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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzi-
tim pocitacového vidéni za ticelem poci-
tani skiadca v obraze. V ramci této prace
byl navrzen a implementovan algoritmus,
pomoci kterého lze rozpoznat blyskacka
fepkového v obrazovych datech a urcit
jeho celkovy pocet v zachytném zarizeni.
Algoritmus byl navrzen na zékladé dostup-
nych trénovacich dat a jeho funkce byla
otestovana na prototypu monitorovaciho
zachytného zafizeni.

Klicova slova: blyskacek repkovy,
rozpoznavani, pocitacové vidéni

Vedouci: Ing. Vladimir Smutny, Ph.D.
Jugoslavskych partyzanu 3,
160 00 Praha 6
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Abstract

This bachelor thesis deals with the use of
computer vision for the purpose of count-
ing pests in an image. In this work, an
algorithm has been designed and imple-
mented to identify the Meligethes aeneus
in image data and to determine its total
number in a capture device. The algo-
rithm was designed based on the available
training data and its function was tested
on the prototype of monitoring capture
device.

Keywords: Meligethes aeneus,
recognition, computer vision

Title translation: Pest Counting in

Image Data
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Kapitola 1

Uvod

P1i péstovani zemédélskych plodin se k jejich ochrané pred skidci vyuzivaji
mimo jiné i chemické metody. Aby bylo vyuziti téchto chemickych prostredku
co nejefektivnéjsi, je nutné jejich aplikaci spravné nacasovat [I]. Toho je mozné
docilit kontinualnim monitorovanim letové aktivity skidct, ktefi mohou
danou plodinu poskodit ¢i znicit, a na néz bude pripadna aplikace chemickych
prostredku cilena. Timto zptsobem lze zachytit obdobi, kdy vyskyt skudce
dosédhne definovaného prahu skodlivosti, a je tedy nutné aplikovat dané
insekticidy. V pripadé nizké aktivity skudce je také mozné zamezit zbytecnému
pouziti chemickych pripravku, které by mohlo vést ke zvyseni rezistence
skiaden vadi 1atkam obsazenych v uzitych pripraveich [2]. Nezanedbatelnym
prinosem je také ekonomické tspora vznikajici diky zamezeni zbytecnému
pouziti téchto prostredki.

Tato prace je motivovana zadanim spole¢nosti Leading Farmers CZ, a.s.
[3], a zabyva se vyuzitim postupi pocitacového vidéni pro detekei skudcu
v obraze a urceni jejich celkového poctu v zadchytném zarizeni. K tomuto tcelu
jsem v ramci této prace navrhl a implementoval rozpoznavaci algoritmus,
ktery byl pouzit pii testovani prototypu zafizeni monitorujiciho aktivitu
skadcu. Pri detekei se zaméruji vyhradné na blyskécka fepkového (Meligethes
spociva ve vyzirani tvoricich se poupat, které v dusledku poskozeni opadavaji.
Béhem obdobi jejich tvorby tak miize byt v mimoradnych piipadech zni¢eno
az 70 % kvétua [4].






Kapitola 2

Soucasny stav

Pro urceni letové aktivity sledovaného druhu skidce se v soucasné dobé
vyuzivaji mimo jiné i tzv. Mérickeho misky (obrazek , coz jsou zachytné
misky zluté barvy, vétsinou kruhového, Sestitthelnikového ¢i obdélnikového
tvaru, které svou barvou ldkaji rizné druhy skidcu. Misky obvykle obsahuji
smeés vody a saponatu, diky ¢emuz v nich hmyz ziistava zachycen. Namisto
misek lze pripadné pouzit lepové pasy zluté barvy, na které se diky oset-
feni nevysychavym lepidlem hmyz prichyti [5]. Misky, resp. pasy, jsou poté
pravidelné kontrolovany a pocet zachycenych skidcu je urcovan vizualné.
Sledovaci zafizeni se v tomto ptripadé umistuji do vysky vrcholkt rostlin asi
5 m od okraje porostu [2].

Obrazek 2.1: Morickeho miska [6]



2. Soucasny stav

Dals$im moznym zptsobem, ktery se vyuziva i spolu s monitorovanim
pomoci uvedenych zachytnych zarizeni, je pouhd vizualni kontrola stavu
rostlin, pti které se hodnoti troven poskozeni poupat a urcuje se odhadovany
pocet sktidct na jednu rostlinu [2].

Mezi moderni pristup k problému patii feseni od slovinské firmy EFOS
s nazvem TrapView [7]. Toto zafizeni (obrdzek lak4 rizné druhy sktdct
do pasti za pomoci feromontu. Zachytna ¢ast pasti je pravidelné automaticky
fotografovana a data jsou odesilana ke zpracovani. Nasledné jsou na potizenych
fotografiich vyznaceny a spocitany rozpoznané druhy skidci.

Obrazek 2.2: TrapView [§]

B 21 cil prace

Cilem této prace je navrhnout a implementovat algoritmus, pomoci kterého
bude mozné detekovat blyskicka fepkového v obrazovych datech, a urcit
tak jeho celkovy pocet v zachyceném obraze. Zdrojem dat bude zarizeni
snimajici Morickeho misku zachytavajici skiadce, které bude umisténo primo
v monitorovaném porostu, a ze kterého budou data odesilana ke vzdélenému
zpracovani. Vyuzitim tohoto algoritmu k automatizovanému monitorovani
vyskytu skidce by mélo dojit ke snizeni nakladd spojenych s nutnosti pravi-
delné kontroly sledovacich zarizeni, a také k usnadnéni monitorovani vétsiho
mnozstvi stanic. Ulehcenim pravidelné kontroly by mélo byt mozné presnéji
urc¢it dobu prekroceni prahu skodlivosti, a tim efektivnéji pouzit postrikové
prostiedky.



Kapitola 3

Teoreticka cast

B 3.1 Bilyskacek repkovy

Blyskacek fepkovy (Meligethes aeneus) je druh brouka nélezici do celedi
Lesknécoviti ( Nitidulidae). Dospéli jedinec obvykle dosahuje délky 2 - 2,5 mm
a sitky 1,5 mm. Je zbarveny cerné, s kovovym leskem do modra ¢i zelena.
Prezimuje jako dospélec, a to v pudé, pripadné ve zbytcich rostlin ¢i listi.
Jeho prvni vyskyt mize nastat jiz brzy na jafe, a to v dobé kdy teplota
pravidelné dosahuje 10 °C. Blyskacci se v tomto obdobi zivi pfevazné pylem
casné kvetoucich bylin a dfevin. Po vytvoreni poupat na fepce olejné nastava
hromadné nalétavani do jejich porosti. S tim také prichazi obdobi, kdy
dochézi k nejvétsim skodam. Blyskéacci za tcelem ziskani pylu nakusuji
nerozkvetld poupata (obrézek [3.1)), v diisledku ¢ehoz dochézi k jejich usychéni
a opadavani [2].

Obrazek 3.1: Blyskacek poskozujici kvét fepky [9]



3. Teoreticka cast

V této dobé také samicky kladou vajicka do polorozvitych kvéta ¢i do
otvora vzniklych pri nakusovani poupat. Kazda samicka takto v priméru
naklade 40 - 50 vajicek. Pokud panuji normélni teploty, larvy se z vajicek
lihnou po 3 - 4 dnech a jejich vyvoj trva zpravidla 20 - 30 dni. Béhem vyvoje
se larvy zivi prevazné pylem z otevienych kvéti, a rostlindm tak v tomto
obdobi témér neskodi. Poté, co larvy dorostou, padaji z porostu na zem
a v hloubce 2 - 6 cm se kukli. Z téchto kukel se nasledné po 10 - 11 dnech
lihnou novi brouci, ktefi se stejné jako kukly zivi pylem. Béhem cervence az
zaxi si jiz brouci hledaji tikryty pro prezimovéani [10].

Monitorovani aktivity blyskacka fepkového probihd priblizné od konce
unora az zacatku brezna, a to az do pocatku kvétu porostu, kdy se blyskacci
zaCinaji zivit jen pylem a nektarem, a plodindm tak jiz prakticky neskodi [2].
Zpocatku monitorovani dosahuje prah skodlivosti poc¢tu 1 - 2 broukt na
rostlinu. V dobé priblizné 14 dni pfed kvétem se hodnota zvysuje na 4 brouky
na rostlinu a v obdobi tésné pred kvétem az na 5 - 6 brouk na rostlinu. Je vsak
nutné podotknout, ze uvedené prahy jsou pouze orientacni a pri monitorovani
silné kvetouciho porostu je tfeba hodnoty zdvojnasobit az ztrojndsobit [2].

B 3.2 Segmentace prahovanim

Pred dalsi analyzou je nutné vstupni obrazova data vhodné upravit. Tato
Uprava spociva v oddéleni obrazl hledanych objektti od pozadi. Vzhledem k vy-
raznému kontrastu mezi detekovanym druhem brouka a pozadim, tj. miskou,
jsem se rozhodl pro segmentaci prahovanim, coz je nejjednodussi metoda
segmentace. Pravé diky své jednoduchosti se jedna o Siroce vyuzivanou me-
metody [L1].

Tato metoda rozdéluje obraz podle hodnoty urcité vlastnosti vzhledem
ke zvolenému prahu. V mém pripadé dochazi k déleni obrazu na zakladé
barevného odstinu. Pro toto kritérium jsem se rozhodl z divodu eliminace
zameény blyskacka a krytonosce. Krytonosci totiz maji obdobny tvar i rozmeéry
jako blyskécek, lisi se vSak pravé barvou.

Dalsim dtlezitym krokem je zvoleni prahové funkce. Vzhledem k segmen-
taci vstupnich obrazovych dat na zdkladé barevného odstinu jsem se rozhodl
provést déleni obrazu v barevném prostoru RGB (obrazek 3.2)). Tento trojroz-
mérny prostor je definovan pravoihlou souradnou soustavou, kde kazda osa
reprezentuje jednu barevnou slozku (Cervend, modré, zelend).

6



3.2. Segmentace prahovanim

[0,255,255]
o
P E N BN
- | S~ -
— | ~ o
[0.0255 [~ _ } " [255,255,255]
>SS s |
N - : _ - - |
~ :
[255,0,255] | } |
|
B L :
ol |
|_[0,255,0] |
G f S |
T
~ |
[0,0,0] } sl [255,255,0]
| -
R -
[255,0,0]

Obrazek 3.2: Barevny prostor RGB

Jako prahovou funkci jsem néasledné zvolil obecnou rovnici roviny
a-R+b-G+c-B+d=0, (3.1)

kde hodnoty a, b, ¢ jsou prvky normélového vektoru roviny, d je koeficient
urcujici posunuti roviny a R,G,B jsou soufadnice bodu, resp. jeho barevné
slozky.

Uzitim rovnice |3.1] pro prahovani vznikne z ptivodniho barevného obrazu
bindrni obraz O podle funkce [3.2]

(3.2)

Oz, y) = 0, kdyz a-R(x,y)+b-G(z,y)+c-B(x,y)+d>0,
e 1, kdyz a-R(z,y)+b-G(x,y) +c- B(z,y) +d <0

Souradnice x a y ve funkci |3.2| popisuji pozici bodu v obraze a funkce R(z,y),
G(z,y) a B(x,y) udavaji hodnotu barevnych slozek daného bodu.

Zcela zésadni pro spravnou funkci segmentace je urceni prahu, v tomto pri-
padé umisténi roviny, podle néhoz bude segmentace provedena. Rovinu, podle
jejiz rovnice bude segmentace provedena, ozna¢im pismenem S. K umisténi
roviny S jsem vyuzil vektor ¥ vedouci z bodu M do bodu P. Bod M odpovida
predem definovanému priumérnému barevnému odstinu blyskacka a bod P
prumérnému barevnému odstinu celého obrazu.

V zékladni pozici prochazi rovina S body M a P a je kolmé na rovinu,
ktera také prochazi body M,P, ale je zaroven kolméa na rovinu RG. Pozici
roviny S je jesté mozné modifikovat dvéma parametry, a to posuvem 4 ve
sméru vektoru ¥, a dale aditivnim sklonem [ v roviné prochézejici body M,
P kolmé na rovinu RG. Diky zavislosti umisténi roviny S na pozici bodu P,
tj. primérném barevném odstinu obrazu, dochazi k naklonéni roviny S podle
celkového barevného vyznéni obrazu. Priklad mozného umisténi roviny S je
uveden na obrazku 3.3l



3. Teoreticka cast

B[]

Obrazek 3.3: Nastaveni roviny

Na obrazku je vyobrazena rovina oddélujici body obrazu. Zelené body
zde reprezentuji barevné odstiny brouka, a ¢ervené naopak odstiny misky.
Takto vypada idealni ptipad, pii kterém je mozné oddélit sktidce od pozadi
bez chyb.
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Obrazek 3.4: Rozdéleni bodi v RGB prostoru



3.2. Segmentace prahovanim

Vétsinou vsak nelze objekty od pozadi oddélit zcela, a je tedy tieba nalézt
kompromis mezi zachovanim uziteénych dat a potlacenim téch nepodstatnych
¢i rusivych. Takovy priklad je zobrazen na obrazku |3.5

Pomoci experimenta s nastavenim parametru § a ¢ jsem nalezl takovou
jejich kombinaci, pti které byly vysledky klasifikace nejlepsi.

250
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100 200 50 100 150 200 250
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Obrazek 3.5: Body v RGB prostoru

Problém pri pouziti segmentace prahovanim s globalnim prahem mohou
zpusobovat vyrazné rozdily v osvétleni vstupnich obrazovych dat [I1]. To
lze castecné obejit vhodnou upravou téchto dat, napr. pomoci jasové trans-
formace, ¢i pouzitim odlisné metody urcovani prahu, napr. viceiroviiovym
nebo adaptivnim prahovinim [I2]. V mém piipadé se vSak problémy s rtz-
nymi irovnémi osvétleni pii analyze trénovacich dat neprojevily, a obraz tak
nemusel byt z tohoto divodu upravovan.

9



3. Teoreticka cast

B 3.3 Detekce a klasifikace objektu

B 3.3.1 Detekce objekti

Vstupnimi daty pro detekci objektii jsou binarni obrazy ziskané pomoci
segmentace prahovanim. Priklad takového obrazu mizeme vidét na obrazku
3.6

Obrazek 3.6: Binarni obraz

V tomto obrazu néasledné dochazi k detekci jednotlivych objektt a zaroven
jsou ulozeny jejich priznaky (obrézek 3.7). Pro kazdy detekovany objekt je
zjisténa jeho délka, sitka, excentricita, obvod a plocha.

Obrazek 3.7: Piiznaky

10



3.3. Detekce a klasifikace objektii

Pomoci experimentalniho zjisténi z trénovacich dat jsem uréil rozsahy
jednotlivych priznakt, do kterych spadaji objekty odpovidajici jednotlivetim
¢i shlukiim hledaného skidce. Diky tomu je mozné odfiltrovat objekty, které
jsou prilis velké, napr. listy, a nebo naopak prilis malé, napr. rtizné drobné
necistoty.

Po odstranéni nezadoucich objektt tak zlstanou oblasti, které budou
podrobeny klasifikaci.

B 3.3.2 Kilasifikace

Cilem klasifikace je na zakladé piiznakt objekt rozhodnout, zda dany objekt
je ¢i neni blyskéacek repkovy. Pomoci analyzy trénovacich dat jsem urcil maxi-
malni odchylky priznaku od prumérnych hodnot, pii kterych jesté bude objekt
povazovan za blyskacka. Objekt je tedy klasifikovan jako blyskacek pokud
hodnoty vsech jeho priznaku spadaji do definovanych intervalu. Ke spravné
klasifikaci je proto dulezité spravné odhadnout hodnoty priznaku, kterych by
mél primérny brouk dosahovat. Pro tento tcel jsem navrhl a vyuzil nasledujici
metody.

B 3.3.3 Metody pro odhad priimérné hodnoty priznakii

B Staticka

Tato metoda vychazi z predpokladu, ze hodnoty pozorovanych priznaki
detekovanych broukt se pohybuji v omezenych rozsazich, a vyrazné se tak
od sebe neodlisuji. Ke splnéni tohoto predpokladu je vsak nutné, aby byly
analyzované obrazy porizovany kolmo nad miskou ¢i deskou, a nevznikaly tak
vyrazné rozdily mezi velikostmi broukt v popfedi a pozadi.

Vstupem této metody jsou predpoklddané rozméry brouka, tj. délka [
a sirka w, v pixelech. Z nich jsou nésledné dopocéitany predpoklddané hodnoty
plochy a excentricity. Pro dopocitani téchto hodnot predpokladam, ze tvar
blyskacka je obecné elipticky, plocha se tedy vypocita podle vztahu

w

N |~

a excentricita podle vztahu

(3.4)



3. Teoreticka cast

Timto postupem se ziskaji vSechny potrebné hodnoty priznaku. Ty jsou vsak
shodné pro veskeré klasifikované obrazy. V pripadé vyraznéjsi zmény snimaci
vzdalenosti je tedy nutné upravit hodnoty [ a w.

B Adaptivni

Tato metoda vychéazi z predchozi uvedené. Vstupem je opét délka [ a sitka w.
V prvnim kroku dojde ke klasifikaci objektt s vyuzitim zadanych hodnot, resp.
hodnot dopoc¢itanych podle vtahu a Nasledné se z priznaku objektu
klasifikovanych jako jednotlivci vypoctou nové prumérné hodnoty priznaki.
Pomoci téchto aktualizovanych hodnot se poté provede nova klasifikace.

Timto postupem lze docilit zlepseni oproti statické metodé obzvlasté
v pripadech, kdy se v malém rozsahu méni potizovaci vzdalenost obraz,
jelikoz dochazi k prizpusobeni hodnot pro kazdy obraz zvlast.

B Automaticka

P1i vyuziti této metody dochazi k urceni priumérnych hodnot priznaka zvlast
pro kazdy porizeny obraz, nevychézi se tedy z zddnych predem danych hodnot.
Nejprve je nutné zanedbat objekty, jejichz priznaky nespadaji do vymezenych
intervald pro velikost jednotlivce. Nasledné dojde k vytvoreni histogramu pro
kazdy pozorovany priznak (obrazky . Hodnota pfiznaku,
pri niz dosahuje histogram maxima, a je tedy nejcastéjsi, je oznacena za
prumérnou hodnotu.

2500

2000

[
a0
o
o

Pocet objektu [-]
S
o
o

500

0 500 1000 1500 2000
Plocha objektu [px]

Obrazek 3.8: Histogram ploch objekt
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3.3. Detekce a klasifikace objektii
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Obrazek 3.9: Histogram excentricit objekti
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Obrazek 3.10: Histogram délek objekttu
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3. Teoreticka cast

Tato metoda vsak selhavd v pripadech, kdy se ve vstupnim obraze ne-
vyskytuji zaddni jednotlivé detekovatelni brouci, shluky podobnych rozméra
prevazuji nad jednotlivci nebo pokud se v obraze vyskytuje velké mnozstvi
mensich objektil, které nebyly odstranéni pfi filtraci. V téchto pripadech
maxima histogram® neodpovidaji primérnym hodnotam priznaki jednotlivce,
a z tohoto divodu se vysledky vyrazné odlisuji od skutec¢nosti.

B 3.3.4 Jednotlivci

Klasifikace objektu jako jednotlivce probihd piimo na zakladé vSech zjis-
tovanych priznakt. Pokud jejich hodnoty spadaji do vymezenych intervali
v okoli prumérnych hodnot ptiznaki, je dany objekt povazovan za jednotlivce
blyskacka repkového. Priklad takovéto situaci je zobrazen na obrazku (3.12.

Obrazek 3.12: Detail jednotlivea

Pokud vsak hodnoty priznakt do vymezenych intervali nespadaji a plocha
objektu zaroven presahuje predpokladanou plochu jednotlivce, je dany objekt
povazovan za shluk. Klasifikace tohoto pripadu je popsana v [3.3.5.

B 3.3.5 Shluky

Z dtvodu pouziti kapaliny v miskdch maji jednotlivy brouci tendenci utvaret
shluky, a to jak na volné hladiné, tak hlavné u okraji misky.

14



3.3. Detekce a klasifikace objektii

Obrazek 3.13: Detail shluku

Na obrazku lze vidét, Ze pokud se brouci nachazi blizko u sebe,
nedochézi pfi segmentaci prahovanim k ideadlnimu oddéleni jednotlivych
objektl a vznikaji tak vétsi spojité oblasti. Z tohoto divodu nelze uplatnit
postup pouzity pri klasifikaci jednotlivei. V téchto pripadech je pak pocet
broukti odhadnut z plochy objektu, a to prostym vydélenim priumérnou
plochou jednotlivce.
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Kapitola 4

Popis programu

Névrh algoritmu a testovani pouzitych metod probihalo v programu MATLAB [13]
ve verzi R2015b. Samotny program byl nasledné vytvoren v programovacim
jazyce Python [14] ve verzi 3.5 za vyuziti vyvojového prostiedi NetBeans
8.2 [15] doplnéného o Python plugin [16]. V programu jsou mimo standardni
moduly vyuzity i moduly externi, které jsou uvedeny v tabulce

Nazev Pouziti
matplotlib [17] vizualizace dat
numpy [18§] prace s numerickymi daty
PIL [19] préace s obrazky
psutil [20] informace o bézicich procesech
scikit-image [21] zpracovani obrazu

watchdog [22]  sledovani zmén v souborovém systému

Tabulka 4.1: Pouzité externi moduly

Program byl po vytvoreni preveden do samostatné spustitelného souboru
pomoci nastroje pyinstaller [23]. To umoznuje snadné spusténi bez nutnosti
instalace Pythonu a vSech potrebnych externich moduli na cilovém stroji.
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4. Popis programu

B a1 Popis funkce

Program lze spustit bud piimo pomoci souboru OIR.exe nebo pies spoustéc
OIR_ launcher.exe, ktery obsahuje grafické uzivatelské rozhrani a pomoci
néhoz je také mozné provést tipravu nastaveni ¢i program ukoncéit (obrézek
4.2).

Po spusténi programu je nejprve ovérena existence adresare urceného pro
vstupni data, ktery je v pripadé neexistence vytvoren. Nésledné je monito-
rovan vznik nového souboru v daném adresari. V pripadé vzniku souboru
odpovidajiciho formatu, tj. *.jpg, *.png, je tento soubor nac¢ten a je na ném
provedena segmentace prahovanim. Nasledné jsou ve vzniklém binarnim ob-
razu nalezeny objekty a po odstranéni prilis velkych a ptilis malych objektu je
provedena klasifikace. Vysledky jsou uloZzeny v obrazové i textové formé a jsou
popsany v 4.2, Obrazova data jsou ukladana zvlast do adresate, jehoz nézev
odpovida identifika¢nimu oznaceni monitorovaci stanice. Do odpovidajiciho
adresare jsou po ukonceni analyzy presunuty i ptivodni vstupni obrazy. Pokud
nézev souboru neodpovidd pozadovanému formatu (popsano v [5.3), je ulozen
do zvlastniho adresafe urceného pro tyto pripady.

B a2 Popis vystupnich dat

Jak jiz bylo uvedeno, program vytvaii dva druhy vystupti. Prvni z nich je ve
formé obrazovych dat (obrazek 4.1). Obsahuje puvodni obraz s vyznacenymi
objekty, které byly klasifikovany jako hledany druh skiidce. V piipadé shluku
je také uveden odhadovany pocet skudcu ve shluku a ordmovani je barevné
odliseno. Dale je v horni ¢asti obrazu uvedeno datum a c¢as porizeni snimku,
stav nabiti baterie zafizeni (tyto informace jsou ziskdny z nédzvu obdrzeného
obrazu) a nakonec celkovy pocet detekovanych brouki.
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Datum:07.09.2017, Cas: 16:18:55, Pocet blyskackd = 24
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Obrazek 4.1: Obrazovy vystup

Druhy vystup programu mé textovou formu. Obsahuje informace o nézvu
analyzovaného souboru, identifika¢ni oznaceni monitorovaci stanice, déle
datum a ¢as porizeni snimku a nakonec i celkovy pocet detekovanych skudcu.
Tyto informace jsou s vyjimkou celkového poctu sktidcii ziskany z nazvu
analyzovaného obrazu, jehoz formét je uveden v [5.3. Textovd data jsou
ukladana do souboru ve formatu CSV. Jako oddélovaci znak je vSak pouzit
stfednik. Vystupni data je zobrazena ve formé tabulky v tabulce [4.2]

Stanice | Datum Cas Nazev Pocet
LFCO001 | 20170105 | 072446 | foto_ LFCO001__ 20170105_072446__ B051.JPG 27
LFCO001 | 20170106 | 112025 | foto_ LFCO001__ 20170106_112025__ B062.JPG 114
LFC002 | 20171029 | 163202 | foto_ LFC002 20171029 163202 B082.JPG 111

LFC003 | 20171029 | 143257 | foto_ LFC003__ 20171029 143257 B032.JPG 62
LFC004 | 20170106 | 134852 | foto_ LFC004__ 20170106 134852 B049.JPG 114
LFC004 | 20170915 | 160927 | foto_ LFC004 20170915 160927  B037.JPG 52
LFCO005 | 20170429 | 132618 | foto_ LFC005__ 20170429 132618 B099.JPG 25
LFCO005 | 20170430 | 174727 | foto_  LFC005__ 20170430 174727 B029.JPG 52

Tabulka 4.2: Vysledky v textové formé
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4. Popis programu

. 4.3 Ovladani a nastaveni

Pro snazsi spravu obsahuje program jednoduché uzivatelské rozhrani (obrazek
, pomoci néhoz lze spustit ¢i zastavit rozpoznavani, a dale provést zakladni
upravy nastaveni (obrazek . To lze modifikovat také primou tpravou
konfigura¢niho souboru, ve kterém je mozné nastavit i dalsi parametry, véetné
vlastnosti prahové funkce.

3% 0R - ®

Spustit1 Nastaveni‘ Zasta'.rit‘

Obrazek 4.2: Hlavni okno programu

¥ Mastaveni — O >

Vstupni adresar: | \input_datal,
Wystupni adresar: ..\Ianal}-zed_datai
Prumerna delka brouka [px]: '38.0.
Prumerna sirka brouka [pxl:  [19.0
Ukladat analyzovane fotografie: v

Adaptivni korekce priznakw: [

Ulozit J Zavrit

Obrazek 4.3: Okno nastaveni
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Kapitola 5

Vysledky

Tato kapitola popisuje analyzované data a vysledky dosazené vyuzitim algo-
ritmu, a to jak na poskytnutych trénovacich datech, tak pozdéji na obrazech
porizenych primo prototypem monitorovaciho zarizeni.

B 51 Popis trénovacich dat

Data, ktera byla poskytnuta pro navrh a testovani algoritmu, byla porizena
v obdobi od 21.4.2016 do 15.6.2016 pomoci kompaktniho fotoaparatu Canon
PoweShot G16, a to v rozliseni 12 Mpx s pomérem stran 4:3. Celkem bylo
dostupnych 1616 obrazu na kterych jsou zachyceny desky zluté barvy i Méric-
keho misky, a to jak vyschlé, tak obsahujici smés vody a saponédtu. Obrazy byly
pofizovany rucné, a jsou tak nasniméany z rtznych hli i vzdalenosti. Na 1187
obrazech byly ru¢né oznaceny pozice jednotlivych objekti a byl také uveden
jejich typ, tj. blyskacek, krytonosec, apod. Pro kazdy obraz byly tyto po-
zice ulozeny v textovém souboru ve formétu x7r, yrr, tBR, YBR, typ_ objektu,

kde hodnoty zrr, yrr, TBr a ygr oznacuji souradnice obdélniku ramujiciho
vybrany objekt (obrazek 5.1)).

21



5. Vysledky

Obrazek 5.1: Oznaceni brouka

7 analyzovanych obrazii bylo pred pouzitim algoritmu odstranéno pozadi
misek a past, a to z divodu falesnych detekci. Tato tprava byla mozn4, jelikoz
pri redlném nasazeni je vyuzita obdélnikova miska, kterd zabird celé zorné
pole fotoaparatu, a neni tedy nutné zabyvat se automatickym odstranénim
pozadi misky.

B 52 Vysledky na trénovacich datech

Pro otestovani funkce algoritmu bylo vyuzito vSech 1187 obrazti s dostupnymi
soufadnicemi hledanych objektt. Tyto obrazy byly rozdéleny do 7 sérii, které
se navzajem lis{ dobou pofizeni a typem zichytného zafizeni. V trénovacich
datech se vyskytuje celkem 88 926 blyskacki, coz v priméru Cini témeér
75 blyskacki na jeden obraz.

V tabulkach ziskanych vysledki jsou pouzity nasledujici zkratky.

Zkratka Vyznam
N skutecny pocet blyskackt
N_alg  pocet blyskacki ziskany pomoci algoritmu
TP pocet skutecné pozitivnich pozorovani
FP pocet falesné pozitivnich pozorovani
TN pocet skutecné negativnich pozorovani
FN pocet falesné negativnich pozorovani
TPR mira skutecné pozitivnich pozorovani
FPR mira falesné pozitivnich pozorovani
TNR mira skutecné negativnich pozorovani

Tabulka 5.1: Vyznam pouzitych zkratek
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5.2. Vysledky na trénovacich datech

Hodnoty TPR, FPR a TNR jsou vypocitany pomoci vztahi 5.1}, [5.2| a 5.3

TP
TPR = 7TP+FN (5.1)
FP
FPR =08 Fp (5:2)
TN

B 5.2.1 Kilasifikace s automatickym odhadem priimérnych
hodnot priznaki

série | N_alg[-] | N[-] | TP[-] | FP[-] | TN[] | EN[] | TPR[%] | FPR[%] | TNR[%)]
1 5085 | 2486 | 2441 | 2644 | 5122 45 98,19 34,05 65,95

2 5657 | 5288 | 5136 | 521 | 1589 | 152 97,13 24,69 75,31

3 7072 | 5959 | 5764 | 1308 | 7188 | 195 96,73 15,40 84,60

4 18294 | 18721 | 17891 | 403 | 4092 | 830 95,57 8,97 91,03

5 13624 | 12960 | 11872 | 1752 | 2681 | 1088 91,60 39,52 60,48

6 18106 | 11545 | 10687 | 7419 | 12363 | 858 92,57 37,50 62,50

7 43826 | 31967 | 29967 | 13859 | 39192 | 2000 93,74 26,12 73,88
celkem | 111664 | 88 926 | 83758 | 27906 | 72227 | 5168 94,19 27,87 72,13

Tabulka 5.2: Vysledky klasifikace s vyuzitim automatického odhadu pramérnych
hodnot priznaki

Tabulka [5.2| prezentuje vysledky klasifikace dosazené pti automatickém od-
hadu praimérnych hodnot priznakia. TPR v tomto pripadé dosahuje hodnoty
94,19 %, coz lze povazovat za dostatecnou miru. Oproti tomu je vsak hodnota
TNR pouze 72,13 %, coz znamena, ze algoritmus v tomto piipadé chybné
povazuje velky pocet objektl za blyskacka. Z tohoto diivodu vysledny dete-
kovany pocet broukt vyrazné prevysuje ten skuteény. Uroven klasifikace je
tedy pri pouziti této metody nedostatecna.
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5. Vysledky

B 5.2.2 Kilasifikace se statickym odhadem primérnych hodnot

priznaki

séric | N_alg[-] | N[ | TP[-] | FP[] | TN[] | FN[] | TPR[%] | FPR[%] | TNR[%]
1 5089 | 2486 | 2460 | 2629 | 5096 26 98,95 34,03 65,97
2 6572 | 5283 | 5192 | 1380 | 1587 96 98,18 46,51 53,49
3 6601 | 5959 | 5498 | 1103 | 7286 | 461 92,26 13,15 86,35
4 17295 | 18721 | 17113 | 182 | 4128 | 1608 91,41 4,22 95,78
5 12650 | 12960 | 11611 | 1039 | 2683 | 1349 89,59 27,92 72,08
6 11109 | 11545 | 10082 | 1027 | 12969 | 1463 87,33 7,34 92,66
7 31521 | 31967 | 27617 | 3904 | 39642 | 4350 86,39 8,97 91,03

celkem 90837 | 88926 | 79573 | 11264 | 73391 | 9353 89,48 13,31 86,69

Tabulka 5.3: Vysledky klasifikace s vyuzitim statického odhadu primeérnych

hodnot priznaki

7 tabulky [5.3| je patrné, ze pri vyuziti statické metody pro urceni primérné
hodnoty je oproti automatickému urceni dosazeno horsi hodnoty TPR, kon-
krétné 89,48 %, avSak vyrazné se snizi pocet objektu chybné klasifikovanych
jako hledany druh skiidce. Celkovy detekovany pocet sktidcti se tedy vice blizi
skutecné hodnoté, avsak za cenu vétstho poctu falesné negativnich pozorovani.

B 5.2.3 Kilasifikace s adaptivnim odhadem priimérnych hodnot

priznaki

série | N_alg[-] | N[-] | TP[-] | FP[-] | TN[-] | FN[-] | TPR[%] | FPR[%] | TNR[%)]
1 3588 | 2486 | 2421 | 1167 | 7715 65 97,39 13,14 86,86
2 5614 | 5283 | 5166 | 448 | 890 | 122 97,69 33,48 66,52
3 6917 | 5959 | 5769 | 1148 | 6849 | 190 96,81 14,36 85,64
4 18201 | 18721 | 17995 | 206 | 3342 | 726 96,12 5,81 94,19
5 12613 | 12960 | 11918 | 695 | 2280 | 1042 91,96 23,36 76,64
6 11139 | 11545 | 10531 | 608 | 4215 | 1014 91,22 12,61 87,39
7 33814 | 31967 | 28626 | 5188 | 52990 | 3341 89,55 8,92 91,08

celkem 91886 | 88926 | 82426 | 9460 | 78281 | 6500 92,69 10,78 89,22

Tabulka 5.4: Vysledky klasifikace s vyuzitim adaptivniho odhadu primérnych

hodnot priznaki

7 vysledkt uvedenych v tabulce |5.4) 1ze pozorovat, ze pri vyuziti adaptivni
metody urceni primérnych hodnot priznakt je dosazeno nejlepsich kombi-
novanych vysledki ze vSech t¥i pouzitych metod. Z tohoto divodu je tato
metoda pouzita i ve findlni verzi rozpoznavaciho algoritmu.
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5.3. Popis redlnych dat

B 53 Popis realnych dat

Data pochazi z obdobi od 9.5.2017 do 19.5.2017 z demonstracniho fepkového
pole CZU a byla poiizena pomoci prototypu monitorovaciho zaifzeni (obrazek
5.2)), které bylo vyrobeno tfet{ stranou. Pofizované obrazy maji rozliseni
8 Mpx v poméru stran 4:3. Celkem bylo potizeno 669 obrazt z nichz vSak
byla velka ¢ast vyrazena z duvodu nedostateéného osvétleni ¢i nizké ostrosti
obrazu.

Pro nasledné zpracovani maji obrazy odesilané z monitorovaciho zarizeni
upravené nazvy. Format nazvi je nasledujici
foto__ < IDstanice > < datum > _ < ¢as > _ < baterie >.

Obrazek 5.2: Prototyp monitorovaciho zatizeni
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B 54 Vysledky na realnych datech

Pf1i uplatnéni algoritmu na data porizena prototypem monitorovaciho zarizeni
nebyla troven dosazenych vysledka uspokojiva. Diuvodem byl ¢etny vyskyt
vétsich druhi hmyzu, které se v trénovacich datech neobjevovaly. Tento rozdil
je patrny pii pohledu na obrazky [5.3|a 5.4l Na obrdzku [5.3) se vyskytuji pfe-
vazné blyskacci, pripadné krytonosci, a dale mensi ¢asti listka a travy. Oproti
tomu na obrdzku [5.4 se mimo blyskackt objevuje celd fada vétsich a tmavé
zbarvenych druhtt hmyzu. To zapri¢inilo vyrazné nadhodnoceni vysledki,
jelikoz se vzhledem k trénovacim dattium s timto problémem nepocitalo, a vétsi
objekty tak byly povazovany za shluky blyskacku (obrézek .

Obrazek 5.3: Obraz poskytnuty pro ndvrh algoritmu
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5.4. Vlysledky na realnych datech

Obrazek 5.4: Obraz pofizeny prototypem monitorovaciho zatfizeni

Na obrazku je zobrazen detail chybné klasifikace vétsich druhi hmyzu
jako shluku blyskacki. Je vidét, ze jedinec blyskacka byl rozpoznan spravneé,
avsak doslo zde k chybné klasifikaci dvou vétsich druhd hmyzu jako shluki,
a tim doslo k vyraznému nadhodnoceni vysledki.

Obrazek 5.5: Detail chybné klasifikace
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5. Vysledky

Jako ¢astecné Teseni tohoto problému se zdalo byt omezeni horni hranice
poc¢tu sktdci ve shluku a pripadné zanedbani objekti, které tuto hranici
prekrodili. A i kdyz toto feseni prineslo zlepseni, vysledny pocet falesnych
pozorovani byl natolik vysoky, ze ziskané vysledky byly stdle nedostatecné.
Vzhledem k pozdéjsimu zacatku testovani s vyuzitim prototypu monitorova-
citho zarizeni jiz nezbyval dostatek ¢asu pro nalezeni vhodného feseni a jeho
implementace.

B 55 Mozna vylepseni

Pro vylepseni se nabizi nékolik oblasti. Prvni z nich je vzhledem k neuspoko-
jivym vysledkim na datech porizenych prototypem monitorovaciho zafizeni
zlepseni klasifikace objektti ve shlucich. K feseni tohoto problému je mozné
vyuzit hned nékolik metod. Prvni moznosti je pouziti Houghovy transformace
pro detekci eliptickych objektt v obraze. Vyhodou je robustnost této metody,
a s ni souvisejici odolnost vuéi Sumu ve stupnich datech [24]. Dal$i moznosti,
kterd by méla vést ke zlepsSeni klasifikace objekti ve shlucich, je uplatnéni
postuptt uvedenych v [25]. V této préci se autofi zabyvaji problémem segmen-
tace prekryvajicich se objektt eliptického tvaru, coz je pripad velice podobny
tomu uvedenému v této praci.

Druhou oblasti, o které bych se rad zminil, jsou vylepseni souvisejici
s moznostmi pro koncového uzivatele. Mezi né patii implementace upozornéni
v pripadé, kdy hladina nabiti akumuldtoru monitorovaciho zafizeni poklesne
pod definovanou uroven. Dalsim moznosti je upozornéni v pripadé potireby
vyprazdnéni zachytné misky z divodu prilisného zaplnéni hmyzem, a z toho
vyplyvajici nemoznosti detekce skadci.
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Kapitola 0
Zavér

Ukolem této prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus schopny rozpo-
znat blyskéacka repkového v obraze a urcit jeho celkovy pocet v monitorovaném
zachytném zarizeni.

Néavrh algoritmu i vyuzivanych metod probihal v programu MATLAB.
Finalni feseni bylo vypracovano v programovacim jazyce Python.

Algoritmus byl navrzen na zdkladé poskytnutych trénovacich dat, ktera
dodal zadavatel prace. Na téchto datech bylo také provedeno testovani algo-
ritmu a vyuzivanych metod.

Ovéreni funkce algoritmu v redlnych podminkach probihalo na prototypu
monitorovaciho zarizeni vyrobeného tieti stranou. Kvili pozdnimu nasazeni
tohoto zarizeni, a s tim souvisejicimi klimatickymi podminkami, se vSak
v potizenych obrazech vyskytovalo velké mnozstvi odlisnych druhi skidct,
se kterymi se s ohledem na trénovaci data nepocitalo. Z tohoto divodu byly
vysledky na téchto datech neuspokojivé.

S ohledem na vysledky dosazené na trénovacich datech vsak lze predpoklé-
dat, Ze po dokonceni vyvoje prototypu monitorovaciho zarizeni a pri testovani
v odpovidajicim ro¢nim obdobi budou vysledky pftijatelnéjsi. Pro dosazeni
optimalni drovné klasifikace bude vsak stéle treba algoritmus modifikovat.
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P¥iloha B

Obsah prilozeného DVD

Na prilozeném DVD se kromé elektronické verze této prace nachazi zdrojovy
kéd vypracovaného programu v programovacim jazyce Python, samostatné
spustitelnd verze rozpoznavaciho programu a obrazova data pouzita k navrhu
a testovani algoritmu. Déle je zde umistén zdrojovy kéd v jazyce Matlab,
ktery byl pouzit pro navrh algoritmu a testovani pouzitych metod, a také
zdrojové soubory této prace ve formatu KTEX

Obsah DVD je rozdélen do nasledujicich adresaru:

B latex - zdrojové soubory textu této praceve formatu INTEX

8 matlab - zdrojové soubory algoritmu v jazyce Matlab

B oir_ bin - samostatné spustitelnd verze rozpoznavaciho programu
® python - zdrojové soubory programu v jazyce Python

® training_data - trénovaci obrazova data a textové soubory se soutrad-
nicemi a popisem objektu
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