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Abstrakt

V této praci se budu zabyvat detekci a sledovanim objekti ve videu prede-
vsim za vyuziti metod neuronovych siti a pocitacového vidéni. Konkrétné
pujde o detekci a sledovani prasete v kotci. V prvni casti se budu vénovat
obecnému popisu pocitacového vidéni a neuronovych siti. Predstavim rizné
priklady a postupy obou téchto metod. Ve druhé ¢asti, jez bude prevazné
prakticka, pouziji nékteré z predstavenych metod a natrénuji je na mnou
vytvoreném datasetu. V posledni casti bude porovnani a vyhodnoceni zis-

kanych vysledki.

Abstract

In this thesis I will focus on detection and tracking of an object in video
mainly by using a methods of neural networks and computer vision. Spe-
cifically it will be about detection and tracking of a pig inside a paddock. In
the first part I will give a general description of computer vision and neural
networks. Mainly some examples and procedures of both of those metodhs.
In second part, that will be mainly practical, I will use some of those proced-
ures on my own specific dataset. In the last part there will be comparison

and evaluation of obtained results.
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1 Uvod

V soucasné dobé se metody pocitacového vidéni objevuji vsude kolem nas,
aniz bychom si toho byli védomi. OvSsem vétsina z nas nevi, co se za po-
jmem pocitacové vidéni vlastné skryva. Proto bych rad v této bakalarské
praci tyto metody objasnil a nasledné vyuzil na prikladu, jenz mé skuteéné
praktické vyuziti. Zakladnimi metodami pocitacového vidéni jsou predevsim
detekce a sledovani néjakého urcitého a predem definovaného objektu. Tato
uloha se muze na prvni pohled zdat nam lidem velmi jednoduché, nebot
objekty kolem sebe rozeznavame a detekujeme jiz od utlého véku. Ovsem
i my jsme se nejdrive museli naucit o jaky objekt se jednd, ¢i jak jej roz-
lisit. Cim vice objektfi pozndvame, tim mensi problém s jejich identifikaci
mame. Postupem casu dokonce dokazeme rozeznat objekty jedné instance i
presto, ze jsme nevidéli vSechny existujici objekty daného typu. Hezkym pri-
kladem by nam mohlo byt rozeznani kocky. Existuje spoustu plemen kocek,
jez se lisi vzhledem. Ovsem i kocky jednoho plemene se mohou lisit vzhledem
a my presto dokdzeme novou kocku spravné identifikovat jakozto kocku, i
kdyz jsme se s ni setkali poprvé. Tento proces ovsem pro pocitace neplati.
Drtive bylo vypocetné velmi naro¢né urcit, co se v daném obraze vyskytuje,
popripadé kde se to vyskytuje. Tento problém vsak postupné ustupuje se
zvysSenim vypocetniho vykonu a rozvojem metod strojového uceni. S timto
aparatem jiz pocita¢ dokaze efektivné detekovat a sledovat objekty.

V sedmdesatych letech minulého stoleti, kdyz uz pocitace byly schopné
zpracovavat vetsi objemy dat nesouci obrazové informace, vznika novy obor,
pro néjz se vzilo oznaceni pocitacové vidéni. Mimo pojmenovani tohoto oboru
oznacuje pocitacové vidéni obecné vSechny systémy, které dokazi pracovat
automaticky na zakladé prijatych dat nebo informaci pravé ze zpracovaného

obrazu. Pocitacové vidéni se mlze zabyvat velmi Sirokym spektrem objektii



od dopravni situace az po rozpoznavani tvari v nékterych bezpecnostnich
systémech. OvSsem velmi vyznamnym oborem, kde se pocitacové vidéni vy-
uziva, je prumyslova automatizace. Pro vyuziti poc¢itacového vidéni v pri-
myslové automatizaci se zavedl nazev strojové vidéni. To je charakteristické
predevsim svou vazbou na vyrobni proces a jeho tizeni. Tim je myslena
hlavné vizualni inspekce predepsanych parametrii, po¢itani objekti ¢i hle-
dani defektti. V soucasné dobé oba tyto velmi tizce provazané obory vyuzivaji
predevsim metod neuronovych siti, coz je jeden z vypocetnich model vyu-
zivanych v umeélé inteligenci. Neuronové sité se snazi co nejvice napodobit
chovani odpovidajici biologické strukture mozku. V nasem pripadé se tedy
snazi co nejvic napodobit to, jak by dané objekty rozeznaval ¢lovek.

Jako prakticky priklad v této praci slouzi detekce a sledovani prasat z
Biomedicinského centra v Plzni. Nachazi se zde nékolik kotcii s prasaty, jimz
byla transplantovana jatra, a je u nich potteba diagnostikovat zda jsou stéle
nazivu. Vystupem této prace tedy bude program schopny detekovat a sledo-
vat prase v jeho kotci. Tento program vznika predevsim za tcelem snazsi,
rychlejsi, efektivnéjsi a hlavné automatické diagnostiky. Vyuziji zde jak kla-
sickych metod pocitacového vidéni, jako je naptiklad segmentace pozadi, tak
i metod neuronovych siti.

Hlavnimi cili této prace je nastudovani metod pocitacového vidéni pre-
devsim v oblasti sledovani zvirat, zpracovani vstupnich dat, vytvoreni algo-

ritmi na sledovani prasat a nakonec jejich zhodnoceni.



2 Pocitadové vidéni

To, jak pocita¢ zpracovava obraz, mize byt chapano jako hledani vztahu
mezi vstupnim obrazem a predem urcenym modelem daného objektu. Pre-
chod ze vstupniho obrazu na dany model redukuje informace obsazené ve
vstupnim obraze pouze na nami potrebna data. Tento proces je bézné rozdé-
len na vice krokt a trovni reprezentace informaci. Nizsi irovné vétsinou ob-
sahuji predevsim nezpracovana data vstupniho obrazu a vyssi naopak dobre
specifikovang data. Ulohou poéitacového vidéni je tedy navrhnout reprezen-
tace téchto dat a vytvorit algoritmy, jenz dokazi vyhledat ¢i urcit vztahy
mezi riznymi trovnémi téchto dat nebo mezi konkrétnimi daty samotnymi.
V nasledujicich kapitolach budu vychazet predevsim z knihy Image Proces-

sing, Analysis and Machine vision [14]

2.1 Reprezentace obrazu

. Reprezentaci obrazu v zavislosti na datech miizeme rozdélit do ¢tyt trovni,
pricemz hranice mezi raznymi trovnémi nejsou vzdy jasné urcené a jsou
zavislé predevsim na vstupnich datech. V zésadé jde o to, Zze v nizsich trov-
nich ziskavame témér neabstrahované vystupy, a ¢im vyse se posouvame, tim
vice abstrahované vystupy dostavame pro lepsi pochopeni daného obrazu. Je
ovsem ditlezité si uvédomit, ze tento proces nemusi byt nutné jednosmeérny.
Velmi ¢asto se totiz vyuziva zpétnovazebnych smycek pro zpresnéni ¢i upra-
veni daného algoritmu za tcelem upraveni, ¢i zpresnéni prubéznych vystupt.
Na diagramu nize 2.1 je vidét jedna z moznosti reprezentace obrazu. Jak je
z diagramu patrné, tato reprezentace se da klasifikovat jako hierarchicka.
Velmi casto se tato reprezentace jesté zjednodusuje, a to na dveé ¢asti. Prvni

casti jsou metody nizkotroviového zpracovani obrazu a druhou ¢asti metody



vysokouroviiového pochopeni obrazu.
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Obrazek 2.1: Priklad reprezentace obrazu

2.2 Nizkotrovnové metody

Jedna se o metody zpracovani, jez potrebuji velmi mélo informaci o obsahu
daného obrazu. V ptipadé, ze uz pocita¢ ma informace o obsahu daného ob-
razu, tak je to diky vysokodroviovym metodam pochopeni nebo na zakladé
vstupu ¢lovéka, ktery rozumi konkrétnimu problému. Nizkoturoviové metody
velmi ¢asto zahrnuji kompresi obrazu, predzpracovani obrazu kviili filtraci
sumu ¢i zaostfeni obrazu. Tato zpracovani vyuzivaji data, jez odpovidaji
vstupnimu obrazu. Ptikladem miize byt vstupni obraz zachyceny fotoapa-
ratem, ktery uz je 2D a je popsan napriklad obrazovou funkei f(z,vy), jejiz
hodnoty vétsinou odpovidaji naptiklad jasu, ktery je zavisly na parametrech
x,1y , neboli souradnicich dané lokace v obraze.

Pokud ma byt obraz zpracovan pocitacem, tak musi byt nejdrive digita-



lizovan. Poté muze byt reprezentovan ¢tvercovou matici s elementy odpovi-
dajicimi jasu v odpovidajici lokaci takzvanymi pixely. V soucasné dobé jsou
vsak obrazy predevsim barevné, proto je hodnota jasu nahrazena spise danou
hodnotou RGB barevného spektra. Jedna-li se o video, dany vstup se roz-
deéli na sekvenci vice obrazii, které jsou dale zpracovavany a reprezentovany

stejnym postupem, ktery je popsan vyse.

2.3 Vysokourovnové metody

Vysokotroviiové metody jsou zaloZeny na znalostech, cilech a planech, jak
téchto cilt dosdhnout. Velmi siroké vyuziti zde nachézeji metody umélé in-
teligence. Cilem téchto metod je napodobit lidské vniméani okoli a schopnost
rozhodovat na zakladé informaci ziskanych z daného obrazu. Od pocitaco-
vého vidéni se predpoklada, ze dokaze Tesit velmi komplexni tlohy a dostat
vysledky podobné nebo lepsi tém, jaké by urcil ¢lovek. Vysokoturoviiové me-
tody vétsinou zacinaji s urc¢itym preddefinovanym modelem realného svéta,
ktery porovnévaji s digitalizovanym obrazem. Vysokotroviiové metody velmi
¢asto pri zpracovani obrazu vyuzivaji i ty nizkoturovinové, napriklad kdyz se
objevi rozdil pri porovnavani realného modelu a daného digitalizovaného
modelu. Jednou z moznosti je, ze vysokouroviiova metoda vyuzije nizko-
drovnovou ve zpétnovazebné smycce pro lepsi pochopeni daného obrazu.
Vysokotroviové metody, na rozdil od nizkoturoviovych, nevyuzivaji vSsechna
data obsazend v obraze, ale pouze ta, kterd potfebuji na dosazeni daného

cile.

2.4 Koncepty reprezentace

Jako casty popis obrazu a signalu jsou vyuzivany predevsim matematické
modely. Signdlem je myslena funkce zavisla na proménné, ktera reprezentuje

néjakou fyzikalni veli¢inu. Tato funkce mtze byt jak jednodimenzionalni, tak



vicedimenzionalni. Napriklad jednobarevny obraz miize byt popsan skalarni
funkci, zatimco barevny obraz musi byt popsan funkci vektorovou. Funkce,
které budu pouzivat pro popis, budou predevsim spojité. Prikladem pouziti
spojité funkce pro popis obrazu je reprezentace obrazu vnimaného lidskym
okem, ¢i kamerou. Tato reprezentace je modelovana spojitou funkei f(z,y),
kde z,y jsou souradnice, nebo funkci f(x,y,t), kde je navic ¢ pro repre-
zentaci Casu. Jedna se o velmi cCasty a Siroce vyuzitelny model. Je ovsem
velmi dilezité si uvédomit, ze ne vsechny obrazy mohou byt popsany tako-
vouto spojitou funkci. Napriklad obrazy a signaly z magnetické rezonance ¢i
ultrazvuku jsou generovany velkymi poli nebo vektory dat, ktera vyzaduji

hluboké pochopeni a jsou ¢asto vice nez tiidimenzionalni.

2.4.1 Popis obrazu spojitou funkci

V pripadé, ze se jedné o ¢ernobily vstupni obraz, odpovidaji funkéni hodnoty
spojité funkce hodnoté jasu na danych soutradnicich. Funkéni hodnota vsak
nemusi nutné odpovidat pouze jasu. Muze zde byt ulozena napriklad teplota,

tlak, ¢i vzdalenost objektu od pozorovatele.

2.4.2 Digitalizace obrazu

Aby mohl byt vstupni obraz zpracovan pocitacem, musi byt reprezentovan
vhodnou diskrétni datovou strukturou. Obraz zachyceny senzorem je repre-
zentovan jako spojita funkce f(x,y). Digitalizace obrazu znamena, zZe je tato
funkce f(x,y) navzorkovana do matice M o rozmérech m x n. Kvantizaci ob-
razu je poté kazdému vzorku prirazena celo¢iselna hodnota. Plati zde, ze ¢im
mensi vzorkovani, tim vétsi matice M bude, ¢imz dojde i k lepsi aproximaci

vstupniho obrazu.



2.5 Morfologické operace

Morfologické operace se opiraji o matematickou morfologii, ktera vychézi z
teorie mnozin a vyuziva vlastnosti bodovych mnozin, pricemz jednu takovou
bodovou mnozinu predstavuje samotny obraz a druhou urcity strukturni
element. Morfologické operace se vyuzivaji predevsim pro odstranéni Sumu,

izolovani a spojovani prvki ¢i nalezeni nerovnosti.

2.5.1 Dilatace

Jednda se o operaci [1], kterd spoé¢iva v konvoluci obrazu A s ur¢itym ja-
drem B, jez muze mit jakykoliv tvar a velikost, pricemz nejcastéji se vyuziva
¢tverci a kruhi. Jddro B mé definovany kotvici bod, jimz je nejcastéji jeho
stted. Jak je jadro B snimano pres cely obraz, tak se pocita maximalni hod-
nota pixelu, ktery je prekryty B a pixel obrazu v kotvicim bodu se nahrazuje
touto maximalni hodnotou. Z toho tedy vyplyva, ze operace dilatace zptso-
buje zvétseni svétlych mist. Operaci dilatace miizeme definovat nasledovné.

V této rovnici vystupuje dst() jako prah a sre() jako intenzita pixelu.

dSt(‘Tv y) = maw(x/,y’):element(x/,y/);éosrc(x + 17/, Y+ y') (21)

Criginal . Dilatace

Obrazek 2.2: Priklad operace dilatace|[1]



2.5.2 Eroze

Tato operace [1] je sesterskou operaci k dilataci s tim rozdilem, ze tato
operace pocita lokalni minimum oblasti dané jadrem B. Jak je jadro B
snimano pres cely obraz, tak se po¢ita minimélni hodnota pixelu, ktery je
prekryty B a pixel obrazu v kotvicim bodu se nahrazuje touto minimalni
hodnotou, pricemz operace eroze je definovana nasledovné. V této rovnici

opét vystupuje dst() jako prah a sre() jako intenzita pixelu.
dst(z,y) = Mingy gy element(z y)20Src(x + &',y + ') (2.2)

Analogicky k dilataci nyni vime, Ze operace eroze zpusobuje zmenseni svét-

Iych mist v obraze.

Criginal . Ernze &

Obréazek 2.3: Priklad operace eroze[l]

2.6 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou vypocetnim modelem, ktery je inspirovany biolo-
gickymi soustavami, naptiklad lidskym mozkem. Zakladni jednotkou umélé
neuronové sité je umély neuron (ddle pouze neuron), jenz je inspirovan bi-

ologickou strukturou, neuronem, neboli zakladni bunkou nervové soustavy.



Neuronova sit se poté skladé z velkého poctu vzajemné spojenych a provaza-
nych neuronii. Ve vypocetni technice se neuronové sité uplatnuji predevsim v
oblastech klasifikace, predikce, rozpoznavani objektu ¢i robotiky a mnohych

dalsich.

2.6.1 Historie neuronovych siti

Za pocéatky vzniku neuronovych siti [6] se pokladaji 40.1éta 20.stoleti, kdy
Warren McCulloch a Walter Pittse napsali spoleénou praci, kde vytvorili
velmi jednoduchy model neuronu. Ciselné hodnoty parametru tohoto mo-
delu byly prevazné z mnoziny {—1,0, 1}. Ukazali tim, Ze nejjednodussi typy
neuronovych siti zvladnou pocitat libovolnou aritmetickou ¢i logickou funkeci.
Ackoliv autori clanek publikovali, aniz by pocitali s bezprostiednim praktic-
kym vyuzitim, tak tato prace inspirovala ostatni védce. Jednim z prikladi
je Norbert Wiener, ktery se touto praci inspiroval pti studiu podobnosti ¢in-
nosti nervové soustavy a systémi vypocetni techniky. Prestoze se touto praci
z pocatku zabyvalo spoustu védet, nedoslo k zaddnému prevratnému objevu.

V roce 1949 napsal Donald Hebb knihu ,, The Organization of Behaviour*,
ve které prisel s ucicim pravidlem pro synapse neuronti. Hebb se inspiroval
myslenkou, ze podminéné reflexy, jez jsou pozorovatelné u zivocichti, mohou
byt vlastnostmi jednotlivych neuronti. Jednalo se o dalsi praci, ktera inspi-
rovala ostatni, aby se zabyvali podobnymi otdzkami. Typickym prikladem
vyzkumu z tohoto obdobi je konstrukce prvniho neuropocéitace Snark v roce
1951, za jehoz zrodem stal Marvin Minsky. Ackoli byl Minsky tspésny z
technického hlediska, nebyl jeho neuropocitac ve skutecnosti nikdy vyuzit v
praxi.

Dalsi pokrok prinesl az rok 1957, kdy Frank Rosenblatt vynalezl takzvany
perceptron, ktery je zobecnénim McCullochova a Pittsova modelu neuronu
pro redlny ¢iselny obor parametri. Spoleéné s timto modelem navrhl ucici al-

goritmus, pro ktery dokéazal, Zze pro danou sadu tréninkovych dat nalezne po



konecném poctu krokti odpovidajici vahovy vektor parametri nezavisle na
pocatecnim nastaveni. Na zakladé tohoto vyzkumu poté Rosenblatt spoleéné
s Charlesem Wightmanem a dal$imi sestrojil prvni uspésny neuropocitac.
Tento pocita¢ mél nazev ,Mark I Perceptron®, ktery dokézal rozpoznavat
znaky, jez byly promitany na svételnou tabuli, ze které byly snimany polem
20x20 fotovodic¢ta. Vstupem do neuronové sité perceptronii zde byla intenzita
obrazovych bodu a tkolem této sité bylo klasifikovat, o ktery znak se jedna.

Na prelomu 50. a 60.let dochazi k ispésnému rozvoji neurovypocti v ob-
lasti navrhti novych model neuronovych siti a jejich implementaci. Ovsem i
pres nesporné uspéchy se obor neuronovych siti stale potykal se dvéma vel-
kymi problémy. Prvnim bylo, ze vétsina badatela pristupovala k neuronovym
sitim z experimentalniho hlediska a zanedbavala analyticky vyzkum. A dru-
hym problémem bylo nadseni nékterych vyzkumnych pracovnikii, které vedlo
k velké publicité neopodstatnénych prohlaseni, ktera diskreditovala neuro-
nové sité v oc¢ich odborniki z jinych oblasti a odradila je vice se zajimat o
neurovypocty.

Déle probihal vyzkum neuronovych siti spiSe ojedinéle a izolované, pre-
vazné mimo tzemi USA. Vétsina praci byla publikovana pod néazvy jako:
rozpoznavani obrazi, biologické modelovani nebo adaptivni zpracovani sig-
nalt. Jelikoz se v pocatcich tohoto obdobi, kdy byly neuronové sité spise v
pozadi, vénovali tématu talentovani védci jako napt. James Anderson, Kuni-
hiko Fukushima, Harry Klopf, ¢i David Willshaw dochazi zde k takzvané
renesanci neuronovych siti.

Pocatkem 80.let se tedy badatelé v této oblasti osmélili a zacali podavat
vlastni grantové projekty zamérené na vyvoj neuropocitaci a jejich aplikaci.
Dalsi zasluhu na této takzvané renesanci mél i svétové uznavany fyzik John
Hopfield. V letech 1982 a 1984 publikoval své vysledky, na kterych uka-
zal souvislost nékterych modelti neuronovych siti s modely magnetickych

materiali. V roce 1986 poté publikovali své vysledky i badatelé z PDP sku-
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piny (Parallel Distributed Procesing), ve kterych popsali ucici algoritmus
zpétného siteni chyby pro vicevrstvou neuronovou sif. Tento algoritmus je
doposud nejpouzivanéjsi ucici metodou neuronovych siti. Touto publikaci
dosahl zajem o neuronové sité svého vrcholu.

V roce 1987 se konala prvni vétsi konference specializovand na neuronové
sité. Tato konference se konala v San Diegu v USA a byla zde zalozena
mezinarodni spole¢nost pro vyzkum neuronovych siti INNS (International
Neural Network Society). Od tohoto roku také zacalo mnoho renovovanych
univerzit zaklddat nové vyzkumné tustavy a vyukové programy zamétrené na

neurovypocty, pricemz tento trend neustal ani v souc¢asné dobé.

2.7 Konvoluéni neuronové sité

Jednou z podmnozin neuronovych siti jsou konvoluéni neuronové sité [7], je-
jichz nazev vychazi pravé z vyuziti konvolucénich a pooling vrstev. Jedna se
o specidlni vrstvy uvnitt neuronovych siti, diky kterym jsou schopné zpraco-
vavat strukturované vstupy velkych rozméri, jimiz jsou naptiklad obrazky.
Vyuzivaji mnohem méné parametrii nez obecné konvoluéni sité, diky c¢emuz

je snazsi takovou sit natrénovat.

2.7.1 Konvoluéni vrstva

Tato vrstva vykonava operaci konvoluce. Operace konvoluce ma definovano
konvolucni jadro, neboli matici 3x3. Pro operaci konvoluce musime znat také
velikost kroku a sitku rdmu vstupni matice vyplnéného nulami. V nésleduji-
cich vztazich (2.3) a (2.4) je definovana konvoluce pro vstupni matici m x n
s jadrem M x N, jednotkovy krok a nulovy padding. V téchto vztazich je
Y jako vystupni matice, X jako vstupni matice, I jako jadro a x; ;, v, fi

jako prvky prislusnych matic.
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Y=X-F (2.3)

3 3
Yij = D> = friTivh i (2.4)

k=11=1

Nespornou vyhodou konvolu¢nich vrstev je jejich schopnost rozeznat speci-
fické priznaky pri zachované informaci o jejich poloze. Konvolu¢ni vrstvy se
také casto vyuzivaji ke zvysSeni poctu kanali vystupu pro lepsi prenos infor-
mace. Inverzni operaci ke konvoluci je takzvana dekonvoluce, jejimz tikolem

je odhadnout vstupni matici konvoluce ze znalosti vystupni matice.

Obréazek 2.4: Grafické zndzornéni konvoluce [7].

2.7.2 Batch normalizace

Jednd se o nejvyuzivanéjsi formu normalizace [13] pro zvysSeni vykonu a
zrychleni umélych neuronovych siti. Pribézné se premapovava vystup tak,

aby meél nulovy primeér a jednotkovou varianci.
N(p=0,0=1) (2.5)

Batch normalizace pomaha predevsim proti problémtm pri trénovani, jako

jsou rozdilné distribuce mezi odezvami.
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2.7.3 UCdeni konvoluénich siti

Stejné jako koncepce neuronovych siti, tak i jejich uceni, je inspirovano c¢love-
kem. Cilem uceni neuronovych siti je optimalizace jejich vnitinich parametr
s cilem minimalizovat chybu predikce. Faze uceni se sklada z mnoha cykla
a iteraci, obsahujicich doprednou propagaci, vyhodnoceni chyby predikce,
zpétnou propagaci a optimalizaci parametri.

Jelikoz ma vétsinou prostor parametri neuronové sité vysoky pocet pa-
rametrl, je uloha hledani globalniho minima nelinearni funkce na tomto
prostoru velmi obtizna. Optimaliza¢ni parametry ¢asto naleznou lokalni mi-
nimum, ze kterého se uz nedokazou dostat. Ucici algoritmy tedy vyuzivaji
rizné metody, které zabrani tomu se do téchto minim dostat.

Dalsi problém nastava, kdyz dostavame netplnou informaci o prabéhu
uceni. Tuto informaci poskytuje pouze trénovaci a testovaci chyba. Idealné
by obé tyto veli¢iny mély konvergovat k nule, zatimco v realné situaci dochézi
k tomu, ze v jeden moment ve fazi uceni dojde k zastaveni klesajiciho trendu
testovaci chyby, ktera zacne opét stoupat, zatimco trénovaci chyba bude déle
klesat. Tento jev nazyvame jako pretrénovani, tedy moment, kdy se sif nauci

rozpoznavat priznaky, které jsou obsazené pouze v trénovacich datech.

2.8 Intersection over union

Intersection over union [12] (déle pouze IoU) je vyhodnocovaci metrika po-
uzivana pro méreni presnosti detektoru objektt na urcitém datasetu. IoU se
typicky pouziva pro vyhodnoceni vykonu a presnosti konvolu¢nich neurono-
vych siti, které detekuji objekty. Je ale dulezité si uvédomit, ze u IoU nejde
o algoritmus, ktery generuje predikce, ale pouze o vysledky.

Abychom mohli tuto metriku vyhodnoceni aplikovat, potiebujeme znat
skutec¢nou pozici detekovaného objektu a predikovanou pozici detekovaného

objektu. Obé tyto pozice jsou urc¢eny bounding boxem. Vypocet loU mtze

13



byt definovan nasledovneé.

pranik

IoU = (2.6)

sjednoceni

Kde prinik je oblast pruniku predikovaného a redlného bounding boxu a

sjednoceni je oblast sjednoceni obou bounding boxti.

2.9 Faster R-CNN

Faster-RCNN [11] je model neuronové sité pro detekci objektu. Architektura
tohoto modelu se skladé z dalsich dvou moduld. Prvni modulem je hluboké
plné konvolucni sif, ktera navrhuje regiony vyskytu objektu. Druhym mo-
dulem je detekcni sit Fast R-CNN, ktera detekuje objekty na navrzenych

regionech. Cely tento systém tvori jednotnou neuronovou detekéni sit.

2.10 RPN

RPN [11], neboli Region Proposal Network, je sit, jez pracuje s obrazem
jakékoli velikosti, ktery bere jako vstup a na vystupu vraci set regioni s
moznymi vyskyty daného detekovaného objektu. Tento proces je modelovan

plné konvolu¢ni siti.
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Obrazek 2.5: Proces Faster-RCNN [11]

2.11 YoloF

Yolo je zkratka pro You only look once, coz napovidd, ze YoloF [9] je jed-
noducha sit. Jedna se o rychlou a primocarou sif s jednotdroviovou funkei.
YoloF se sklada ze 3 ¢asti: zaklad, enkodér a dekodér.

Zaklad je postaven na sitich ResNet[5] a ResNeXt[17]. VSechny modely
jsou predtrénované na ImageNet[3]. Vystupem je C5 mapa funkei jez ma
2048 kanalt s downsample ratem 32.

Pro enkodér nejdiive vychazime z FPN priddanim dvou projekénich vrstev
po zékladu, coz mé za vysledek mapu funkci s 512 kanaly. Aby vystupni
funkce enkodéru zabrala vSsechny objekty na rtznych trovnich, je nutné k ni
pridat residualni bloky, které jsou slozené ze tii po sobé jdoucich konvoluci.

Pro dekodér se prebira hlavni design RetinaNet[8], jenz se skladé ze dvou

ulohové-specifickych hlav. Prvni je klasifikacni a druha regresni.
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2.11.1 RetinalNet

RetinaNet[8] je jeden z nejlepsich jednoetapovych modeli, u kterého se po-
tvrdilo, Ze pracuje dobte s objekty jez jsou malé a husté zobrazené. Z tohoto
divodu je tento model hojné vyuzivan pro detekci objektti ze satelitnich
snimkil. RetinaNet byla vytvorena za pomoci dvou vylepseni jiz existujicich

jednoetapovych modeli. Prvnim bylo FPN a druhym Focal Loss.

2.11.2 Res2Net

Res2Net[4] je model, ktery vyuziva variance na residudlnich blocich. Motivaci
je reprezentace objektu na rtiznych urovnich a méritkach. Toho je dosazeno
novym stavebnim blokem pro CNN (Convolutional neural network), ktery
vytvari hiearchické spoje podobné residualnim, v ramci jednoho residualniho
bloku. Tento celek pak vytvari viceuroviové funkce na granularni trovni a

zvysuje rozsah receptivnich poli pro kazdou neuronovou vrstvu.
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3 Priprava dat

V nasledujici ¢asti budu popisovat, jaka data jsem pouzil a jak jsem tato data

vvvvvv

pripravenych dat bych nemohl obdrzet dobré vysledky.

3.1 Vstupni data

Vstupnimi daty k této bakalarské préaci jsou videozdznamy z Biomedicin-
ského centra Lékarské fakulty UK v Plzni. Toto centrum je zaméreno pre-
devsim na vyzkum a vyvoj v oblasti nahrazovani a regenerace organi. Kon-
krétné se jedna o videozdznamy prasat z nékolika kotct. Celkem jsem mél
k dispozici 36 videozdznamii, z nichz jsem vyuzil 21. Tato videa jsem vy-
biral predevsim na zakladé aktivity prasat, a to proto abych tim dokazal
zaznamenat co nejvic riznych stavi prasat. Dale jsem zatradil i no¢ni video-
zaznamy a zaznamy, kde se v jednom kotci vyskytovalo vice prasat. Vsechny
tyto videozaznamy byly ve formatu mp4. V tabulce 3.2 je vidét celkovy po-
¢et videi, celkovy pocet snimkt a velikost datasetu. Videa maji dohromady

34 minut.

3.2 Zpracovani dat

Vsechna data jsem zpracovaval pomoci webového nastroje CVAT [10]. CVAT,
neboli Computer vision annotation tool, je bezplatny a volné pristupny
webovy nastroj pro anotaci obrazki a videi, jez se vyuziva k oznacovani dat
pro algoritmy pocitacového vidéni. Tento nastroj v soucasné dobé podporuje
i strojové uceni s ucitelem, klasifikaci a segmentaci obrazii a 3D anotaci. Ja

jsem vsak vyuzil pouze moznosti anotace videa a vytvoreni datasetu.
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Celkovy pocet videl 18

Celkovy pocet snimkt 44 821
Celkova velikost datasetu 48.97 GB

Tabulka 3.1: Statistiky anotace

Prvnim krokem ve zpracovani je nahrani dat do projektu v néstroji
CVAT. Tento nastroj poté kazdé video vezme a rozdéli ho na prislusny pocet
snimki tak, abych na kazdém mohl oznacit jedno ¢i vice prasat. Samotna
anotace pak uz probihala pouze oznacenim polohy prasete ohranicujicim
boxem, diky ¢emuz poté néstroj zaznamenal polohu prasete pro dany sni-

mek.Celkové statisky tykajici se anotace jsou uvedeny v tabulce 3.2.

QUWT roee e
E HKL<PI>DNUO

50 0+ ¥

Obrazek 3.1: Pohled v néstroji CVAT béhem anotace

Po dokonceni vsech anotaci jsem vyuzil dalsi z funkci nastroje CVAT,
kterou je moznost vyexportovani datasetu ve zvoleném formatu. Pro budouci
kompatibilitu jsem zvolil format COCO [16]. Jedna se o format datasetu pro
detekci a segmentaci velkych objekti. COCO format datasetu je urc¢en svou
vlastni adresarovou strukturou.

Dataset, ktery je ulozen v této adresarové strukture, poté obsahuje jak

snimky, tak i samotny soubor typu JSON, ktery obsahuje vSechny anotace,
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metadata, kategorie a vSechny ostatni informace, které jsou potieba. CVAT
nam umoznuje exportovat jak jednotlivé datasety ke konkrétnimu videoza-
znamu, tak i jeden velky dataset pro vsSechny videozaznamy. Této funkce
jsem vyuzil pri vytvareni adresarové struktury pro trénovani. Videozaznamy
pro testovani a validaci jsem vyexportoval zvlast do dvou rtiznych dataseti a
zbylé videozaznamy jsem vyexportoval do jednoho velkého datasetu. Videa
byla vyexportovana v pomeéru 15-1-2, tedy 15 videi pro trénink, 1 na validaci
a 2 na testovani. Adresarova struktura je zobrazena na obrazku (3.2). Tré-
novaci mnozina slouzi k samotnému uceni sité, testovaci mnozina by méla
reprezentovat realna data, na kterd se sif nenaucila. V jednotlivych itera-
cich poté pocitam chybu na valida¢nich datech. Chyba testovacich dat je

ukazatelem schopnosti sité generalizovat.

<dataset_dir>/
coco_annotations/
train/
images/

<filename_1>.png

<filename n>.png
annotations/
train. json
valid/
images/

<filename_1>.png

<filename_m>.png
annotations/
valid.json
test/
images/

<filename_1>.png

<filename k>.png
annotations/

test. json

Obrazek 3.2: Adresarova struktura
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Posledni c¢asti v pripravé dat je vytvoreni konfigura¢niho souboru, ktery
pozdéji vyuzijeme pTi trénovani pripravenych dat. Ve vypocetni technice se
konfigura¢nimi soubory nazyvaji takové soubory, jez se pouzivaji pro konfi-
guraci parametri a poc¢atecniho nastaveni pro nékteré vypocetni programy.
V mém konkrétnim pripadé se jednd o python skript specifikujici pocet de-
tekovanych objektl a jejich nazvi, format datasetu a absolutni cesty k data-
settim na trénink, test, validaci a predtrénované neuronové siti pro zvyseni

vykonnosti.

3.2.1 OpenMMLab

OpenMMLab [2] je open-source python knihovna uzpisobend pro metody
pocitacového vidéni. K prvnimu vydani této knihovny doslo v roce 2018 a
od toho roku se na vyvoji této platformy podilelo vice nez 800 prispévateli,
jejichz hlavni vizi je vytvorit jednu z nejvyuzivanéjsich open-source platfo-
rem pro pocitacové vidéni. OpenMMLab se sklada z vice podprojekti, které
se zaméruji na ruzna specifickd témata. Ja v této praci vyuziji podprojekt

MMDetection [2].

3.2.2 MMDetection

MMDetection [2] je toolbox pro detekei objekti, jez obsahuje velké mnoz-
stvi detekcnich a segmentacnich metod pracujicich s PyTorch. Jedna se o
postupné rozvijejici se platformu, ktera zahrnuje popularni detekéni metody
a modely. Soucéasti nejsou pouze skripty pro trénink a inferenci, ale i vahy
pro vice nez 200 modeli siti. Mezi nejvétsi vyhody tohoto toolboxu patii

napriklad modularni design a vysoka efektivita.
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3.2.3 MetaCentrum

Jedna se o aktivitu sdruzeni CESNET, kterd se vénuje predevsim provozu
a rozvoji gridové infrastruktury v Ceské republice. MetaCentrum [15] pro-
vozuje a spravuje distribuovanou vypocetni infrastrukturu, jez se sklada z
vlastnich i svéfenych vypocetnich a tloznych kapacit akademickych center
v celé Ceské republice. Vsichni registrovani uzivatelé maji moznost bezplat-

ného vyuziti aplika¢nich programi a vypocetniho casu.

3.2.4 OpenCV

OpenCV [1] je open-source knihovna, kterda obsahuje nékolik set riznych
algoritmii pro pocitacové vidéni v redlném case. Tuto knihovnu je mozné

vyuzit v prostiedi jazyki C/C++, Python a Java.
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4 Experimenty

V této kapitole budu popisovat provedené experimenty. Za¢nu popisem ex-
perimentu, u néhoz jsem nevyuzil metod neuronovych siti, ale klasickych
metod pocitacového vidéni. Ve vsech dalsich experimentech uz pouziji pouze

metod neuronovych siti.

4.1 Oddélovani pozadi

V prvnim experimentu jsem vyuzil metod oddélovani pozadi v kombinaci
s morfologickymi operacemi. Pro tento experiment nebylo nutné predem
zpracovavat vstupni data. Vstupnimi daty v tomto experimentu jsou pouze

videozaznamy. Vyuzil jsem zde knihovny OpenCV.

Obrazek 4.1: Ukazka vstupniho videa
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4.1.1 Metoda oddélovani pozadi

Zacal jsem napsanim kratkého programu, ktery nejdrive rozdélil vstupni vi-
deo na urcity pocet snimki v zavislosti na jeho délce. Pro oddéleni pozadi
jsem vyuzil metody oddélovani pozadi. Jedna se o velmi béZnou a casto vy-
uzivanou metodu. Kazdy snimek je vyuzit pro vypocet masky poptedi a pro
aktualizaci pozadi. Timto procesem mi vznikla vystupni matice obsahujici
pouze prvky {0,255}, pficemz 0 definuje Cerny pixel a 255 bily. Cely tento
proces jsem sledoval prubéznym vykreslovanim téchto matic ve formé cer-
nobilého videozaznamu, kde je pohybujici se objekt reprezentovan bilymi

pixely.

Obrézek 4.2: Ukazka vystupniho videa

4.1.2 Vysledky metody oddélovani pozadi

Jelikoz byl vystup pomérné zasumény a pohybujici se objekt svym obrysem
prilis neodpovidal realité, vyuzil jsem v dalsim kroku morfologickych operaci,
predevsim pak erozi a dilataci. Tyto dvé operace jsem poté aplikoval na

kazdy snimek. Z vystupu pak bylo jasné vidét, ze operator eroze velkou
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mirou snizil Sum a operator dilatace dokéazal zvyraznit obrys pohybujiciho
se objektu tak, ze vice odpovidal realité.

Nicméné tento postup se ukazal jako ne priliS vhodny pro tuto tlohu
predevsim ze dvou duvodi. Prvnim divodem je obecnost algoritmu. Ac-
koli algoritmus detekuje pohybujici se prasata dobte, tak detekuje i vSechny
ostatni pohybujici se objekty, ¢imz by mohlo v dalSich ¢astech prace dojit
ke komplikacim. Druhym a hlavnim problémem je, Ze tento algoritmus dete-
kuje pouze pohybujici se objekty a nedokaze tedy detekovat prasata, jez se
nepohybuji, a dochazelo by tak ke ztraté informaci. Z téchto dvou divodu
jsem se rozhodl v tomto pristupu nepokracovat a pokracovat dale predevsim

s vyuzitim neuronovych siti.

Obrézek 4.3: Vystupni video po aplikaci eroze a dilatace

4.2 Faster-RCNN

Ve druhém experimentu jsem pracoval predevsim s Python toolboxem MM-
Detection, ktery jsem vyuzil pro trénink neuronové sité vychazejici ze sité

Faster-RCNN. Pro trénink neuronovych siti jsem vyuzil sluzeb MetaCentra.
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Epocha tst- tst-0.50 | tst-0.75 val- val-0.50 | val-0.75
0.50:0.95 0.50:0.95
1 0.70196 | 0.98765 | 0.91692 | 0.7020 0.9880 0.9200
2 0.66997 | 0.98367 | 0.83775 | 0.6700 0.9840 0.8380
3 0.66142 | 0.98530 | 0.85568 | 0.6610 0.9850 0.8560
4 0.63958 | 0.98330 | 0.82485 | 0.6400 0.9830 0.8250
5 0.69795 | 0.98783 | 0.91319 | 0.6980 0.9880 0.9130
6 0.65804 | 0.98248 | 0.83494 | 0.6580 0.9820 0.8350
7 0.66071 | 0.97892 | 0.85782 | 0.6610 0.9790 0.8580
8 0.69493 | 0.98716 | 0.91021 | 0.6950 0.9870 0.9100
9 0.69709 | 0.98645 | 0.92992 | 0.6970 0.9860 0.9300
10 0.68531 | 0.98653 | 0.90461 | 0.6900 0.9870 0.9050
11 0.68863 | 0.98556 | 0.90327 | 0.6890 0.9860 0.9030
12 0.68877 | 0.98614 | 0.91501 | 0.6890 0.9860 0.9150

4.2.1 Trénovani Faster-RCNN

Tabulka 4.1: Statistiky IoU trénovani Fatsrer-RCNN

Pti trénovani na vstupnich datech jsem vyuzil model Faster-RCNN. Konfigu-

raci byl nastaven optimalizator na typ SGD s ucici konstantou na 0,02. Trida

urcend k detekci byla pouze jedna a to tiida pig shape. Celkem probéhlo

12 epoch, kazda po 21 162 iteracich. Trénovani trvalo celkem 10 hodin 32

minut a 5 sekund. V tabulce 4.1 je mozné vidét statistiky celého trénovani.

Vyuzivam zde metriky Intersection over Union.

4.2.2 Vysledky Faster-RCNN

Jak je z tabulky 4.1 zietelné, ze vzhledem ke snizujici se presnosti dochazi k

pretrénovani. I presto jsou vysledky velmi uspokojivé, nebot metrika IoU =

0.50 doséhla v posledni epose 98% a IoU=0.75 dosdhla 91%. Po dotrénovani
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jsem provedl inferenci na testovacich datech. Jednalo se o video se tfemi
prasaty za dne a video se dvéma prasaty za tmy. Na dennim videu funguje
detekce vyborné za predpokladu, ze se prasata nedotykaji, pokud se ovsem
dotykaji detekuje sif misty o jedno prase vic. OvSem toto prase je detekovano
pouze s pravdépodobnosti v rozmezi od 30% do 40%, coz by se v ndsledné
nadstavbé dalo vyfiltrovat. Tento Sum prisuzuji predevsim jasné danému
zbarveni prasat, kdy se stiida ¢erny pruh s bilym a jsou-li prasat vhodné
postavena miize dojit k Sumu. Tento Sum je mozné vidét na obrazku 4.6. Na
videu za tmy funguje sif skvéle, vzhledem k tomu, ze v trénovacich datech
byla pouze dvé no¢ni videa. Bohuzel nebyla poskytnuta noc¢ni videa, kde bylo
v jednom kotci vice nez jedno prase a nedochdzi tedy k jejich prekryvani.
Ovsem nejvetsim problémem na noc¢nich videich, predevsim pro predchozi
metodu, byl velky Sum zptsobovany c¢asteckami prachu poletujicimi pred
kamerou. Tento sum detektor dokonale zanedbal a detekoval pouze a jen

pohyb prasat, ktery detekovat mél.

Zverinec O
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Obrazek 4.4: Spravné detekce sité Faster-RCNN
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Obrazek 4.5: Chybna detekce sité Faster-RCNN - naddetekce

4.3 YoloF

V tomto experimentu jsem vyuzil stejného frameworku jako v predchozim
experimentu. Sif jsem trénoval opét na MetaCentru, ovsem tentokrat na siti

YoloF.

4.3.1 Trénovani YoloF

Pro trénovani jsem vyuzil model YoloF. Optimalizator byl opét typu SGD
s uc¢ici konstantou 0,12. Ttida pro detekci byla pouze jedna a to pig_ shape.
Trénovani bylo nastaveno na 12 epoch, kazda po 5 291 iteracich. Trénovani
trvalo celkem 5 hodin 18 minut a 23 sekund. Statistiky trénovani jsou k

nahlédnuti v tabulce 77

4.3.2 Vysledky YoloF

Vzhledem k jednoduchosti sité jsem v tomto experimentu neptedpokladal
vyborné vysledky. Uz po shlédnuti statistik 4.2 z trénovani je jasné, ze opét
dochazi k pretrénovani, a také ze sit nebude detekovat vse, co by méla.

Inferenci jsem provedl na stejnych testovacich videich jako v predchozim
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experimentu. Na dennim videu je jasné vidét, ze sit detekuje prasata, jez
stoji diagonalné viaci pohledu kamery, pomérné efektivné, ale prasata, jez
jsou vici tomuto pohledu horizontalné postavena, detekuje bud spatné nebo
vubec. Priblizi-li se k sobé vice prasat, dochazi opét k detekei vice prasat, nez
se na snimku nachéazi. V tomto pripadé detekuje misty az o dvé prasata vice.
I pres tento Sum ale detekuje i prase, jez viibec nebylo oznaceno pii anotaci.
Na no¢nim zaznamu tato sif dosahuje o dost lepsich vysledka. Pokud jsou
prasata natocena diagonalné vici pohledu kamery, jsou detekovana témér
bezchybné a velmi presné. Pokud se ovSsem natoci horizontalné, dochazi k
obcasné detekci jednoho prasete navic, avsak toto prase je opét detekovano s
velmi malou pravdépodobnosti. Lepsi vysledky na no¢nim zaznamu prisuzuji

predevsim nizsimu poc¢tu detekovanych prasat, jez jsou v oddélenych kotcich.

Epocha tst- tst-0.50 | tst-0.75 val- val-0.50 | val-0.75
0.50:0.95 0.50:0.95
1 0.25027 | 0.74606 | 0.06681 | 0.2500 0.7460 0.0670
2 0.22576 | 0.69834 | 0.03504 | 0.2260 0.6980 0.0350
3 0.15586 | 0.48365 | 0.01875 | 0.1560 0.4840 0.0190
4 0.28905 | 0.78244 | 0.06995 | 0.2890 0.7820 0.0700
5 0.25049 | 0.80797 | 0.05112 | 0.2500 0.8080 0.0510
6 0.20222 | 0.61074 | 0.07437 | 0.2020 0.6110 0.0740
7 0.12773 | 0.44989 | 0.02547 | 0.1280 0.4500 0.0250
8 0.20558 | 0.57306 | 0.06680 | 0.2060 0.5730 0.0670
9 0.32228 | 0.86118 | 0.10452 | 0.3220 0.8610 0.1050
10 0.30278 | 0.84508 | 0.07871 | 0.3030 0.8450 0.0790
11 0.32107 | 0.87831 | 0.08845 | 0.3210 0.8780 0.0880
12 0.30713 | 0.85479 | 0.08599 | 0.3070 0.8550 0.0860

Tabulka 4.2: Statistiky [oU trénovani YoloF
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020 Mon 21:11:17

020 Mon 21:11:16

Obrazek 4.7: Chybna detekce sité YoloF - nepresné oznaceni nékterych pra-

sat

4.4 RetinalNet

Ve ¢tvrtém experimentu pokracuji v pouzivani frameworku MMDetection.

Pti trénovani budu vyuzivat modelu sité RetinaNet.

4.4.1 Trénovani RetinalNet

Pro tuto sit jsem vyuzil model RetinaNet. Nejdrive jsem vyuzil optimali-
zatoru SGD s ucici konstantou 0,01. Bohuzel se ukéazalo, ze ucici konstanta
byla prilis velka a trénovani divergovalo, coz zptlisobilo nenatrénovani, a uz po

prvni epose sit nebyla schopna cokoli detekovat. Proto jsem ucici konstantu
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nastavil na 0,0001, coz zptisobilo konvergenci a dotrénovani sité. Probéhlo
celkem 12 epoch kazda po 21 162 iteracich. Trénovani trvalo 24 hodin 57

minut a 5 sekund.

4.4.2 Vysledky RetinaNet

P1i pohledu na tabulku 4.3 je vidét, ze dochazi k pretrénovani. Ovsem i pres
svou vlastnost lepsiho detekovani predevsim mensich objektii jsou vysledky
velmi uspokojivé. V dennim videu je jasné videét, ze za predpokladu roz-
ptyleni prasat dochazi k témér bezchybné detekci. Problém opét nastava v
moment, kdy se k sobé prasata ptiblizi, nebot dochazi k detekci jednoho pra-

sete navic. Z no¢niho videa dostavam skvélé vysledky, nebot se siti povedlo

detekovat i neoznacené prase v pozadi.

Epocha tst- tst-0.50 | tst-0.75 val- val-0.50 | val-0.75
0.50:0.95 0.50:0.95
1 0.51412 | 0.98844 | 0.38029 | 0.5140 0.9880 0.3800
2 0.54122 | 0.98805 | 0.46071 | 0.5410 0.9880 0.4610
3 0.56000 | 0.98809 | 0.55420 | 0.5600 0.9880 0.5540
4 0.54781 | 0.98791 | 0.51579 | 0.5480 0.9880 0.5160
5 0.53472 | 0.98788 | 0.49006 | 0.5350 0.9880 0.4900
6 0.57221 | 0.98786 | 0.63632 | 0.5720 0.9880 0.6360
7 0.55523 | 0.98803 | 0.54267 | 0.5550 0.9880 0.5430
8 0.54731 | 0.98788 | 0.51948 | 0.5470 0.9880 0.5190
9 0.55114 | 0.98786 | 0.55725 | 0.5510 0.9880 0.5570
10 0.54943 | 0.98784 | 0.54516 | 0.5490 0.9880 0.5450
11 0.55195 | 0.98786 | 0.56305 | 0.5520 0.9880 0.5630
12 0.55082 | 0.9878 | 0.56250 | 0.5510 0.9880 0.5620

Tabulka 4.3: Statistiky IoU trénovani RetinaNet
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Obrazek 4.9: Chybna detekce sité RetinaNet - naddetekce

4.5 Res2Net

V poslednim experimentu opét vyuziji MMDetection frameworku. Pri tré-

novani vyuziji model sité Res2Net [4].

4.5.1 Trénovani Res2Net

Pro trénovani mé posledni sité jsem vyuzil modelu Res2Net. Vstupni tridou
pro detekcti byla pouze tiida pig shape. Vyuzil jsem opét optimalizator

typu SGD. Pti prvnim trénovani této sité byla ucici konstanta nastavena na
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0,01, coz se jiz pri prvni epose ukazuje jako ptilis vysoka hodnota a trénovani
diverguje. Pii druhém trénovani jsem nastavil hodnotu ucici konstanty na
0,0001. Pti této hodnoté trénovani jiz dokonvergovalo. Probéhlo celkem 24
epoch kazda po 21 162 iteracich. Trénovani trvalo celkem 15 hodin 26 minut

a 39 sekund.

4.5.2 Vysledky Res2Net

Vv

vysledky. Toto se potvrdilo uz pri prvotnim pohledu na statistiky trénovani
(tabulka 4.5), ackoli i zde je vidét, ze dochézi k pretrénovani. Inferenci jsem
nejdiive provedl na dennim videu. Opét je vidét, ze pri rozptylu prasat je
sit v podstaté bezchybnd, detekuje vse a presné. Pri shlukovani prasat vsak
znovu dochazi k detekei vice prasat. V tomto pripadé vzdy jen o jedno prase.
Z obréazku je jasné, ze toto je zapti¢inéné predevsim zbarvenim a postavenim
prasat. V nocnim videu je detekce bezchybna a velmi presna. Sit skvéle
ignorovala ruseni prachu a detekovala pouze prasata, co méla. Celkové se

tato sit ukazala jako velmi efektivni.

Zverinec O

020 Mon 21:10:54

Obrézek 4.10: Spravna detekce sité Res2Net
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Epocha tst- tst-0.50 | tst-0.75 val- val-0.50 | val-0.75
0.50:0.95 0.50:0.95
1 0.59157 | 0.98827 | 0.66065 | 0.5920 0.9880 0.6610
3 0.59545 | 0.98652 | 0.69145 | 0.5950 0.9870 0.6910
5 0.59622 | 0.98680 | 0.72884 | 0.5960 0.9870 0.7290
7 0.59479 | 0.97685 | 0.70184 | 0.5950 0.9770 0.7020
9 0.59679 | 0.97692 | 0.72380 | 0.5970 0.9770 0.7240
11 0.61331 | 0.97609 | 0.75646 | 0.6130 0.9760 0.7560
13 0.58319 | 0.97417 | 0.68451 | 0.5830 0.9740 0.6850
15 0.60074 | 0.96686 | 0.74696 | 0.6010 0.9670 0.7470
17 0.60350 | 0.97509 | 0.75297 | 0.6030 0.9750 0.7530
19 0.59615 | 0.97381 | 0.73648 | 0.5960 0.9740 0.7360
22 0.59740 | 0.97471 | 0.72676 | 0.5970 0.9750 0.7270
24 0.59495 | 0.97403 | 0.72202 | 0.5950 0.9740 0.7220

Tabulka 4.4: Statistiky [oU trénovani Res2Net

Obréazek 4.11: Chybna detekce sité Res2Net
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4.6 Srovnani experimentui

V zavéru této kapitoly budu srovnavat jednotlivé experimenty. V prvnim
experimentu jsem vyuzil klasickych metod pocitacového vidéni, konkrétné
metody oddélovani pozadi. Ackoli tato klasickd metoda detekovala prasata
pomérné dobie, dochazelo zde k bohuzel k velkému okolnimu Sumu a no¢ni
videa zde dopadla jednoznacné nejhttre. V dalSich experimentech jsem uz
vyuzival jen metod neuronovych siti. Zde se ukazalo, ze pri vyuziti téchto
metod dochazi k velkému zvysSeni kvality detekce jak pti dennich videich, tak
hlavné pri téch noc¢nich, prestoze ve vsech pripadech doslo k pretrénovani.
TTi ze ¢ty mnou natrénovanych siti se ukazaly jako bezchybné za tmy, na
jednom konkrétnim videu. Na dennich zabérech, kde dochéazelo i ke shluko-
vani prasat, se jako nejefektivnéjsi ukazala sit natrénovana na modelu sité
Faster-RCNN. Naopak nejhorsi vysledky prinesla sit trénovana na modelu
sité YoloF. Ackoli se tato sit ukazala jako nejhorsi, co se detekce tyce, byla
natrénovana za nejkratsi ¢as. Sité natrénované na modelech Res2Net a Reti-
naNet se obé ukazaly jako pomérné efektivni, avsak obé mély stejny problém
pomyslné naddetekce s vysokymi pravdépodobnostmi vyskytu, coz by mohl
byt v budoucnu problém pti dalsim zpracovani. Celkové si troufam rtict, ze
vsechny experimenty prinesly uspokojivé vysledky, se kterymi se bude dat v

budoucnu dale pracovat.
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Sit tst- tst-0.50 | tst-0.75 val- val-0.50 | val-0.75
0.50:0.95 0.50:0.95
Faster- | 0.68877 | 0.98614 | 0.91501 | 0.6890 | 0.9860 | 0.9150
RCNN
YoloF | 0.30713 | 0.85479 | 0.08599 | 0.3070 0.8550 0.0860
RetinaNet 0.55082 | 0.9878 | 0.56250 | 0.5510 0.9880 0.5620
ResNet | 0.59495 | 0.97403 | 0.72202 | 0.5950 0.9740 0.7220

Tabulka 4.5: Srovnani IoU pfesnosti jednotlivych siti

Obréazek 4.12: Vysledné srovnani detekcénich siti
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5 Zavér

Hlavnimi cili této bakalarské prace bylo seznameni s metodami pocitacového
vidéni, natrénovani nékolika neuronovych siti pro detekci prasat a jejich na-
sledné otestovani. V prvni ¢asti jsem predstavil pocitacové vidéni, jakozto
védni obor a poté i nékolik metod urcenych pro praci se vstupnim obrazem a
detekci objektii v obraze. Velkou ¢éasti této kapitoly byla podkapitola o neu-
ronovych sitich, kde jsem se sousttedil pfedevsim na konvoluéni neuronové
sité. V této casti jsem také predstavil modely konkrétnich neuronovych siti,
které jsem nasledné pouzil pri trénovani.

Ve druhé ¢asti jsem predstavil vstupni dataset poskytnuty Biomedicin-
skym centrem. Jednalo se o 21 videi, ktera jsem nasledné zpracoval pomoci
nastroje CVAT. Dale jsem popsal samotny proces predzpracovani vstupnich
dat tak, aby byla pouzitelnd v nasledujicich experimentech. Nakonec jsem
predstavil vSechny nastroje, jez jsem vyuzil jak pri zpracovavani dat, tak pti
nasledujicich experimentech.

V posledni, treti ¢asti, jsem predstavil vSechny provedené experimenty a
porovnal jsem dosazené vysledky. V prvnim experimentu jsem vyuzil metody
oddélovani pozadi. Pro tento experiment nebylo nutné zadné predzpracovani
vstupnich dat, nebof jsem vyuzil funkci frameworku OpenCV. Vystupem to-
hoto experimentu bylo video, kde se pohybujici se prase zobrazilo jako svétla
silueta. Tento experiment se ukazal jako netspésny, jelikoz tato metoda dete-
kovala nejen prasata, ale vSechny pohybujici se objekty, a také zde dochazelo
k velkému sSumu v noc¢nich videich. Z tohoto divodu jsem dale vyuzil pouze
metod neuronovych siti. Celkem jsem vyuzil ¢tyfi riizné modely neuronovych
siti pro nasledujici trénovani. Pti trénovani jsem vyuzil frameworku MMDe-
tection, coz je odnoz OpenMMLab, a MetaCentra, které poskytlo vypocetni

kapacitu tak, aby trénovani probéhlo v unesitelném case. Pro trénovani jsem
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vyuzil modely siti Faster-RCNN;, YoloF, RetinaNet a ResNet. Jako testovaci
videa jsem zvolil jedno denni video, kde dochéazelo ke shlukovani prasat, a
jedno noc¢ni video, kde dochézelo k velkému Sumu, jenz byl zptisoben poletu-
jicimi ¢asteckami prachu tésné pred cockou videokamery. Nejvétsim sdilenym
problémem vsech natrénovanych siti byla nadbytecné detekce pii shlukovani
prasat. Tento problém prisuzuji predevsim specifickému zbarveni prasat a
malému mnozstvi vstupnich videi v nichz se prasata shlukovala. Za tspéch
bych oznacil dokonalé vyruseni Sumu v noc¢nich videich. Na tomto videu bylo
také velmi dobre vidét, ze sité natrénované na modelech Faster-RCNN, Re-
tinaNet a Res2Net detekuji v podstaté bezchybné, kdyz je v kazdém kotci
nejefektivnéjsi sit ukazala ta natrénovand na modelu Faster-RCNN. To, Ze se
jedné o nejuspesnéjsi sit, je zretelné, predevsim pokud se zamérime na prvni
problém nadbytec¢né detekce. Pokud tato sit detekuje vice nez opravdovy
pocet prasat, tak je vzdy detekuje s nizkou pravdépodobnosti, a proto by v
nasledujicim zpracovani mélo byt mozné tuto nadbytecnou detekci odfiltro-
vat. Jako nejhorsi vysla sit natrénovana na modelu sité YoloF. Tato sit témér
vzdy pri shlukovani prasat detekovala vice, nez by méla, a zaroven vzdy s
vysokou pravdépodobnosti. Ani na no¢nim videu se neosvédcila jako velmi
kvalitni nastroj pro detekci, nebof generované bounding boxy nad detekova-
nymi prasaty byly misty az 1,5krat vétsi nez origindlné oznacené bounding
boxy.

Celkové vysledky byly velmi uspokojivé, nebot se mi povedlo natrénovat
tfi pouzitelné sité pro detekeci. V budoucnu bych rad v této praci pokracoval,
tak aby tyto vysledky byly pouzitelné v praxi a byly uzitecné pracovnikim
biomedicinského centra, jakozto nastroj pro efektivni hlidani prasat v kot-
cich. Rad bych v pocatku vytvoril uzivatelské rozhrani, v némz by dochézelo
ke sledovani pohybu prasat, které bych néasledné rozsitil o dalsi funkce, jako

je naptiklad sledovani nachozenych metrii ¢i rozpoznani zda prase dycha.
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