouZiti na trénink tfi modeli, a to modelu rozpoznévajiciho nesenou
potravu — tedy automatické rozpoznani krmeni mladych sykorek dospélym ptakem, dale
modelu rozpoznévajiciho vejce nakladend v hnizd€, a naposledy modelu rozpoznavajiciho
pfitomnost dospélého jedince v hnizd€. Pro zajisténi rychlého pievodu dostatecného
mnozstvi obrazkil byl zajiStén FTP ptistup na server Athena, protoze stahovani ptes protokol

HTTP bylo po vyzkouseni pfili§ pomalé.
4.2.1 Tridéni dat

I ptes zajisténi rychlého pfistupu k datim bylo stale dat pfili§ velké mnoZstvi na to,
aby se vSechny lokéln¢ ukladaly, a az poté tiidily. Po n€kolika hrubych prithledech daty
pfimo na serveru jsem zjistila nasledujici aktivitu ve sledovaném pta¢im hnizdé:

19.4.2016 — hnizdéni pouze dospélce
20.4.2016 — prvni vejce
1.5.2016 — dalsi vejce
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3.5.2016 — findlni pocet 8 vajec
5.5.2016 — lihnuti
26.6.2016 — opusténé hnizdo, navstéva jin¢ho druhu ptaka
Z téchto sledovani jsem vyhodnotila, Ze je tfeba ulozit obrazky z dat mezi 1.5.-
26.5.2016, a pomoci programu Total Commander jsem piislusné slozky ptes FTP pfistup
stahla na lokalni disk. Soubory byly lokalné ulozeny ve slozkéch tak, jak jsou uloZeny na

serveru, tedy podle sekvenci spusténych ¢idlem pohybu.

4.3 Priprava dat

Ze stazenych slozek ze serveru Athena jsem ru¢né vybirala obrazky tak, aby na nich
byly pritomny sledované objekty, a nasledn¢ bylo obrazky potfeba zmensit tak, aby Sitka
kazdého obrazku byla 416 pixeld. K tomuto ucelu jsem vyuzila online nastroj

BulkResizePhotos. (37)

4.3.1 Rozpoznani nesené potravy

Nejprve jsem vybrala sadu obrazkl, kde probihalo krmeni, tedy kde dospély ptak
v zobaku nesl potravu mladym, pravé vylihnutym ptacatim, specificky z data 5.5.2016 a
pozdéjsich dat. Tato sada méla na pocatku velikost 544 snimkd. Do sady jsem vybirala
obrazky tak, aby byla potrava zfeteln€ viditelnd, ale pouzila jsem i snimky, které nebyly
ostré nebo meély jiné barvy, aby vysledny model byl schopen objekt nesené potravy
rozpoznat i za neidealnich podminek. Pti pozd&jSim testovani prvniho modelu jsem zjistila,
ze sada nebyla vzhledem k riznym svételnym podminkam dostate¢na a dochazelo na
snimcich s Cernobilym 1 fialovym pfisvitem k vyrazné negativni halucinaci, a tak doslo
k rozsiteni ucebni sady na 947 snimku a pretrénovani. Testy uvedené dale v této praci jsem
provadéla na prvni i druhé verzi modelu, pfi¢emz u testl druhé verze jsem jiz pouzila

zjiSténou idedlni hodnotu aktiva¢ni funkce threshold.
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Obrazek 13 - Zretelné viditelna nesend potrava

Zdroj: (36)

Obrazek 14- Méné zretelné viditelna nesend potrava

Zdroj: (36)
4.3.2 Rozpoznani vajec ve sniiSce

Druhou sadou byly obrazky, na kterych byla vice ¢i méné¢ zieteln€ viditelna vejce nebo
jejich Casti zakryté dospélym jedincem na nich sedicim. Tyto obrazky byly z dat 1.5.2016 az
5.5.2016. Z ptedchozi analyzy jsem zjistila, Ze maximalni pocet vajec pro toto pozorovani

pfi sledovaném hnizdéni bylo 8. Pro trénink tohoto modelu jsem vybrala 723 obrazka, na
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kterych byl jak vyssi pocet vajec, tak také obrazky, na kterych se jiz nékterd ptacata vylihla

M v

a z casti piekryvala zbyla vejce. Obrazky jsem také vybirala napfi¢ kvalitou obrazu. Jako

vejce jsem oznacovala 1 skofapky pravé se lihnouciho mladéte.

Obrazek 15 - Zretelné viditelna vejce

Zdroj: (36)

Obrazek 16 - Vejce castecné zakryta vylihnutymi mladaty

Zdroj: (36)
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Obrazek 17 - Vejce castecné zakryta mladaty a skorapka

Zdroj: (36)
4.3.3 Rozpoznani dospélého jedince

Tteti a posledni sadou bylo 700 obrazkii dospélych jedincti nebo jejich ¢asti, také z dat
do 5.5.2016, jako naptiklad hlava ¢i ocas. I tyto obrazky jsem vybirala v riznych kvalitach,
svételnych podminkéch a v riznych stupnich ostrosti. Po inicialnich testech bylo v dal§im
kroku vzhledem ke Spatnym vysledkiim vyhledavani (v tomto ptipad€ pozitivni halucinaci)
nutné tuto sadu rozsifit o dalSich 316 obrazki na zvySeny pocet 1016. Testy jsem provadéla

na rozsifené sadé.
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Obrazek 18 - Zretelny obrazek dospelé sykory

Zdroj: (36)

Obrazek 19 - Ménée zietelny obrazek dospélé sykory

Zdroj: (36)

4.4 Zpracovani dat pro trénink

Vzhledem k ndzvim soubort jako ,,snap0001-0000000667.png*“ apod. bylo pro

prehlednost soubory nutné piejmenovat. K tomu jsem pouzila program Total Commander.
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Vsechny vybrané obrazky jsem v BulkResizePhotos zmensila na pozadovanou $itku
416 pixelt. Tato Sifka je dana vypocetni kapacitou hardwaru, ktery byl pouzit ke trénovani
modeli.

Do programu Labellmg.py jsem pro kazdou sadu nahrala celou slozku s pfislusnymi
obrazky. Poté jsem navysila velikost zobrazeni, protoze zmenSené obrazky na Sitku 416
pixeli byly pfili§ malé na to, aby se objekty daly oznacovat s dostatecnou piesnosti
v normalnim zobrazeni. Po zvétSeni jsem obrazek po obrazku oznacila ptislusné objekty a

jejich umisténi jsem ulozila ve forméatu ,,.xml* do samostatné slozky.
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Obrazek 20 - Oznacovani objektu v obrazku v programu Labellmg.py

Zdroj: Vlastni badani

Hotové slozky s obrazky byly pfipraveny k dal§imu zpracovani.

4.5 Trénink

Podkladova data pro trénink jsem piedala vedoucimu této prace, Ing. Josefu
Pavlickovi, Ph.D., ktery zajistil trénink jednotlivych modeld. Ten probéhl v prostiedi
frameworku DeepLearning4] bez architektury CUDA, pouzita architektura byla Tini
YOLO, ktera byla ptedtrénovéana na ImageNET a Pascal VOC.

Specifické metody uceni byly implementovany Skolitelem a uceni probe&hlo na
pracovni stanici HP PRODESK, Procesor Intel 3.4 GHz, 8 GB operac¢ni pamét’, 64 bitl
Operacni systém Windows 10pro, Graficka karta INTEL HD Graphics 630, 8071 MB.
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Neuronova sit byla ucena pro obrazky velikosti 416x416 pixelt, ve 3 kanélech.
Rozd¢leni uc¢ebnich dat bylo 80:20, 120 EPOCH, 20 byla u¢ebni davka.
Parametry uceni byly nésledujici:

Learning Rate = le-3, momentum = 0.9

Doba uceni byla ptiblizné 45 hodin.

Dosazena chyba v posledni iteraci byla rovna hodnoté 0.592803625.

Vysledkem byla vicevrstva konvolu¢ni neuronova sit’ vlastniho typu.
4.6 Evaluace a verifikace

4.6.1 Prostredi k testovani

Podle zadani prace méla byt evaluace provedena v laboratornich podminkach dat ze
serveru BirdObserver.czu.cz/BirdObserver/. Vzhledem k tomu, ze trénink prob&hl na
serveru USPIN.cz, kde je prostfedi shodné s prosttedim BirdObserver, a také vzhledem
k tomu, Ze na BirdObserveru byly modely jiZ testovany jinymi uzivateli, jak je viditelné

z nasledujicich dvou obrazki, provadéla jsem testy na serveru USPIN.cz.

O MereFeapetern | bidshesae oo e
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£ tharreipeslice ke AORSe e empd B e pals
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Obrazek 21 - Webové rozhrani BirdObserver po prihlasenti

Zdroj: server BirdObserver
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Prostiedi na serveru USPIN.cz, kde byly modely trénovany, je primarn¢ urc¢ené pro
primyslové klienty, které¢ na snimcich potiebuji vyhledavat vady na svych vyrobcich. (38)
Proto systém v soucasné¢ dob¢ nevyhledava nalezeny objekt oznaceny ptislusSnym nazvem
ttidy (tedy ,,potrava,* ,,vejce* a ,,sykora*), ale pouziva pro vSechny vyhledané objekty slovo
»vada.“ 0d 4.3.2019 je po aktualizaci serveru misto oznaceni ,,vada‘“ pouZito pro rozpoznané
objekty slovo ,,detection.*

Model, ktery chceme pro rozpoznani ndmi kyzeného objektu ve snimku pouzit, je,
jak je ilustrovéano nize, viz ,,Obrazek 22 — Vybér modelu k testovani na serveru USPIN.cz*,
nejprve nutné vybrat ze seznamu, inicializovat pomoci tlacitka ,,Nahrajte model,” a dale
vybrat pozadovanou mezni hodnotu (threshold), ktera se, jak bylo vysvétleno v teoretické
¢asti prace, nachazi mezi 0 a 1. Déle je zapotiebi z lokalniho disku vybrat snimek, na némz
se dany objekt chce vyhledat, tento obrdzek na server nahrat. Po nahrani se tento obrazek
roztdhne do ¢tverce o rozméru 416 x 416 pixell, coz u obrazkii o rozméru 416 x 234 pixelt
zpusobuje deformaci, ktera ale pro testovaci ucely nemd zadny vyznamny negativni vliv,
jedinou nevyhodou je pouze drobné sniZeni piehlednosti, které se ale zpétnym zmensSenim
vysky obrazku (napft. opét s vyuZzitim serveru BulkResizePhotos) na ptivodnich 234 pixela

snadno odstrani.

Vybé&r kompaonenty rozpoznani vad Vybé&r komponenty rozpoznani vad

# Nahrajte model [ ——

/nome/uspin/HORServer/models/10_sykoraZoback...
/home/uspin/HORServer/models/adultsV27_10_18...

Velikost tresholdu

03 /home/uspin/HORServer/models/dospelecV08_02_...
/home/uspin/HORServer/models/eggsV04_11_18.zip
Nahrajte snimek 416 x 416 px /home/uspin/HORServer/models/sykoraPotravaV1....

o Ovéfte vady na snimku

Obrazek 22 - Vybér modelu k testovani na serveru USPIN.cz

Zdroj: Portal USPIN.cz
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Obrazek 23 - roztazeny snimek na 416x416 pixelii s rozpoznanym objektem nesené potravy

Zdroj: Vlastni badant

4.6.2 Priprava testovacich dat

Béhem iniciacnich testl, kdy jsem zkousela rozpoznani objektl jednotlivymi modely
na ndhodnych snimcich, jsem zjistila, Ze nejvyznamngjsi roli v uspé$nosti rozpozndni
objektt, jednalo se predevs§im o dva ze tfi pro tuto praci vytvotrenych modell, hraji svételné
podminky. Proto jsem pro dals$i testovani vytvofila ¢tyfi kategorie, v ramci kterych jsem dale
provadéla vyhodnoceni. Souhrnné vyhodnoceni jsem vypocitala na zdkladé procentualniho
vyskytu snimki z jednotlivych kategorii v celém dni. Kazd¢ kategorii ptitazuje vahu, kterou
je vysledek v ramci kategorie vynasoben. Vypocet vah je nasledujici. Pro testovaci snimky
jsem vybrala snimky ze dvou dntl, a to 6.5.2016 a 8.5.2016, a zaroven snimky, které se

nevyskytovaly v zadné ucebni sad€. Vypocet vah je uveden v nésledujici tabulce.
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Datum Denni svétlo | Tma | Cernobily pFisvit | Fialovy pfisvit | CELKEM |
06.05.2016 2126 1143 725 58
08.05.2016 2335| 582 1269 70
SOUCET 4461| 1725 1994 128 8308 ‘
VAHA* 0.537(0.208 0.240 0.015

* = SOUCET / CELKEM

Tabulka 1 - Vypocet vah svételnych kategorii
Zdroj: viastni baddni

Snimky uloZené v jednotlivych automaticky vytvorenych slozkach, zachycujici
jednotlivé sekvence spusténé ¢idlem pohybu, jsem nejprve rozttidila podle data pofizeni.
Poté jsem vSechny snimky z jednotlivych slozek vynala a vlozila do jedné nadiazené slozky.
Nésledné jsem je rozttidila podle ¢tyf svételnych kategorii, kterymi jsou ,,.Denni svétlo,*
,,Ima, ,,Cemobily nocni piisvit“ a ,,Fialovy no¢ni ptisvit.“ V radmci kazdé¢ kategorie jsem
vytvoftila podslozky ,,Dospélec,” ,,Krmeni,* a pokud se v daném dni nachazely i vejce, tak i
slozku ,,Vejce,” kam jsem zkopirovala obrazky, na kterych se tyto objekty vyskytovaly.

V ramci kazdé svételné kategorie jsem vybrala pro model rozpoznavajici nesenou
potravu a pro model rozpoznavajici dospé€lé sykory 100 snimkd, které nejlépe reprezentuji
ruzné stavy objektu a kvalitu snimkt, pouze v kategorii ,,Fialovy noc¢ni pfisvit,” byl pocet
snimk s nesenou potravou niz$i vzhledem k nedostatku ptislusnych snimkut. Vybirala jsem
tedy takové snimky, aby se v nich objekty nachazely na rliznych mistech, riizn€ otocené,
rozmazané i ostré. Pozitivni vysledky (tedy vysledky, kde byl objekt modelem rozpoznan,
at’ uZ se realné ve snimku nachazel nebo ne) ze serveru USPIN.cz jsem uloZila na lokalni
pracovni stanici, kde jsem je dale analyzovala. Do tabulek jsem vlozila vedle sebe vzdy
ptuvodni a zpracovany snimek, a potom vyplnila skutecny pocet objektil, nalezeny pocet
objektl, pocet spravné vyhodnocenych, pocet duplicitnich vyhodnoceni, pocet faleSnych
vyhodnoceni a typ chyby v analyze. ZjiStovala jsem nej€astéj$i chyby v ramci jednotlivych
modeli a vypocitala pfesnosti a citlivosti pfi mezni hodnoté (threshold) rovné 0,3, 0,1 a 0,05
a urcila jsem uroven halucinace.

Mezni hodnoty jsem urcila na zéklad¢ konzultace s vedoucim diplomové prace, Ing.
Josefem Pavlickem, Ph.D., z jehoz zkuSenosti jiné modely vytrénované na tomto serveru
fungovaly na meznich hodnotach mezi 0,3 a 0,05.

Pro testovani modelu rozpoznavajiciho vejce jsem pouzila na men$im mnozstvi

obrazku SirSi spektrum hodnot aktivaéni funkce threshold, protoze tento model se béhem
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testovani choval jinak nez ostatni dva, nevykazoval témét zadné rozdily mezi svételnymi

kategoriemi a bylo spiSe nutné vyzkouset citlivéji reagujici ménici se threshold.

4.6.3 Evaluace modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu

Jak jsem jiz zminila vySe, svételné podminky hraji pro tspéch rozpoznani objektu
nesené potravy vyznamnou roli. Pfi testovani snimkl s cernobilym a fialovym nocnim
prisvitem byla GspéSnost nalezeni objektl nejnizsi, coz je dano nedostateCnym poctem
takovych snimkl v ucebni sadé. Po tomto testovani doSlo k rozsifeni ucebni sady a
pfetrénovani ptivodniho modelu. Zjistila jsem, ze ¢im je niz8i threshold, tim je vyssi citlivost,
ale snizuje se presnost. Zaveérem tohoto testovani tedy byla vybrana hodnota thresholdu pro

uspésné pouzivani tohoto modelu jesté pred pretrénovanim.

4.6.3.1 Threshold 0,3

4.6.3.1.1 Denni svétlo

Na snimcich za denniho svétla byly vysledky vynikajici. Citlivost dosahla hrani¢nich
80 % a ptesnost i1 bez softwarového odstranovani duplicit dosdhla 80,80 %, s odstranénim
duplicitnich rdmeckd potom 97,56 %. KdyZ tedy model vyhodnoti néjaky objekt, da se
7 97,56 % ftici, ze se skutecné jednd o nesenou potravu. Ve zbylych 2,44 % ptipadi se jednalo
o faleSnou detekci, kterou byly zobacky mladych sykor, ale vzhledem k mnoZzstvi vyskyt

je tento problém zanedbatelny.

Skutecny pocet objektii na snimcich 100
Pocet vyhodnocenych objektil 99
Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace na 21 snimcich ze
100
Pozitivni halucinace ve 21 ptipadech z 99
Spravné vyhodnocenych 80
Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 18 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

3 faleSné detekce na 2 snimcich

Presnost

80,81 %

Piesnost po SW odstranéni duplicit

97,56 %

Citlivost

80 %

Tabulka 2 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,3

Zdroj: Vlastni badant

61 snimk@l bylo analyzovano bezchybné. Negativni i pozitivni halucinace se

vyskytovaly na skoro stejné trovni, ob¢ v 21 ptipadech.
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Obrazek 24 - Bezchybné rozpoznani nesené potravy na snimku porizeného za denniho svétla pri thresholdu 0,03

Zdroj. Vlastni badani
4.6.3.1.2 Tma

Na snimcich potizenych za tmy se nepodatilo dosahnout hranice uspésnosti. Citlivost
dosahla pouze hodnoty 38,83 %, ptesnost ale dosahla i bez odstranéni duplicitnich ramecki

83,33 %, po odstranéni potom 100 %, takZe kaZzdym rozpoznanym objektem byla nesena

potrava.
Skutecny pocet objektli na snimcich 103
Pocet vyhodnocenych objektl 48
Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 58,25 % (60

piipadi ze 103)

Spravné vyhodnocenych 40
Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 8 duplicit
vyhodnoceni — pozitivni halucinace)
Presnost 83,33 %
Ptesnost po SW odstranéni duplicit 1
Citlivost 38,83 %

Tabulka 3 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za tmy pri thresholdu 0,3
Zdroj: Vlasmi baddni

31 snimkl bylo analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou vSak byla negativni
halucinace, model nebyl schopen rozpoznat 58,58 % vyskytl nesené potravy. Bylo by tedy
vhodné k dosazeni lepsi citlivosti snizit hodnotu funkce threshold.
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Detection

Obrazek 25 - Bezchybné rozpoznani nesené potravy na snimku porizeného za tmy pri thresholdu 0,3
Zdroj: Vlastni badant
4.6.3.1.3 Cernobily noéni ptisvit

Z vysledkl uvedenych v nasledujici tabulce je patrné, zZe rozpoznani nesené potravy
na snimcich pofizenych za ¢ernobilého no¢niho pfisvitu ma oproti snimkiim potizenych za
denniho svétla vyrazn€ nizsi GspéSnost. Ackoliv piesnost dosahla 93,75 % a po tpraveé 100

%, citlivost byla pouze 14,85 %.

Skutecny pocet objektii na snimcich 101

Pocet vyhodnocenych objektil 16

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 85,14 % (86
ptipadt ze 101)

Spravné vyhodnocenych 15

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 1 duplicita

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Piesnost 93,75 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 100 %

Citlivost 14,85 %

Tabulka 4 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu 0,3
Zdroj: Vlastni badant
14 snimkt bylo analyzovano bezchybné. 85,14 % nesené potravy se nepodafilo

modelu rozpoznat, nejcastéjSi chybou je tedy negativni halucinace a je vhodné snizit

threshold.
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Obrazek 26 - Bezchybné rozpoznani nesené potravy na snimku porizeného za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu

0,3

Zdroj: Vlastni badant

4.6.3.1.4 Fialovy noc¢ni pfisvit

Jako na snimcich pofizenych za Cernobilého noc¢niho pfisvitu vykazoval model

rozpoznavajici nesenou potravu podobné vysledky na snimcich za fialového noc¢niho

ptisvitu, tedy vysokou ptesnost 90,91 % a velmi nizkou citlivost, pouze 16,13 %.

Skute¢ny pocet objektli na snimcich 62

Pocet vyhodnocenych objektil 11

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 83,87 % (52
pripadi z 62)

Spravné vyhodnocenych 10

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni
vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

1 duplicita

Presnost 90,91 %
Ptesnost po SW odstranéni duplicit 1
Citlivost 16,13 %

Tabulka 5 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,3

Zdroj: Vlastni badani

9 snimkil bylo analyzovdno bezchybné. Nejcastéjsi chybou byla opét negativni

halucinace, ktera dosahla 83,87 %.
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Obrazek 27- Bezchybné rozpoznani nesené pot;avj/ na snimku porizeného za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu

0,3

Zdroj: Vlastni badant

4.6.3.1.5 Souhrnné vysledky

Bylo analyzovano celkem 363 snimkd, na nichz se nachazelo 366 objektti nesené

potravy za ¢tyiech riiznych svételnych podminek. Pii hodnoté aktivaéni funkce threshold 0,3

bylo uspésné rozpoznano celkem 145 objekti, coz je na prvni pohled malo, vaZeny primér

citlivosti 54,84 % nedosahl hranice Uspésnosti 80 %. Presnost rozpoznani byla za tohoto

thresholdu velmi vysoka, a to 84,59 % a po softwarovém odstranéni duplicitnich ramecki

dokonce 98,69 %. Byl také potvrzen vyznamny rozdil mezi uspe€snosti testovani za riznych

svételnych podminek, za denniho svétla by byl model 1 pfi thresholdu 0,3 Gspé&$ny, pro

ostatni svételné podminky ale nedostacujici.

Vzhledem k nizké citlivosti je zapotiebi pouzivat pro uspésné rozpoznavani nesené
potravy nizsi hodnoty thresholdu.

Svételné podminky Denni Tma Cernobily | Fialovy | Koneény

svétlo piisvit piisvit vysledek
Ptesnost 0.808080 | 0.83333 | 0.9375 0.909090

808 333 909
Ptesnost po odstranéni 0.975609 | 1 1 1
duplicit 756
Citlivost 0.8 0.38834 | 0.1485148 | 0.161290

951 51 323

Vaha 0.537 0.208 0.24 0.015
Primérny vysledek 0.4296 0.08077 | 0.0356435 | 0.002419 | 0.54843961
citlivosti 67 64 355 8
Primérny vysledek 0.433939 | 0.17333 | 0.225 0.013636 | 0.84590909
piesnosti 394 333 364 1
Primérny vysledek 0.523902 | 0.208 0.24 0.015 0.98690243
opravené piesnosti 439 g

Tabulka 6 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,3

Zdroj: Vlastni badani
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4.6.3.2 Threshold 0,1

4.6.3.2.1 Denni svétlo

Na snimcich potfizenych za denniho svétla dochazelo pfi snizeni thresholdu z 0,3 na
0,1 ke zvySeni spravnych rozpozndni nesené potravy z 80 na 92, ale také se zacala na 8
snimcich objevovat chyba falesného rozpoznani nesené potravy. Model totiz opét povazoval
zaviené zobacky mladych sykor za nesenou potravu, vzhledem k tomu, ze maji podobny tvar
1 vyraznou barvu oproti okolnimu prostedi v budce, které je jinak nevyrazné. Pfesnost i

citlivost dosahly stejné hodnoty, a to 92 %, coz je vzhledem k 80% hranici povazovano za

uspeésne.
Skutecny pocet objektli na snimcich 100
Pocet vyhodnocenych objektil 195
Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 48,72 % (95 ptipadt
ze 195)
Spravné vyhodnocenych 92
Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 88 duplicit
vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 15 falesSnych vyhodnoceni na 8 snimcich
Pfesnost 47,18 %
Ptesnost po SW odstranéni duplicit 92 %
Citlivost 92 %

Tabulka 7 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,1
Zdroj: Vlastni badant

15 snimki bylo analyzovano bezchybné. Model za¢al nesenou potravu vyhodnocovat
¢ast&ji duplicitné, cozZ ale vzhledem k booleovské povaze ulohy neni tak zavazny problém.
V tomto typu ulohy nejde ani tolik o pocet objektii v obrazku, ale o to, zda se viibec objekt
v obrazku nachazi, jedna se tedy o rozhodnuti, zda probiha nebo neprobiha krmeni. Dtlezité
v tomto pripad¢ je spiSe to, aby model falesné nevyhodnocoval nesenou potravu na snimcich,

kde Zadné krmeni neprobihd. Tento problém je i za thresholdu 0,1 pouze zanedbatelny.

Obrazek 28 - Falesna detekce — zamenéni zobackii za nesenou potravu na snimku porizeném za denntho svétla pri
thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant
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4.6.3.2.2 Tma

Na snimcich pofizenych za tmy je také patrné zlepSeni ispéSnosti rozpoznani nesené
potravy. Misto ptivodnich 40 se po snizeni thresholdu z 0,3 na 0,1 podatfilo Uspés$né
rozpoznat 67 nesenych potrav. Citlivost se tedy zvysila na 65,05 % a ptesnost se zhorSila o

témet 30 %, ale po softwarovych tpravach stale ztistdva v hranicich Gspé&$nosti na 98,53 %.

Skute¢ny pocet objektli na snimcich 103

Pocet vyhodnocenych objektil 123

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 45,53 % (56 ptipadl
ze 123)

Spravné vyhodnocenych 67

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 53 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 3 fale$né detekce na 1 snimku

Pfesnost 54,47 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 98,53 %

Citlivost 65,05 %

Tabulka 8 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za tmy pri thresholdu 0,1
Zdroj: Vlastni badant
28 snimki analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou byly pozitivni halucinace,

prevazné se jednalo o duplicitni vyhodnoceni stejné nesené potravy.

I3 el bl

Obrazek 29 - Vicendsobna detekce nesené potravy na snimku porizeném za tmy pri thresholdu 0,1
Zdroj: Vlastni badant
4.6.3.2.3 Cernobily noéni ptisvit

I na snimcich potizenych za ¢ernobilého noc¢niho pfisvitu se zvysil pocet spravnych
detekci, a to tiikrat, z 15 na 45, citlivost tedy vzrostla na 44,55 %. Ptfesnost vzhledem
k vys§imu vyskytu duplicit a faleSnych detekci o néco klesla, ale po upravé stale dosahuje

90 %.
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Skutecny pocet objektii na snimcich 101

Pocet vyhodnocenych objekt 77

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 55,45 % (56
ptipadd ze 101)

Spravné vyhodnocenych 45

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 27 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 5 faleSnych detekci

Ptesnost 58,44 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 90 %

Citlivost 44,55 %

Tabulka 9 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu 0,1
Zdroj: Vlastni badant

17 snimkd bylo analyzovano bez chyby. Nejcastéjsi chybou zlstava i po snizeni
thresholdu negativni halucinace, 56 objektl nebylo vibec rozpozndno. Vzhledem

k dostate¢né trovni upravené presnosti je mozné a vhodné pro lepsi vysledky detekei opét

snizit threshold.

Obrazek 30 - Vicendsobna detekce nesené potravy na snimku porizeném za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu
0,1

Zdroj: Vlastni badant
4.6.3.2.4 Fialovy no¢ni pfisvit

Po snizeni thresholdu se na snimcich pofizenych za fialového no¢niho pfisvitu vice
nez ztrojnasobila Gspésnost a to, z 10 na 35 GspéSnych rozpoznani pii zachovani dostatecné

upravené 97,22% piesnosti.
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Skutecny pocet objektii na snimcich 62

Pocet vyhodnocenych objektil 49

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 43,54 % (27
piipadi z 62)

Spravné vyhodnocenych 35

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 12 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 2 falesné detekce na 1 snimku

Presnost 71,43 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 97,22 %

Citlivost 56,45 %

Tabulka 10 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant

22 snimkil bylo analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou ziistava negativni

halucinace, nerozpoznanych objektii bylo 43,54 %.

Obrazek 31 - Vicendsobna detekce nesené potravy na snimku porizeném za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badanit
4.6.3.2.5 Souhrnné vysledky

Pro testy jsem pouZila stejnou sadu obrazk jako pfi thresholdu 0,3, aby bylo mozné
porovnavat vysledky. Po snizeni thresholdu na 0,1 se zvysila citlivost na 74,47 %, coz je
tésné pod hranici GspésSnosti a presnost klesla na 51,76 %. Po softwarové tipravé dosahla
hodnoty 92,96 %. Uspé&snost rozpoznani se na viech snimcich kromé snimkt za denniho
svétla téméf ztrojnasobila.

Vzhledem k hrani¢ni hodnot¢ citlivosti a ke stale vysoké hodnot€ upravené piesnosti

bude mozné 1 vhodné pouzit o néco nizsi hodnotu thresholdu nez 0,1.
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Svételné podminky Denni Tma Cernobily | Fialovy Konecny

svétlo piisvit piisvit vysledek
Piesnost 0.4717948 | 0.544715 | 0.5844155 | 0.7142857

72 45 84 14
Ptesnost po odstranéni | 0.92 0.985294 | 0.9 0.9722222
duplicit 12 22
Citlivost 0.92 0.650485 | 0.4455445 | 0.5645161

44 54 29

Viaha 0.537 0.208 0.24 0.015
Priméry vysledek 0.49404 0.135300 | 0.1069306 | 0.0084677 | 0.7447394
citlivosti 97 93 42 06
Primérny vysledek 0.2533538 | 0.113300 | 0.1402597 | 0.0107142 | 0.5176286
piesnosti 46 81 4 86 85
Pramérny vysledek 0.49404 0.204941 | 0.216 0.0145833 | 0.9295645
opravené piesnosti 18 33 1

Tabulka 11 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant

4.6.3.3 Threshold 0,05

4.6.3.3.1 Denni svétlo

Pti dal$im sniZeni thresholdu z 0,1 na 0,05 se podaftilo najit o 4 spravna vyhodnoceni

vice, ale pocet duplicit 1 faleSnych vyhodnoceni vzrostl vyznamnéji. Ptesnost po
softwarovych upravach dosahla hodnoty 86,49 % a citlivost 96 %. Z ptedchozich a téchto
vysledkd vyplyva, ze u snimki potizenych za denniho svétla je ispé$nost vyhodnoceni vyssi

nez 80 % za vSech testovanych hodnot thresholdu.

Skutecny pocet objektii na snimcich 100

Pocet vyhodnocenych objektil 294

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 67,35 % (198 z 294
ptipadi)

Spravné vyhodnocenych 96

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni
vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

177 duplicit
21 faleSnych vyhodnoceni na 15 snimcich

Presnost 32,65 %
Ptesnost po SW odstranéni duplicit 86,49 %
Citlivost 96 %

Tabulka 12 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,05
Zdroj: Viastni badani

3 snimky byly analyzovdny bezchybné. Nejcastéjsi chybou byly pozitivni
halucinace, které¢ se vyskytovaly v 67,35 % ptipadi. Protoze 1 za téchto podminek model

splituje kritérium uspé$nosti, neni nutné ani vhodné threshold nadéle sniZovat.
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Obrazek 32 - Falesna a vicendsobna detekce nesené potravy na snimku porizeném za denniho svétla pri thresholdu 0,05
Zdroj: Vlastni badant
4.6.3.3.2 Tma

Na snimcich pofizenych za tmy se podafilo spravné rozpoznat o 17 objektii navic,
citlivost tedy vzrostla nad hranici Gspésnosti na 81,55 % ale vyznamné vzrostl problém
s duplicitnimi vyhodnocenimi. Pfesnost klesla na 37,17 % a po upravach dosahuje 95,45 %.

Za téchto podminek by tedy bylo vhodné model pouZivat a neni nutné jiZ snizovat threshold.

Skute¢ny pocet objektli na snimcich 103

Pocet vyhodnocenych objektil 226

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 62,39 % (141
piipadi z 226)

Spravné vyhodnocenych 84

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 137 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 4 fale$né detekce na 4 snimcich

Piesnost 37,17 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 95,45 %

Citlivost 81,55 %

Tabulka 13 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za tmy pri thresholdu 0,05
Zdroj: Vlastni badani

11 snimkii bylo analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou byla pozitivni
halucinace, 137 objektt bylo vyhodnoceno duplicitné a doslo ke ¢tyfem faleSnym detekcim,

coz je velmi dobry vysledek.
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Bast it tisrh

Obrazek 33 - Vicendsobna detekce nesené potravy na snimku porizeném za tmy pri thresholdu 0,05
Zdroj: Vlastni badant
4.6.3.3.3 Cernobily noéni piisvit

I na ¢ernobilych snimcich se podatilo zvysit citlivost, a to na 66,34 %, misto 45
spravnych vyhodnoceni jich bylo 67, ale ptesnost jiz ani po odstranéni duplicitnich rameckt
nedosahovala 80 %. Pro uspéSnou analyzu cernobilych snimka je tedy vhodné model

pretrénovat, protoze za zadného thresholdu nedosahla kritérii uspéchu.

Skutecny pocet objektli na snimcich 101

Pocet vyhodnocenych objektl 162

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 58,64 % (95 ptipadl
ze 162)

Spravné vyhodnocenych 67

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 58 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 37 falesnych detekci na 30 snimcich

Piesnost 41,36 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 69,07 %

Citlivost 66,34 %

Tabulka 14 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu 0,05
Zdroj: Vlastni badant

17 snimkii bylo analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou se znegativni
halucinace pfi vys$§im thresholdu stala po sniZeni pozitivni halucinace, ke které dochazelo
v 58,64 % piipadi. Cim dal vétsi ast z téchto detekci byly fale$né detekce, misto 5 na
thresholdu 0,1 jich bylo v tomto ptipadé jiz 37 na 30 snimcich.
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Obrazek 34 - Falesna detekce nesené potravy na snimku porizeném za cernobilého nocniho pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant

4.6.3.3.4 Fialovy noc¢ni pfisvit

Na snimcich s fialovym noc¢nim pfisvitem se po sniZeni thresholdu z 0,1 na 0,05

podaftilo spravné vyhodnotit o 12 objektli navic. Citlivost vzrostla na 75,81 % pii upravené

presnosti 87,04 %. Hranice uspésnosti nebyla dosazena, i kdyz hranicné, po ptetrénovani

modelu s pfidavkem snimka s fialovym no¢nim pfisvitem by se mél problém zlepsit.

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Skute¢ny pocet objektli na snimcich 62

Pocet vyhodnocenych objektil 93

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 49,46 % (46 ptipadl
72 93)

Spravné vyhodnocenych 47

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 37 duplicit

9 faleSnych detekci na 7 snimcich

Presnost

50,54 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit

87,04 %

Citlivost

75,81 %

Tabulka 15 - Vysledky rozpozndni nesené potravy na snimcich za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badani

16 snimkii bylo analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou byla pozitivni

halucinace, model zacal ¢astéji duplicitné vyhodnocovat a doslo k 9 falesnym detekcim.
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Obrazek 35 - Vicendsobna detekce nesené potravy na snimku porizeném za fialového nocniho pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant

4.6.3.3.5 Souhrnné vysledky

Na stejné testovaci sad¢ byly provedeny testy za snizeného thresholdu na 0,05.

Hranice tspés$nosti se podatilo dosahnout na snimcich za denniho svétla a tmy. Ve vaZzeném

priméru bylo dosazeno citlivosti 85,57 %, ptesnosti 35,95 % a opravené piesnosti 84,18 %.

Z vysledkt vyplyva, ze model je za tohoto thresholdu pouZitelny a threshold by se dal i o

néco malo zvysit.

Svételné podminky Denni Tma Cernobily | Fialovy | Koneény

svétlo piisvit piisvit vysledek
Piesnost 0.326530 | 0.37168 | 0.4135802 | 0.505376

612 142 47 344
Ptesnost po odstranéni 0.864864 | 0.95454 | 0.6907216 | 0.870370
duplicit 865 545 49 37
Citlivost 0.96 0.81553 | 0.6633663 | 0.758064

398 37 516

Vaha 0.537 0.208 0.24 0.015
Primérny vysledek 0.51552 | 0.16963 | 0.1592079 | 0.011370 | 0.85572995
citlivosti 107 21 968 6
Primérmy vysledek 0.175346 | 0.07730 | 0.0992592 | 0.007580 | 0.35949657
piesnosti 939 973 59 645 8
Primérny vysledek 0.464432 | 0.19854 | 0.1657731 | 0.013055 | 0.84180663
opravené piesnosti 432 545 96 556 8

Tabulka 16 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badani
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4.6.3.4 Zavér

Pti hodnoté thresholdu 0,3 byla citlivost rovna 54,84 % a opravenda piesnost 98,69
%. Pt hodnot€ thresholdu 0,1 byla citlivost rovna 74,47 % a opravena piesnost 92,96 % Pti
hodnoté thresholdu 0,05 byla citlivost rovna 85,57 % a opravena piresnost 84,18 %.
Z téchto hodnot vyplyva, ze pro pozadovanych 80% rozpoznani je nejvhodnéjsi pouzit
hodnotu aktivacni funkce threshold mezi 0,5 a 1, kde budou hodnoty citlivosti i opravené

ptfesnosti vyssi nebo rovny 80 %.

Threshold 0.3 0.1 0.05

Citlivost 0.548439618 0.744739406 | 0.855729956
Presnost 0.845909091 0.517628685 | 0.359496578
Opravena piesnost 0.986902439 0.92956451 | 0.841806638

Tabulka 17- Zaverecné zhodnoceni metodickych metrik modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu
Zdroj: Vlastni badant
Model rozpoznavajici nesenou potravu je tedy podle piedem stanovenych kritérii

povazovan za Uspé$ny a provozuschopny.

4.6.4 Evaluace druhé verze modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu

Ptestoze byl i ptivodni model rozpoznavajici nesenou potravu vzhledem k vysledkiim
testll usp€Sny, zaznamenala jsem vyznamné rozdily mezi vysledky uspéSnosti na snimcich
za denniho svétla a tmy oproti snimkiim za ¢ernobilého a fialového pfisvitu. Proto byl po
dokoncenti testil pro zvyseni uspéSnosti model pfetrénovan s vét§Sim mnozstvim cernobilych
a fialovych snimkii. Nova ucebni sada méla 947 snimkt. Testy byly provadény za thresholdu
0,07, coz byla hodnota zjisténa pfi prvnim testovani jako idealni. Vysledky byly oproti
pfedchozi verzi modelu pro ¢ernobilé snimky skutecné lepsi, jak je patrné z nésledujicich

vysledkd.

4.6.4.1 Denni svétlo

Na snimcich potfizenych za denniho svétla doslo ke drobnému zhorSeni citlivosti na
89 % oproti pfedchozi verzi modelu, kdy byla pti thresholdu 0,1 rovna 92 % a pfti thresholdu
0,05 rovna 96 %, ale zlepsila se upravena piesnost na 100 %. Chybou byla ptevazné pozitivni
halucinace ve formé duplicit, nedoSlo k Zddnému faleSnému vyhodnoceni, které se na
pfedchozi verzi modelu vyskytovalo (pfi thresholdu 0,1 jich bylo 15 a pfi thresholdu 0,05
dokonce 21). 28 snimkt bylo analyzovano bezchybné.
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Skutecny pocet objektli na snimcich 100

Pocet vyhodnocenych objekt 180

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 50,56 % (91 ptipada
ze 180)

Spravné vyhodnocenych 89

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 91 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Ptesnost 49,44 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 100 %

Citlivost 89 %

Tabulka 18 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za denniho svetla pri thresholdu 0,07

Zdroj: Vlastni badant

4.6.4.2 Tma

Na snimcich pofizenych za tmy doslo po ptetrénovani modelu k odstranéni vétSiny
faleSnych vyhodnoceni, nepatrné tedy vzrostla pfesnost na 98,77 % po odstranéni duplicit.
Citlivost dosahla hrani¢nich 77,67 %, coz pftiblizné odpovida i ptedchozi verzi modelu. 26
snimkt bylo analyzovano bezchybn¢ a ve 47,71 % detekci se jednalo o pozitivni halucinace

ve form¢ duplicit a vyskytla se pouze jedna falesné detekce.

Skutecny pocet objektli na snimcich 103

Pocet vyhodnocenych objektl 153

Nejcastejsi chyba Pozitivni halucinace 47,71 % (73 ptipal
ze 153)

Sprévné vyhodnocenych 80

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 72 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 1 fale$na detekce

Pfesnost 52,29 %

Piesnost po SW odstranéni duplicit 98,77 %

Citlivost 77,67 %

Tabulka 19 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za tmy pri thresholdu 0,07

Zdroj: Vlastni badant
4.6.4.3 Cernobily noéni piisvit

Na snimcich pofizenych za ¢ernobilého no¢niho piisvitu jsem predpokladala zvySeni
citlivosti, protoze pievazné o né byla rozsifena ucebni sada. Na ptivodnim modelu byla pfi
thresholdu 0,1 rovna 44,55 % a pfi thresholdu 0,05 rovna 66,33 %, pfi¢emz pii tomto
thresholdu jiz dochazelo k pfili§ velkému mnoZstvi faleSnych detekci. Citlivost se skutecné
zlepsila, ale ne natolik, aby dosahla hranice spéSnosti, dosahla pouze hodnoty 66,34 %.

Upravena piesnost se po pretrénovani modelu také vyrazné zlepsila, dosahla hodnoty 94,37
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%. Na spravné vyhodnocenych snimcich dochazelo casto k duplicitam a pouze 4 objekty

misto pfedchozich 37 byly vyhodnoceny falesné€. 29 snimkt bylo analyzovano bezchybné.

Skute¢ny pocet objektli na snimcich 101

Pocet vyhodnocenych objektil 129

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 48,06 % (62 ptipadl
ze 129)

Spravné vyhodnocenych 67

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 58 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 4 falesné detekce na 4 snimcich

Pfesnost 51,94 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 94,37 %

Citlivost 66,34 %

Tabulka 20 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu 0,07

Zdroj: Vlastni badant

4.6.4.4 Fialovy no¢ni pfisvit

Vzhledem k nizkému poctu snimkt s fialovym nocnim pfisvitem, na kterych by

probihalo krmeni, nebylo mozné rozsifit pfili§ ucebni sadu, a to se projevilo i na vysledcich.
Na téchto snimcich nedoslo po ptfetrénovani modelu k Zddnému zlepSeni. Citlivost dokonce
o néco klesla, atona 51,61 %, a upravena piesnost si zachovala podobnou hladinu 94,12 %.

18 snimku bylo analyzovano bezchybné.

Skutecny pocet objektli na snimcich 62

Pocet vyhodnocenych objektil 51

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 48,39 % (30 ptipadl
ze 62)

Sprévné vyhodnocenych 32

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni
vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

17 duplicit
2 fale$nd vyhodnoceni na 2 snimcich

Presnost

62,75 %

Piesnost po SW odstranéni duplicit

94,12 %

Citlivost

51,61 %

Tabulka 21 - Vysledky rozpoznani nesené potravy na snimcich za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,07

Zdroj: Vlastni badant
4.6.4.5 Shrnuti a zavér

Po roz8ifeni ucebni sady o Cernobilé snimky vzrostla GspéSnost rozpoznani nesené
potravy, a to jak citlivost, tak pfesnost, podle pfedpokladu. Pro ostatni svételné podminky
doslo k nardstu pfesnosti a nepatrnému sniZeni citlivosti, takZze v priméru je druha verze
modelu pfiblizné€ stejné Gspésna jako ta prvni. Podatilo se eliminovat vétSinu faleSnych

detekci, upravena piesnost dosahla hodnoty 97,12 %. Citlivost dosahuje pfi thresholdu 0,07
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hrani¢nich 80,64 %, coz znovu dokazuje, ze model je pro dosazeni GspéSnosti nejvhodnéjsi

pouzivat pfi thresholdu mezi 0,05 a 0,1.

Osvétleni Den Tma BW Fialové

Citlivost 0.89 0.776699029 | 0.663366337 |0.516129032

Piesnost 0.49444444410.522875817[0.519379845 |0.62745098

Upravena 0.978021978 | 0.987654321|0.943661972 [0.941176471

presnost

Viaha 0.537 0.208 0.24 0.015

Primérny 0.47793 0.161553398 | 0.159207921 |0.007741935|0.80643325
vysledek

citlivosti

Primérny 0.265516667 | 0.10875817 |0.124651163 |0.009411765 | 0.50833776
vysledek

piesnosti

Primérny 0.525197802 | 0.205432099 | 0.226478873 [0.014117647 | 0.97122642
vysledek

upravene

piesnosti

Tabulka 22 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,07

Zdroj: Vlastni badant
4.6.5 Evaluace modelu rozpoznavajiciho vejce

4.6.5.1 Metoda testovani

Pro testovani modelu rozpoznavajiciho vejce byla pouzita jind metodika nez pro
testovani ostatnich dvou modeld. Vzhledem k tomu, Ze vejce jsou ve sntliSce blizko vedle
sebe, nelze pouZit odstrafiovani duplicitnich rdmecka, takZe nelze vypocitat ani aplikovat
threshold, aby pfi ni model spravné rozpoznaval co nejptesnéji pocet vajec.

Vybrala jsem 25 obrazkli, na nichZ se vejce nachdzela v co nejvice pozicich za
riznych svételnych podminek a testovala hodnoty thresholdu mezi 0,05 az 0,2 po 0,01. Na
kazdém snimku jsem vybrala hodnotu pfipadné hodnoty aktivaéni funkce threshold, za
kterych byl pocet vajec spravné zanalyzovan. Predpokladem ke splnéni kritéria GispéSnosti
bylo, aby na 80 % analyzovanych snimki byla stejnd hodnota thresholdu, pfi které jsou vejce

rozpoznany ve spravném poctu.

4.6.5.2 Testovani

Béhem testovani jsem zjistila, Ze nejvice snimkl bylo spravné zanalyzovano pii thresholdu

0,09, cozZ bylo 36 % snimki. Na druhém misté€ byl threshold 0,1, pfi kterém se podaftilo
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spravné zanalyzovat 32 % snimkii. BohuZzel ale nebyl nalezen takovy threshold, pfi kterém

by se podatilo spravné zanalyzovat 80 % snimkd.

Threshold | Pocet spravné vyhodnocenych Procento spravné vyhodnocenych
snimkt snimk

0.05 4 0.16
0.06 3 0.12
0.07 6 0.24
0.08 6 0.24
0.09 9 0.36
0.1 8 0.32
0.11 4 0.16
0.12 5 0.2
0.13 6 0.24
0.14 7 0.28
0.15 3 0.12
0.16 3 0.12
0.17 2 0.08
0.18 2 0.08
0.19 4 0.16
0.2 5 0.2

Tabulka 23 - Vysledky modelu rozpoznavajiciho vejce pri riizznych hodnotach thresholdu

Zdroj: Vlastni badant

4.6.5.3 Shrnuti a zavér

Béhem testovani modelu rozpoznavajiciho vejce ke sniiSce jsem na vzorku obrazka
za ruznych svételnych podminek zjistila, Ze neexistuje takova hodnota aktivacni funkce

threshold, aby byl model schopen vejce rozpoznavat s pozadovanou citlivosti a piesnosti.

4.6.6 Evaluace modelu rozpoznavajiciho dospélého jedince

Pti testovani modelu rozpoznavajiciho dospélé sykory na vybranych snimcich také
dochézelo k vyznamnym rozdilim mezi vysledky za riiznych svételnych podminek, ale na
rozdil od modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu vykazovaly tmavé snimky a snimky za

denniho svétla podobnégjsi vysledky. Snimky pofizené za nocniho pfisvitu byly v obou
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ptipadech vyrazné horsi. V nasledujici analyze je vidét, Ze opét se snizujicim se thresholdem
klesa ptesnost, ale roste citlivost. Zavérem téchto testll je vybran nejvhodné;jsi threshold pro

pouziti modelu rozpoznavajiciho dospélé sykory.
4.6.6.1 Threshold 0,3

4.6.6.1.1 Denni svétlo

Rozpoznani dospélych jedinci za denniho svétla dosdhla v poméru k ostatnim
svételnym podminkdm velmi vysoké uspésnosti. Citlivost dosdhla hodnoty 75,22 %, bylo
uspésné rozpoznano 85 dospélych ptakd ze 113 na 100 snimcich. Pfesnost byla v tomto
ptipadé nizsi, pouze 54,14 %, coz bylo zplsobeno duplicitnimi detekcemi. Po softwarovém
odstranéni téchto duplicit je upravena presnost rovna hodnoté 98,84 %. Pokud tedy model

pozitivn¢ vyhodnoti objekt, da se z 98,84 % fici, Ze se skutec¢n¢ jedna o dospélou sykoru.

Skutecny pocet objektii na snimcich 113

Pocet vyhodnocenych objektil 157

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 45,86 % (72 ptipad
ze 157 detekei)

Sprédvné vyhodnocenych 85

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 71 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 1 fale$na detekce na 1 snimku

Presnost 54,14 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 98,84 %

Citlivost 75,22 %

Tabulka 24 - Vysledky rozpozndni dospélych sykor na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,3
Zdroj: viastni baddni

Nejcastejsi chybou byla tedy za téchto svételnych podminek pozitivni halucinace,
dospély ptak byl detekovan nékolikrat na stejném misté, jedna detekce byla ve vypoctu
presnosti brana jako pravdiva a ostatni jako nepravdivé. K tomuto jevu dochéazelo prevazné
u snimki, na kterych byl dospély ptak velmi ztetelny. Pouze v jednom ptipadé se jednalo o
faleSnou detekeci.

Ve 34 snimcich byla detekce bezchybna, tedy byl detekovan spravny pocet dospélych

ptakl bez pozitivni €1 negativni halucinace.
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Obrazek 36 - Pozitivni halucinace modelu rozpoznavajiciho dospélé ptaky za denniho svétla pri thresholdu 0,3

Zdroj: viastni badani

Obrazek 37 - Falesna detekce dospélého ptika za denniho svétla pri thresholdu 0,3

Zdroj: vlastni badani

4.6.6.1.2 Tma

Ve tmavych svételnych podminkéach byla GspéSnost rozpoznani o néco nizsi nez za
denniho svétla, ale stale mnohem vyssi nez za prisvitu, at’ uz ¢ernobilém nebo fialovém.
Citlivost dosahla hodnoty 65,89 % a pfesnost rozpoznani je 50,30 %. Po softwarovém
odstranéni duplicit by byla ptfesnost 100 %, coZ znamend, Ze vSechny rozpoznané objekty

timto modelem za tmavych svételnych podminek jsou skute¢né dospéli ptaci.
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Skutecny pocet objektli na snimcich 127

Pocet vyhodnocenych objektil 169

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace (84 ptipadi ze 169
detekci)

Spravné vyhodnocenych 85

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 84 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Presnost 50,30 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 100 %

Citlivost 65,89 %

Tabulka 25 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich za tmy pri thresholdu 0,3
Zdroj: vlastni badani

Nejcastéjsi chybou bylo stejné jako za denniho svétla duplicitni vyhodnoceni
stejného objektu, coz je ilustrovdno na nasledujicim obrazku. Nepodaftilo se vypozorovat, za
jakych podminek k duplicitnimu vyhodnoceni dochézi, protoze na tmavych snimcich se tato
chyba vyskytovala jak u ostrych, tak u rozmazanych snimka. Bezchybnéd detekce byla

provedena na 26 snimcich ze 100. Na ostatnich uspéSnych snimcich dochazelo

k halucinacim.

Obrdazek 38 - Pozitivni halucinace modelu rozpoznavajiciho dospélé ptaky za tmy pri thresholdu 0,3
Zdroj: vlastni badani
4.6.6.1.3 Cernobily no¢ni p¥isvit

Za Cernobilého pfisvitu byla uspésnost rozpoznani vyrazné nizsi. Citlivost dosahla
hodnoty pouze 7,03 %, ze 128 dospélych jedinct na 100 snimcich se podatilo Gspésné
detekovat pouze 9. Pfesnost byla v tomto ptfipadé vyssi, rovna 69,23 %, a po softwarovém
odstranéni duplicit by se jednalo o ptesnost 100 %, takZe v tomto piipad¢ plati, Ze pokud

model objekt rozpozna, je to ze 100 % dospély ptak.
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Skutecny pocet objektii na snimcich 128

Pocet vyhodnocenych objekt 13

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 92,97 % (119
vyskytil ze 128)

Spravné vyhodnocenych 9

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 4 duplicity

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Presnost 69,23 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 100 %

Citlivost 7,03 %

Tabulka 26 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na cernobilych snimcich pri thresholdu 0,3
zdroj: vlastni badani

Z vysokého vyskytu negativni halucinace je patrné, jak vyznamnou roli hraje pfi
detekci objektu svétlo. Nejlépe si vedly snimky, na nichz byl ptak umistén vodorovné, coz
bylo v souladu s u€ebni sadou. Rozsifenim ucebni sady o dalsi ernobilé snimky by se dalo
dosahnout lepsich vysledkti. Za soucasného stavu se pouze 3 snimky podatilo analyzovat

bezchybné. Na ostatnich pozitivné vyhodnocenych snimcich dochazelo k halucinacim.

Obrizek 39 - Uspésna detekce dospélého jedince za cernobilého piisvitu pri thresholdu 0,3
Zdroj: vlastni badani
4.6.6.1.4 Fialovy noc¢ni pfisvit

Za fialového noc¢niho ptisvitu model vykazoval podobné chovani jako za cernobilého
piisvitu, s 0 néco lepSimi vysledky. Citlivost dosdhla hodnoty 19,84 % a ptesnost 75,75 %.
Po softwarovém odstranéni duplicitnich vyhodnoceni ptesnost také dosahla hodnoty 100 %,

rozpoznanym objektem byl tedy vzdy dospély ptak.
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Skutecny pocet objektli na snimcich 126

Pocet vyhodnocenych objekt 33

Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 80,15 % (101
vyskytl ze 126)

Spravné vyhodnocenych 25

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 8 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Presnost 75,75 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 100 %

Citlivost 19,84 %

Tabulka 27 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich s fialovym nocnim prisvitem pri thresholdu 0,3
zdroj: vlastni badani

Nejcastéjsi chybou bylo opét nerozpoznani objektu, tedy negativni halucinace. Ze 126
objektti na 100 snimcich bylo spravné rozpoznano pouze 25 a bezchybné zhodnocenych

snimk bylo pouze 16.

Obrizek 40 - UspéSna detekce dospélého jedince za cernobilého piisvitu pri thresholdu 0,3

Zdroj: vlastni badani

4.6.6.1.5 Souhrnné vysledky

Cela testovaci sada obsahovala 400 snimk, na nichz se nachazelo 493 dospélych
ptakd. Spravné rozpoznano jich bylo celkem 204. Pfi mezni hodnoté 0,3 se podaftilo
doséhnout vazené primerné hodnoty uspesnosti rozpoznani, tedy citlivosti, rovné 56,08 %.
Ptesnost rozpoznani byla vzhledem k ¢astému vyskytu pozitivnich halucinaci 57,29 %, a po
softwarovém odstranéni duplicitnich rdmeckl by se dala zvysit na 99,38 %. Rozpoznanym
objektem byl vzdy dospély ptak ve vSech kromé jednoho ptipadu falesné detekce, coz také

poukazuje na vysokou pfesnost rozpoznani.
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Svételné podminky Denni Tma Cernobily | Fialovy Konecny
svétlo piisvit piisvit vysledek

Ptesnost 0.5414 0.503 0.6923 0.7575

Ptesnost po odstranéni 0.9884 1 1 1

duplicit

Citlivost 0.7522 0.6589 0.0703 0.1984

Viéha 0.537 0.208 0.24 0.015

Primérny vysledek 0.4075293 | 0.1392144 | 0.016872 | 0.002976 0.5608306

citlivosti

Primérny vysledek 0.2907318 | 0.104624 0.166152 | 0.0113625 | 0.5728703

piesnosti

Primérny vysledek 0.5307708 | 0.208 0.24 0.015 0.9937708

opravené piesnosti

Tabulka 28 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,3

Zdroj: Vlastni badant

Cilovou hodnotou tspéSného rozpoznani objektl je, jak bylo vySe zminéno, 80 %. Pti

mezni hodnoté 0,3 se podatilo dosahnout hodnoty 56,08 % citlivosti a 99,38 % opravené

presnosti, takze je vhodné pouzit pro pozadovanou UspéSnost rozpoznani nizsi hodnotu

thresholdu.

4.6.6.2 Threshold 0,1

4.6.6.2.1 Denni svétlo

Stejné jako pfii thresholdu 0,3 vykazovalo hodnoceni snimki potizenych za denniho

svétla Casty vyskyt pozitivnich halucinaci. Pocet duplicitnich spravnych vyhodnoceni

dokonce vyrostl ze 71 na 269 a na 6 snimcich doslo k 10 faleSnym detekcim. Citlivost ale

vzrostla z nedostatecnych 75,22 % na 92,04 % pfti opravené piesnosti 94,55 %, coz by bylo

podle ptedem stanovenych kritérii vice neZz dostatecné. Ze 113 objektl bylo spravné

nalezeno 104.

Skutecny pocet objektii na snimcich 113

Pocet vyhodnocenych objektil 383

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 72,85 % (279
piipadi z 383)

Sprévné vyhodnocenych 104

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 269 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 10 faleSnych detekci na 6 snimcich

Presnost 27,15 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 94,55 %

Citlivost 92,04 %

Tabulka 29 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant
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Pouze 5 snimki bylo analyzovéno bez chyb, v 72,85 % detekce se jednalo o
duplicity, které jsou ale softwarové odstranitelné. Nejcastéjsi chybou byla tedy pozitivni
halucinace. Vyskyt chyby je pravdépodobné zavisly na ostrosti snimku, protoZe na ostrych

snimcich jsou mnohonasobné detekce mnohem ¢€astéjSi neZ na snimcich rozmazanych.

Obrazek 41 - Mnohondsobné nalezeni stejného objektu za denniho svétla pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant

4.6.6.2.2 Tma

Za tmy se pii thresholdu 0,1 také podaftilo dosahnout pozadovanych hodnot citlivosti
a upravené presnosti. Citlivost dosahla hodnoty 87,60 % a upravena piesnost 94,17 %.
vyhodnoceni, ale vzhledem k patrnéjSimu zvyseni citlivosti se stale jedna o lepsi vysledky.

Ze 129 dospélych sykor bylo spravné detekovano 113.

Skutecny pocet objektii na snimcich 129

Pocet vyhodnocenych objektil 381

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 70,34 % (268
piipadi z 381)

Spravné vyhodnocenych 113

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 259 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 9 falesSnych detekci na 7 snimcich

Presnost 29,66 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 94,17 %

Citlivost 87,60 %

Tabulka 30 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,1
Zdroj: Vlastni badant
Pouze 4 snimky byly analyzovdny bezchybn€, na vétSin€é snimk dochézelo

k pozitivnim halucinacim, vétSina z nich byly duplicity, respektive mnohonéasobné detekce.
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Dochazelo k nim, stejn¢ jako u snimkt za denniho svétla, pfevazné na ostrych snimcich.

Nejcastéjsi chybou byla tedy stejné jako pfi thresholdu rovnému 0,3 pozitivni halucinace.

) &

) o T e nPU-Ey. P nAm
Obrazek 42 - Mnohondsobné nalezeni stejnych objektii za tmy pri thresholdu 0,1

Zdroj: Viasmi baddni
4.6.6.2.3 Cernobily noéni pfisvit

Na ¢ernobilych snimcich se pii sniZeni thresholdu z 0,3 na 0,1 podatilo zvysit pocet
spravné detekovanych dospélych sykor z 9 na 42. Ptesto je citlivost stale ptili§ nizkd, rovna
hodnoté 32,81 %. Pfesnost po odstranéni duplicitnich rdmeckt dosahuje hodnoty 91,30 %,
zhorSeni oproti thresholdu 0,3 je opét zpusobeno zvySenim poctu faleSnych detekci.

Vysledky jsou ale obecné lepsi.

Skutecny pocet objektil na snimcich 128
Pocet vyhodnocenych objekti 80
Nejcastéjsi chyba Negativni halucinace 67,19 % (86
ptipadi ze 128)
Spravné vyhodnocenych 42
Nespravn¢ vyhodnocenych (pozitivni 34 duplicit
halucinace) 4 falesné detekce na 4 snimcich

Piesnost 52,5 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 91,30 %

Citlivost 32,81 %

Tabulka 31 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na cernobilych snimcich pri thresholdu 0,1
Zdroj: Viastni badani

Za téchto podminek bylo 11 snimkt analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou ale
stale zlistava negativni halucinace, kterd dosédhla hodnoty 67,19 %. Vétsinu dospélych sykor

za ¢ernobilého no¢niho piisvitu se tedy ani za thresholdu 0,1 nepodatilo detekovat.
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Obrazek 43 - Mnohondsobné nalezent stejného objektu za cernobilého nocniho prisvitu pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badanit
4.6.6.2.4 Fialovy noc¢ni pfisvit

Na snimcich s fialovym noc¢nim pfisvitem dosSlo opét ke zlepSeni vysledku.
Z puvodnich 25 spravné rozpoznanych sykor doslo k navySeni na 69. Piesnost se snizila na

stale dostatecnych 86,25 %, ale citlivost pfesto, Ze se zvysila, stale neni dostatecnd a

nedosahuje hodnoty 80 %.
Skutecny pocet objektii na snimcich 126
Pocet vyhodnocenych objektl 197
Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 64,97 % (128
ptipadu z 197)
Spravné vyhodnocenych 69
Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 101 duplicit
vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 27 fale$nych detekei na 11 snimcich
Piesnost 35,03 %
Presnost po SW odstranéni duplicit 86,25 %
Citlivost 54,76 %

Tabulka 32 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich s fialovym nocnim prisvitem pri thresholdu 0, 1
Zdroj: Vlastni badani

10 snimkl analyzovano bezchybné. Nejcastéjsi chybou ale nebyla negativni
halucinace, jako za thresholdu 0,3, ale pozitivni halucinace, kterd se skladala jak

z vicenasobnych vyhodnoceni stejného objektu, tak z Casti z faleSnych detekci, coz

Mrwe
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Obrazek 44 - Mnohondsobné nalezeni stejného objektu za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant
4.6.6.2.5 Souhrnné vysledky

Na stejnou sadu obrazki byla pii analyze snizena hodnota aktiva¢ni funkce threshold
20,3 na 0,1 a doslo k vyraznému zlepSeni citlivosti. Z ptivodnich 56,08 % rozpoznanych

sykor se pocet zvysil na 76,34 %. Pfesnost se v priméru snizila na 33,87 % a opravena

ptresnost na 93,57 %. Vzhledem k poZadavku 80 % je nutné threshold jesté o néco snizit.

Svételné podminky Denni Tma Cernobil | Fialovy | Koneény
svétlo y piisvit | pfisvit vysledek

Presnost 0.2715 0.2966 0.525 0.3503

Ptesnost po odstranéni 0.9455 0.9417 0.913 0.8625

duplicit

Citlivost 0.9204 0.876 0.3281 0.5476

Viéha 0.537 0.208 0.24 0.015

Primérny vysledek 0.494254 | 0.182208 | 0.07874 | 0.008214 | 0.7634208

citlivosti 8 4

Priméry vysledek 0.145795 | 0.061692 | 0.126 0.005254 | 0.3387428

piesnosti 5 8 5

Primérny vysledek 0.507733 | 0.195873 | 0.21912 | 0.012937 | 0.9356646

opravené piesnosti 5 6 5

Tabulka 33 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,1

Zdroj: Vlastni badant

4.6.6.3 Threshold 0,05

4.6.6.3.1 Denni svétlo

Vysledky rozpoznani dospélych sykor byly uz za thresholdu 0,1 dostate¢né, ale
dochézelo k navySovani vicendsobného rozpoznani stejného objektu. Pii snizeni thresholdu

na 0,05 se pocet rozpoznanych sykor zvysil ze 104 na 111, ale zvysil se i problém v podobé
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falesnych detekci. Za téchto podminek by tedy bylo vhodné vybrat hodnotu thresholdu mezi

0,5 a 1. Vzhledem k pozadavkiim jsou ale i tyto vysledky spravné a pouzitelné, citlivost je

98,23 % a piesnost po odstranéni duplicitnich rAmeckt dosahla hrani¢nich 80,43 %.

vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Skutecny pocet objektii na snimcich 113

Pocet vyhodnocenych objekt 612

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 81,54 % (499
vyskytii z 612)

Spravné vyhodnocenych 111

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 445 duplicit

57 falesnych detekci na 27 snimcich

Presnost

18,14 %

Piesnost po SW odstranéni duplicit

80,43 %

Citlivost 98,23 %
Tabulka 34 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant
Jen 3 snimky byly analyzovany bez chyby. Nej¢ast&jsi chybou, ktera se pfi snizovani
thresholdu navysuje, je pozitivni halucinace, ktera dosahla hodnoty 81,54 % a pii dal$Sim

sniZzovani thresholdu by dale rostla.

Obrazek 45 - Extrémni pozitivni halucinace za denniho svétla pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant
4.6.6.3.2 Tma

Stejn€ jako za denniho svétla vzrostl jak pocet spravné detekovanych sykor, tak
chybovost. Ze 113 spravné detekovanych sykor za thresholdu 0,1 pocet vzrostl na 121, ale
objevilo se 63 faleSnych detekci a duplicit bylo dokonce 485. Citlivost sice vzrostla na 93,80
%, ale pfesnost 1 po softwarovych Upravach klesla pod 80 % na 78,57 %.
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vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

Skutecny pocet objektli na snimcich 129

Pocet vyhodnocenych objektil 669

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 81,91 % (548
ptipadi z 669)

Spravné vyhodnocenych 121

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 485 duplicit

63 faleSnych vyhodnoceni na 33 snimcich

Presnost

18,09 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit

78,57 %

Citlivost

93,80 %

Tabulka 35 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na snimcich za denniho svétla pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant

Zadny snimek nebyl analyzovan bezchybné. Nejéastéjsi chybou byla pozitivni

halucinace, a to jak duplicity, tak falesné detekce, které byly Casto také duplicitni. Takto

nizky threshold tedy neni pro tmavé snimky vhodny.

Zdroj: Vlastni badant

4.6.6.3.3 Cernobily no¢ni ptisvit

Na cernobilych snimcich se ze spravné zhodnocenych sykor za thresholdu 0,1

v poctu 42 podafilo vysledek témét zdvojnéasobit na 81, citlivost se zvySila na 63,28 %.

Piesnost i po Upravach ale opét klesla pod 80 %, a to na 78,64 %.

Skutecny pocet objektii na snimcich 128

Pocet vyhodnocenych objektli 220

Nejcastcjsi chyba Pozitivni halucinace 63,18 % (139
ptipadi z 220)

Spravné vyhodnocenych 81

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni
vyhodnoceni — pozitivni halucinace)

97 duplicitnich vyhodnoceni
42 faleSnych detekci na 22 snimcich

Presnost

36,82 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit

78,64 %

Citlivost

63,28 %

Tabulka 36 - Vysledky rozpoznani dospélych sykor na cernobilych snimcich pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant

69




14 snimk bylo vyhodnoceno bezchybné. Nejcastéjsi chybou byla pozitivni
halucinace, a to jak ve formé& vicendsobného vyhodnoceni stejné sykory, tak ve formé
faleSnych detekci, které zptisobily, Ze pfesnost klesla pod pozadovanou hranici. Threshold

0,05 je tedy 1 pro Cernobilé snimky pfili§ nizky.

Obrazek 47 - Pozitivni a negativni halucinace pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant
4.6.6.3.4 Fialovy noc¢ni pfisvit

Z 69 rozpoznanych sykor za thresholdu 0,1 vzrostl pocet na 101, ¢imz se podatilo
zvysit citlivost na 80,16 %, coz dostacuje pro tspéSnost modelu. [ upravend presnost dosahla

hodnoty 80,80 %.

Skutecny pocet objektii na snimcich 126

Pocet vyhodnocenych objektil 441

Nejcastéjsi chyba Pozitivni halucinace 77,10 % (342
ptipadi z 441)

Spravné vyhodnocenych 101

Nespravné vyhodnocenych (duplicitni 256 duplicit

vyhodnoceni — pozitivni halucinace) 84 falesnych vyhodnoceni na 24 snimcich

Presnost 22,90 %

Ptesnost po SW odstranéni duplicit 80,80 %

Citlivost 80,16 %

Tabulka 37 - Vysledky rozpozndni dospélych sykor na snimcich s fialovym nocnim prisvitem pri thresholdu 0,05
Zdroj: Viastni badéni

Pouze 4 snimky byly analyzovany bezchybné. Na ostatnich dochazelo k duplicitnim
vyhodnocenim a v 84 ptipadech se jednalo o falesna vyhodnoceni. Pro snimky s fialovym

no¢nim prisvitem je ale toto hodnoceni stale pouzitelné.
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Obrazek 48 - Falesna detekce sykory za fialového nocniho prisvitu pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badant
4.6.6.3.5 Souhrnné vysledky

Identicka sada obrazka jako pfi pfedchozich testech modelu rozpoznani dospélych
sykor byla otestovana pti hodnot¢ aktivacni funkce threshold 0,05. Zatimco citlivost vzrostla
ve vazeném pruméru na 88,65 %, presnost dale klesla. Snizujici se hodnota funkce threshold
zpusobuje u detekci Castéjsi vyskyt pozitivnich halucinaci za vSech svételnych podminek a
pomérné velkad cast téchto halucinaci jsou pifi hodnoté 0,05 faleSné detekce. Opravena

presnost klesla na 79,62 %, coz je t€sn¢ pod hranici uspésnosti stanovené na 80 %.

Svételné podminky Denni | Tma Cernobily | Fialovy | Koneény
svétlo prisvit prisvit vysledek

Presnost 0.1814 | 0.1809 | 0.3682 0.229

Ptesnost po odstranéni 0.8043 | 0.7857 | 0.7864 0.808

duplicit

Citlivost 0.9823 | 0.938 0.6328 0.8016

Vaha 0.537 0.208 0.24 0.015

Priméry vysledek 0.52749 | 0.1951 | 0.151872 | 0.012024 | 0.8864951

citlivosti 51 04

Primérny vysledek 0.09741 | 0.0376 | 0.088368 | 0.003435 | 0.226842

presnosti 18 272

Primérny vysledek 0.43190 | 0.1634 | 0.188736 | 0.01212 | 0.7961907

opraven¢ piesnosti 91 256

Tabulka 38 - Souhrnné vysledky presnosti a citlivosti pri thresholdu 0,05

Zdroj: Vlastni badani
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4.6.6.4 Zavér

Pti hodnoté thresholdu 0,3 byla citlivost rovna 56,08 % a opravena pfesnost 99,38 %.
Pti hodnoté thresholdu 0,05 byla citlivost rovna 88,65 % a opravena ptesnost 79,62 %. Pti
hodnoté thresholdu 0,1 byla citlivost rovna 76,34 % a opravena piesnost 93,57 %.

Z téchto hodnot vyplyva, ze pro pozadovanych 80 % rozpoznani je, stejné jako u
modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu, nejvhodnéjsi pouzit hodnotu aktiva¢ni funkce
threshold mezi 0,5 a 1, kde budou hodnoty citlivosti i opravené ptesnosti vyssi nebo rovny

80 %.

Threshold 0.3 0.1 0.05
Citlivost 0.560831 | 0.763421 | 0.886495
Piesnost 0.57287 | 0.338743 | 0.226842
Opravena

piesnost 0.993771 | 0.935665 | 0.796191

Tabulka 39 - Zaverecné zhodnoceni metodickych metrik modelu rozpoznavajiciho dospélé jedince
Zdroj: Vlastni badant
Model rozpoznavajici dospélé jedince byl tedy podle pfedem stanovenych kritérii

uspésny a provozuschopny.
4.7 Verifikace a implementace hotovych modeli

Vzhledem k tomu, Ze trénink probihal pfimo na serveru USPIN.cz, byla implementace
do portalu provedena kratce po jejich vytrénovani, a testovani hotovych modelii bylo
provedeno az po implementaci. Verifikace nebyla provedena vzhledem k absenci softwaru

provad¢jiciho verifikaci, byly provedeny pouze testy a vypocCitany pfedem vybrané metriky.

4.8 Uvedeni do praxe

Hotové modely byly jest¢ pred ukonéenim testovani vyuzivany k testim jinymi
uzivateli portdlu BirdObserver. Po dokonceni vSech testii a pretrénovani modelti urenych
pro rozpoznani nesené potravy a dospélych sykor bylo v§e pfipraveno na dalsi vyzkum. Bude
vytvofena knihovna v jazyce JAVA, ktera vyuzije modely tim zplisobem, Ze automaticky
vyhodnoti rdmecky vytvofené modelem a vysledky zaznamena do databaze, a tato knihovna

bude implementovana do prostiedi PtaciOnline.cz.
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S5 Vysledky a diskuse

Vysledkem kroki podrobnéji popsanych v ptedchozich kapitolach byl vznik a
zhodnoceni kvality tfi samostatnych modell, z nichz byl kazdy ur¢en k rozpoznani jediné
tfidy objektl, a to nesena potrava, vejce a dospéla sykora. Tyto modely budou
implementovany do prostfedi PtaciOnline.cz za pomoci knihovny v jazyce JAVA. Byly
trénovany na portalu USPIN.cz. a testy jsem provadéla rovnéz na portalu USPIN.cz.

Testy jsem, kromé& u modelu rozpoznévajiciho vejce, kde byly rozdily mezi detekcemi
za ruznych svételnych podminek zanedbatelné, provadela na ctyfech riznych svételnych
kategoriich a tyto kategorie jsem vyhodnocovala zvlast, a poté jsem pomoci vaZeného
praméru vypocitala celkovou hodnotu tspésnosti.

Hodnotu uspésnosti vyhodnoceni snimkti jsem meéfila pomoci jednotek piesnosti,
softwarové opravené presnosti (po odstranéni duplicit) a citlivosti. Pozadavek byl 80 % a

konecné vysledky byly nasledujici.
5.1 Model k rozpoznani nesené potravy

5.1.1 Vysledky

Model rozpoznavajici nesenou potravu se podafilo vytrénovat a otestovat a zjistila
jsem, Ze pii pouziti hodnoty aktivacni funkce threshold mezi 0,1 a 0,05 odpovida kritériim
uspé&snosti, a to jak citlivosti, kterd hodnoti pocet UispéSnych vyhodnoceni oproti v§em
objektlim v obrazcich, tak opravené presnosti, kterd hodnoti pocet spravnych detekci oproti
vsem detekcim po softwarové upraveé odstranéni duplicitnich piekryvajicich se ramecki.

Prvni verze modelu méla vyrazné lepsi vysledky rozpoznani nesené potravy na
snimcich potizenych za denniho svétla neZ na snimcich pofizenych za nocniho pfisvitu.
Navzdory tomuto faktu byla i prvni verze v primérnych hodnotach tspésna.

Poté byla vytvotfena druha verze, u které¢ se rozsitila u¢ebni sada o ¢ernobilé snimky,
a uspesnost rozpoznani za téchto svételnych podminek vzrostla. V priméru ale ob¢ verze
modelu vykazovaly pfiblizn¢ stejné hodnoty a obé verze odpovidaly obéma kritériim

uspésnosti.
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5.1.2 Prostor pro zlepSeni

Vzhledem k dobrym vysledkiim je model pouzitelny i tak, jak je, ale vzdycky je mozné

navysit mnozstvi snimkl v u¢ebni sad¢, aby se dosahovalo jesté lepSich vysledki.

5.2 Model k rozpoznani vajec

5.2.1 Vysledky

Model urceny k rozpozndni vajec ve sntiSce byl testovan pii hodnotach thresholdu
0,05-0,2, protoze vykazoval jiné chovani nez ostatni modely. Pro tento typ tlohy je dilezité,
aby model spravné scital poCty vajec na snimku a hledala jsem takovy threshold, pfi kterém
by byl spravné zanalyzovano 80 % snimkl.. BohuZel béhem testli takovy threshold nebyl

nalezen, nejCastéjsi spravna analyza byla za thresholdu 0,09, ale pouze na 36 % snimkd.
5.2.2 Prostor pro zlepSeni

Pro zkvalitnéni modelu uréeného k rozpoznani vajec bude zapotiebi zvysit mnozstvi
snimkl v u¢ebni sadé. Model v soucasné verzi nerozpoznava spravné ani pocty, ani pozice

vajec a bude potieba rozsifit u¢ebni sadu a pretrénovat.
5.3 Model k rozpoznani dospélého jedince

5.3.1 Vysledky

Model urc¢eny k rozpoznani dospélého jedince se podatilo vytvofit s pozadovanymi
hodnotami Gspé&Snosti hodnoceni, a to jak citlivosti, tak v opravené piesnosti. Pro dosaZeni
nejlepSich vysledkl je vhodné pouzit hodnotu aktivaéni funkce threshold stejnou jako u
modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu, a to mezi 0,1 a 0,05, protoze pii takovych
hodnotach dosahuje citlivost 1 opravena piesnost hodnot vysSich nebo rovnych

pozadovanym 80 %.
5.3.2 Prostor pro zlepSeni

Na snimcich, kde jsou dospélé sykory zobrazeny pod no¢nim pfiisvitem, at’ uz
Cernobilym nebo fialovym, jsou, stejn¢ jako je tomu tak u prvni verze modelu

rozpoznavajiciho nesenou potravu, obecné horsi vysledky v porovnani s dennim svétlem a
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tmou. Bylo by vhodné rozsitit ucebni sadu o dalsi snimky za téchto svételnych podminek.
Také by bylo vhodné zjistit pfic¢inu ¢astych duplicitnich vyhodnocovani a odstranit ji, aby

nemuselo dochéazet ke zpétnému softwarovému odstranovani piekryvajicich se ramecki.

5.4 Moznosti vyuziti prace a navrh na budouci rozvoj

Kazdy z modela je urcéen k rozpoznani pouze jedné tiidy, a proto kazdy z nich poslouzi
jinému ucelu.

Model rozpoznavajici nesenou potravu bude mozné pouzit na sekvenci snimki
k rozhodnuti, zda na dané sekvenci prob¢hlo krmeni. Pomoci tohoto modelu bude mozné
tedy vytvaret napft. statistiky, kolikrat za den probiha krmeni v zavislosti na véku mladat.

Model urceny k rozpoznani vajec bude po pretrénovani mozné pouzit k automatickému
rozpoznani poctu vajec ve snisce a bude mozné napf. pii zvysujicim se poctu vajec zjistovat,
kdy ptibyla do sniiSky nova vejce a pfi snizujicim se poc¢tu detekovanych vajec mapovat,
kdy doslo k lihnuti mlad’at.

Model detekujici dospélé jedince je univerzalné pouzitelny k mapovani ptiletii a odleti
sykor, bude tedy vhodny pro statistiky téchto aktivit, napt. kdyz maji sykory mladé a
ptipadné také rychle zhodnoti, kdyz se v prazdné budce objevi hnizdéni.

Do budoucna by bylo vhodné pfetrénovat model rozpoznavajici vejce tak, aby uspésné
fungoval, a bylo by vhodné vytvofit dal§i modely rozpoznavajici dalsi objekty v hnizd¢,
napt. mlad’ata. Také by bylo zapottebi pro dalsi automatizaci zpracovani dat vytvofit modely
rozpoznavajici vejce, potravu, mlad’ata i dospél¢ jedince jinych druhti ptaka, nez jsou sykory

konadry.
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6 Zavér

Cilem této prace bylo vytvofit tii modely k rozpoznani konkrétniho objektu v obraze
pro projekt Ptaci Online. Prvni model ma rozpoznavat nesenou potravu, druhy model je

urcen k rozpoznani vajec ve snliSce a tieti mapuje, zda se v hnizd¢ nachazi dosp€ly jedinec.

Bylo polozeno nékolik pocatenich otazek tykajicich se projektu Ptaci Online jako
celku, dale neuronovych siti a postupu vzniku modelll schopnych rozpoznévat objekty v
obrazku. Na vSechny tyto otdzky bylo v pribéhu prace zodpovézeno. Také byl navrzen

budouci postup navazujici na tuto préci a byl také popsan prostor pro zlepSeni.

Metodou vyuziti volné dostupného ndstroje umélé inteligence DeepLearning4]
pouzivajiciho konvolu¢ni neuronové sité¢ k rozpoznavani objektli v obraze a také s pouzitim
potifebného pridruzeného softwaru byly vybrany tfi sady obrazkd, ze kterych byly

vytrénovany tfi samostatné modely schopné rozpoznat potfebny objekt.

Béhem procesu vzniku téchto modeld jsem u dvou z modeli, a to konkrétné u modelu
rozpoznavajicitho dospélé jedince a u modelu rozpoznavajiciho nesenou potravu, rozsitila
datovou zékladnu obrazki a modely byly pfetrénovany, protoze model rozpoznavajici
dospélé jedince jiz v prvni fazi testovani rozpoznéaval sykory navzdory tomu, Ze se v obrazku
nenachdazely, a v ostrych obrazcich, kde se nachazela jedna sykora, vidél duplicity. Model
rozpoznavajici nesenou potravu naopak nerozpoznaval témét Zadné objekty na cernobilych
snimcich s no¢nim pfisvitem. Po rozsifeni u¢ebni sady a pietrénovani doSlo u obou modeli
ke zlepSeni zminénych problémi, model rozpoznavajici nesenou potravu lépe poznaval
objekty na snimcich s no¢nim pfisvitem a model rozpoznavajici sykory prestal vykazovat
faleSné detekce, duplicity se ale odstranit nepodafilo. Model rozpoznéavajici vejce byl
testovan jako posledni a ukazal se po testovani jako neuspésny, takze by bylo zapottebi zacit

znovu a vyznamné roz$itit ucebni sadu.

Modely byly po vytrénovani prozkousSeny jak v prostfedi BirdObserver jinymi uZivateli,
tak jsem je na portdlu USPIN.cz, kam byly pro testovaci Gi€ely nahrany, testovala sama.
V priib¢hu testl jsem zjistila a ¢astecné odstranila nedostatky, at’ uz se jednalo o negativni
¢1 pozitivni halucinaci ve formé duplicit ¢i faleSnych detekei. Soucasné nedostatky modelt

by se s urcitou pravdépodobnosti daly odstranit dodate¢nym rozsifovanim ucebnich sad, a
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v ptipad¢ duplicitnich vyhodnoceni objektii se da navysit pfesnost rozpoznani pomoci

softwarového odstranéni duplicitnich rameckd.

Modely prosly zevrubnym testovanim, v rdmci néjz byly porovnavany pavodni snimky
se snimky, do kterych byly pro kazdou hodnotu aktiva¢ni funkce threshold vkresleny
ramecky. Vypocitala jsem jak mnozstvi uspéSnych detekci oproti vSem skutecné se
vyskytujicim objektim v obrazku, tedy citlivost, tak mnozstvi detekci oproti pravdivym
detekcim, tedy piesnost, a také upravenou piesnost po softwarovém odstranéni duplicitnich
ramecki. Také jsem urCovala uroven halucinace a nejcastéjsi chybu a stanovila jsem hodnotu
thresholdu, za které je nejvhodnéjsi modely pouzivat, aby odpovidaly kritériim GspéSnosti,

které byly pied zac¢atkem testovani stanoveny na 80 %.

Dva modely, a to model rozpoznavajici nesenou potravu a model rozpoznavajici dospélé
sykory konadry, prosly Gspésné testovanim, byly oznaceny za dostatecné kvalitni, a dale
budou uvedeny do provozu ve formé knihovny v jazyce JAVA. Modely jsou pfipraveny pro

vyuziti v dal§im vyzkumu.
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