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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva rozpoznavanim jednotlivych exemplait zelv
druhu Testudo Graeca na zdkladé fotografii jejich plastront. Rozpoznavaci
systém je vytvoren v programovacim jazyce Python. Pro automatickou de-
tekci plastront na fotografii je pouzita metoda Mask R-CNN a pro extrakci
priznaku urcenych ke klasifikaci (multiclass ¢ bindrni) jsou testoviny 3 ar-
chitektury konvolu¢nich neuronovych siti — VGG16, InceptionV3 a ResNet50.
Vsechny tyto metody jsou v praci vysvétleny, také je zde popis pribuznych
druhii zelv z Celedi Testudinidae, jejich znaceni a pouzitelné identifika¢ni pri-
znaky na plastronech. Prace téz obsahuje analyzu soucasnych reseni proble-
matiky automatického rozpoznavani Zelv a pouzitych datasett, véetné navrhu
idedlni podoby zelviho datasetu.

Klic¢ova slova Rozpoznavani zelv, automatické rozpoznavani, extrakce pti-
znakl, Testudo graeca, Mask R-CNN, VGGI16, InceptionV3, ResNet50,
Python

vii



Abstract

This bachelor thesis deals with the recognition of individual tortoises of the Tes-
tudo Graeca species based on photographs of their plastrons. The recognition
system is written in the Python programming language. For automatic de-
tection of plastrons in the photograph, the Mask R-CNN method is used,
and for the feature extraction, 3 architectures of convolutional neural net-
works — VGG16, InceptionV3 and ResNet50, are tested. All these methods
are explained in this thesis, there is also a description of related species of tor-
toises from the family Testudinidae, their marking and suitable identification
features on the plastron. Thesis also contains an analysis of the current solu-
tions to the issue of automatic recognition of tortoises and of used datasets,
including proposal of the ideal form of a tortoises dataset.

Keywords Recognition of tortoises, automatic recognition, feature extrac-
tion, Testudo graeca, Mask R-CNN, VGG16, InceptionV3, ResNet50, Python
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Uvod

Zelvy zlutohnédé (Testudo graeca) jsou v soucasné dobé na éerveném seznamu
ohrozenych druhtt [IUCNHE oznaceny jako zranitelné. Pfedevsim jsou ohrozené
kvili nelegélnimu trhu se zvitaty. V Ceské republice proto tento druh na zékla-
dé Washingtonské amluvy podléha registraci a u kazdé zelvy se eviduje foto-
grafie spodni strany krunyre (plastronu) slouzici k identifikaci jednotlivych
exemplai.

Vysledek prace by mél tuto identifikaci usnadnit. Nyni, kdyz mé napiiklad
kontrolor Ceské inspekce Zivotniho prostiedi posoudit, zda je Zelva zaregistro-
vana, musi osobné porovnat krunyi dané zelvy se stovkami rizné kvalitnich
fotografii v databdzi. Zatim totiz neexistuje zadna vyuzitelnd aplikace, kterd
by dokéazala na zdkladé fotografii jednotlivé zelvy automaticky rozpoznavat.

7 vyse uvedeného diivodu jsem se rozhodla pro vybér tématu Rozpozna-
vani zZelv, protoze pravé vytvorenim systému pro rozpoznavani zelv mohu do-
pomoci ke vzniku takové aplikace, a navic diky tomu ziskdm nové zkusSenosti
z oboru.

V préci se tedy zabyvam tvorbou systému pro rozpoznavani jednotlivych
exemplaita zelv druhu Testudo graeca na zakladé fotografii jejich plastront,
naopak cilem mé prace neni vytvoreni uzivatelského prostredi nebo mobilni
aplikace.

Nejdiive se vénuji resersi problematiky rozpoznavani zelv, tedy vybéru
vhodnych priznaku, které se s vékem zelvy neméni a které jsou zaroven pro kaz-
dého jedince unikatni a resersi riznych druhu zZelv se zamérenim na druh
Testudo graeca.

Dale analyzuji stavajici feseni a na jejich zakladé navrhuji a implementuji
svaj vlastni prototyp pro rozpoznavani zelv obsahujici sadu vyse zminénych
priznakt. Takovy prototyp musi umét spravné lokalizovat zelvu na fotografii,

"Mezinérodni svaz ochrany piirody (anglicky International Union for Conservation
of Nature).
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vyextrahovat zvolené priznaky a porovnat je s priznaky ostatnich zelv z foto-
grafii v databazi.

V dalgi ¢sti provadim sérii experimentii na existujicim datasetu v UTIA
AVCRE (a na datasetu chovatele Zelv Petra Petrdse) a debatuji efektivitu
prototypu v zavislosti na pouzitych priznacich.

Tato prace je soucasti Sirsiho projektu vénujiciho se rozpoznavani zelv
druhu Testudo graeca ve spolupraci s UTIA AVCR a zabyva se stejnym
tématem jako diplomova prace Recognition of tortoises (Rozpozndvdnd Zelv) [1]
Matéje Sedlacka, studenta Fakulty jaderné a fyzikalné inzenjyrské CVUT
v Praze, bakaldrska prace Rozpozndvanie korytnaciek [2] Adridny Majtdnové
a diplomovd prace Detekce Zelvych plastroni pro rozpozndvdani [3] Zdenka Sva-
toné z Fakulty informaénich technologii CVUT v Praze.

Cil(e) prace

Cilem této bakalarské prace je vytvofreni automatického systému pro rozpo-
znavani jedinci zZelv druhu Testudo graeca z fotografii jejich plastronii.

Prvnim cilem je ziskdni prehledu literatury o Zelviach (zejména druhu
Testudo graeca), o predzpracovani obrazu, extrakei obrazovych ptiznaku a je-
jich klasifikaci a dikladné prostudovani této literatury z divodu prozkoumani
stavajicich metod Tesicich tuto problematiku. Dalsim cilem je vybér vhod-
nych priznakd slouzicich k identifikaci jednotlivych zelv. Navazujicim cilem
je posouzeni vhodnosti stavajicich metod pro jejich vyuziti v praktické ¢asti
mé prace, pripadné navrzeni metod vlastnich a nasledné vytvoreni proto-
typu pro rozpoznavani zelv. Poslednim cilem je otestovani mého prototypu
na existujicim datasetu v UTTIA AVCR (a na datasetu Petra Petrése) a zhod-
noceni jeho efektivity.

2Ustav teorie informace a automatizace Akademie véd Ceské republiky.
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Problematika rozpoznavani zelv

1.1 Druhy zelv

Na evropském kontinentu se ve volné prirodé vyskytuji pouze 4 druhy
suchozemskych Zelv (Celed Testudinidae). Jedna se predevsim o Zelvy zele-
navé (Testudo hermanni), zelvy zlutohnédé (Testudo graeca), zelvy vroubené
(Testudo marginata) a okrajové také o Zelvy stepni (Testudo horsfieldi), jejichz
vyskyt do Evropy zasahuje jen malou ¢asti v oblasti jizniho Uralu [4].

Vsechny tyto druhy zZelv maji fadu urcovacich znakd, podle kterych je
mozné mezi nimi rozliSovat, pro laika je to ale obtizné i podle téchto popsanych
detailti.

Zelva stepni mé plochy a téméF kruhovity krunyt, jeji karapax (horni éast
krunyte) mé vétsinou piskovou barvu s vyraznymi ¢ernymi znaky, na stehnech
mé shluk riazné velkych trna a také méa na prednich koncetinach pouze ¢tyri
prsty, podle ¢ehoz se nékdy také oznacuje jako zelva ¢tyrprsta.

V identifikaci zelvy zelenavé nejvice napomaha rohovity trn na konci ocasu,
ktery zadny jiny z téchto druhti Zelv nemé. Dalsim urcovacim znakem je poté
rozdéleny nadocasni stitek, zlutozelené tény ve zbarveni krunyre nebo absence
Supinatych vyrustki na stechnech.

Zelva vroubeni je nejvétsi evropskou zelvou, jeji krunyt je podlouhly, zadni
stitky prodlouzené a mirné zahnuté nahoru, naopak spodni ¢ast krunyte byva
vklenuta dovnitr.

Zelvu zlutohnédou lze jednozna¢né uréit podle népadného rohovitého
vyrustku na zadnich stehnech, kviili témto ostruham se tomuto druhu nékdy
nespravné prezdiva zelva ostruhatas.

Barva, velikost, vaha i zptsob zivota zelv se miize lisit i mezi jedinci stej-
ného druhu.

3Tento nazev je vyhrazen africkému druhu Geochelone sulcata.
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1. PROBLEMATIKA ROZPOZNAVAN{ ZELV

Napriklad populace zelvy zlutohnédé se vyskytuje roztrousené od jizni
Evropy po Stfedni vychod a dokonce i v severni Africe. Kromé lisictho se
zabarveni se lisi i zptsobem zimovani — evropské druhy zimuji alespon 2—4
meésice v roce, ale pro ostatni jedince je zimovani nepiipustné, z diavodu
teplejsiho zimniho obdobi v jejich domoviné prozivaji jen kratsi obdobi ttlumu
a skutecné zimovani je pro né smrtelné.

U zelv chovanych v zajeti rychlost ristu ovliviiuji hlavné chovné podminky
a strava. Obrovsky rozdil ve velikostech je znatelny u zZelv, které jsou po cely
rok chované uvnitt (bez zimovani) a jsou nespravné krmené a mezi témi, které
maji venkovni vybéh, jsou krmeny prirodni stravou a ¢ast zimy prospi.

U vsSech téchto druhii se projevuje také sexudlni dimorfismus. Samice
byvaji vétsi, mivaji kratsi ocas nez samci a spodni strana krunyie byva u samct
zakiivend dovnitt kvili reprodukei. Urcéeni pohlavi u téchto druhia do velikosti
10-13 cm je mnohdy vsak nepresné.

1.2 Znaceni zelv

Kromé zelvy stepni patii vsechny druhy Zelv popsané vyse mezi ohrozené
druhy a vztahuje se na né tedy tmluva CITESHE jejiz cilem je regulace
obchodu s exempléari ohrozenych druht ziskanych z volné prirody, ale i kon-
trola obchodu s zivoc¢ichy odchovanymi v zajeti nebo ¢lovékem vypéstovanymi
rostlinami druhti, které jsou v prirodé ohrozeny.

7 CITES vyplyva, ze kazda zelva musi mit své doklady. Ty je mozné ob-
drzet jiz vyplnéné se Zelvou prii jeji koupi od chovatele a nebo je nutné je
vytvorit pfi registraci nové vylihnuté zelvy. Doklady se sklddaji z tzv. bilého
papiru — registracniho listu a tzv. zlutého papiru — vyjimky ze zakazu obchodni
¢innosti. Soucasti obou téchto dokladu je identifika¢ni fotografie exemplare.

Identifikacni fotografie

Dle metodiky AOPK CRE [6] by méla byt identifikaéni fotografie porizovana
za jasného rozptyleného denniho svétla, byt ostrd, barevné vérna a jejim
predmétem by mél byt plastron (bfisni ¢ast krunyte). Fotografovany exem-
plar by mél byt polozen na kontrastni podlozce s prilozenym dobte c¢itelnym
méritkem a zaujimat cca 80 % této fotografie.

Zelvy by mély byt fotografoviny optimalné tésné pied registraci a dale
by se jejich identifika¢ni fotografie méla aktualizovat vzdy, kdyz se vyrazné
zméni kresba jejich plastronu. Tuto povinnost maji chovatelé az do té doby,

4Umluva o mezindrodnim obchodu s ohrozenymi druhy volné Zijicich Zivocichil a plané
rostoucich rostlin (anglicky Convention on International Trade in Endangered Species
of Wild Fauna and Flora), téZ oznacovana jako Washingtonskd tmluva.

5 Agentura ochrany piirody a krajiny Ceské republiky.



1.3. Plastron a jeho pfiznaky

dokud zelvy nedorostou konec¢né velikosti a prestane se jim ménit kresba
na plastronu, nebo dokud nejsou oznac¢eny mikrocipem.

Podle fotografie v dokladech CITES musi byt exemplaf vzdy jednoznacné
a nezaménitelné identifikovatelny.

Cipovani
Bézny mikrodip je tvoren kapsli z bioskla obvykle o rozmérech cca 2 x 11 mm,
pouziti téchto standardnich mikroc¢ipti vsak neni vhodné pro malé exemplaie
zelv do velikosti plastronu 10 cm a hmotnosti 500 g. V Ceské republice proto
neni ¢ipovani zelv v soucasné dobé zakonnou povinnosti a je umoznéna alter-
nativni identifikace exemplari pomoci fotografii plastront a kazdy chovatel
se muze tedy sam rozhodnout, zda nechd své zelvy Cipovat.

Cipovéani zelv je vyhodou pro vétsi chovatele, protoze jim tim odpada
povinnost aktualizace fotografii plastroni u velkého mnozstvi exemplait a je

Zavedeni Cipu s sebou vzdy ale nese urcité riziko zdravotnich komplikaci —
¢ip muze pri nevhodném umisténi zelvé zpusobit krvaceni a vést tak az k jejimu
thynu, je finanéné nakladnéjsi nez porizovani fotografii — kromé samotné ceny
¢ipu a jeho zavedeni, si chovatel pro identifikaci jednotlivych exemplara musi
poridit i vhodné ¢teci zarizeni ¢ipt a vzhledem k dlouhovékosti zelv, otazkou
také zustava, zda bude tato registracni technologie a funkénost ¢ipu zachovana
po cely zivot dané zelvy.

Dalsim problémem je i moznost zneuziti ¢ipt pomoci tézko odhalitelného
nelegdlniho transferu ¢ipu z uhynulého do zivého zvitete.

Cisla na krunyrich

Dle CITES musi byt kazdy exempldf nezaménitelné oznacen, aby nedoslo
k zadméné dokladti mezi chovanymi jedinci. Proto u vétsich chovateltt miizeme
narazit jesté na dalsi typ znaceni zelv — ¢iselny popis na krunytich. Tento typ
kratkodobého znaceni se pouziva predevsim u mladat zelv, pro které by byla
aplikace ¢ipu vzhledem k malé velikosti prilis nebezpecéna.

1.3 Plastron a jeho priznaky

Plastron je spodni ¢ast krunyte zelvy, je rozdélen do plosek, tzv. stitkid,
které se uprostted plastronu pripojuji podél centralniho svu. Tyto Stitky tvori
na plastronu Sest symetrickych paru a jsou oznacovany jako chytaci (gular),
konc¢etinové/pazni (humeral), prsni (pectoral), bfisni (abdominal), stehenni
(femoral) a andlni (anal). Jejich umisténi je vyznaceno na fotografii [L.1].
Toto usporadani stitka je stejné u vSech druhu zelv zminénych vyse, plas-
trony se u nich lisi predevsim ve zbarveni a celkové velikosti, proto vétsinu
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1. PROBLEMATIKA ROZPOZNAVAN{ ZELV

popsanych priznaka lze pouzit k identifikaci i ostatnich druhtt a ne pouze
druhu Testudo graeca, na ktery se tato prace primarné zaméiuje.
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Obréazek 1.1: Ukazka plastronu zelvy druhu Testudo graeca s vyznacenymi né-
zvy Stitk1, identifikacni fotografie z osobniho archivu chovatele Petra Petrase



1.3. Plastron a jeho pfiznaky

Plastron druhu Testudo graeca

V této sekci jsou uvedeny vSechny uvazované identifika¢ni pfiznaky plastronu
zelv druhu Testudo graeca.

Cerné skvrny

U druhu Testudo graeca je na plastronu patrnd nepravidelnd cerna kresba,
kterd je mezi jednotlivymi exemplari unikatni. Tato kresba se spolu se Zel-
vou vyviji. Dochézi k tomu, ze i zprvu nevyrazné skvrnky se postupem casu
na jednotlivych stitcich rozristaji a v dospélosti maji jedinci tohoto druhu
plastron ¢asto iplné ¢erny. Tento vyvoj je zachycen na sérii ¢tyr fotografii
prospivajici zelvy zlutohnédé ve véku 0, 2, 4 a 6 mésici v ¢lanku [B] Lubomira
Tichého.

Z tohoto dtvodu neni vhodné k identifikaci vyuzit pouze tyto skvrny, timto
zpusobem by bylo mozné porovnavat pouze fotografie porizené ve stejném
obdobi.

Pokud by se ale porovnavala aktudlné porizena fotografie s fotografiemi
starsimi, mohly by skvrny poslouzit jako urcity filtr, ktery by z porovnani
odebiral takové fotografie plastront, na kterych cerné skvrny zabiraji vétsi
plochu nez na plastronu z nejnovéjsi fotografie. Skvrny totiz Casem pouze
rostou, ale neztraceji se.
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Obrazek 1.2: Ukazka vyvoje cernych skvrn na plastronu prospivajici zelvy
Zlutohnédé ve véku 0, 2, 4 a 6 mésicu, prevzato z [6]

Marginalni Svy

Pouziti naméfenych délek stitkt margindlnich $vu (spoleéné s délkami stitku
centrdlniho $vu) k identifikaci jedincti zZelv druhu Testudo graeca dosahuje
dle ¢lanku [H] L. Tichého a K. Kintrové vybornych vysledkt, pro tuto praci
ale neni vyuzit{ marginalnich $vii mozné, protoze na fotografiich v dostupnych
datasetech neni tato ¢ast plastronu vzdy dostateéné viditelna.



1. PROBLEMATIKA ROZPOZNAVAN{ ZELV

Centralni Sev

S rstem krunyte se méni délky stitka prisedajicich na centralni Sev i dhly,
které s nim sviraji $vy postranni (Svy mezi Stitky na levé a pravé strané
plastronu), tyto priznaky jsou proto pro identifikaci jedinct zachycenych v rtz-
nych ¢asovych obdobi nevhodné.

Priznak, ktery se s vékem zelvy neméni, je vzdjemny kontakt postrannich
stitka podél centralniho $vu. Postranni $vy se na centralnim svu bud vzajemné
dotykaji nebo jsou mirné posunuty jednim ¢i druhym smérem. Tyto 3 moznosti
dévaji na 5 spojenich na plastronu celkové az 3° = 243 riznjch kombinaci,
coz neni pro kazdou zelvu unikatni, a tedy ani samostatné k identifikaci
pouzitelné, ale alespon k odfiltrovani nevhodnych jedinct pri porovnavani to
pripadné postacujici priznak je.

Pro identifikaci pouzitelné piiznaky, které jiz byly popsany v ¢lanku [[7]
L. Tichého a K. Kintrové a diplomové praci [I| M. Sedlacka, které se povazuji
za neménné, lisici se pro ruzné zelvy a které jsou viditelné na vsech fotografiich
plastront, jsou délky stitki pripojujicich se na centralni Sev (zvlast z levé
a pravé strany) a rozdily ve spojeni postrannich $vii se Svem centrdlnim, vse
znormalizované celkovou délkou centralniho svu — z davodu eliminace zmén
zpusobenych ristem plastronu ¢i riiznym rozliSenim fotografii.



KAPITOLA 2

Soucasny stav reseni problému

Jak jiz bylo zminéno vyse, (nejen) v Ceské republice se u kazdé registro-
vané zelvy druhu Testudo graeca eviduje fotografie spodni strany krunyre —
plastronu, ktery je podél centralniho $vu uprostred rozdélen do plosek — stitku,
a ktery slouzi pro identifikaci jednotlivych exemplait.

V minulosti se proto jiz objevilo nékolik pokust o identifikaci zelv pomoci
fotografii jejich plastront. Nékteré tyto pokusy jsou popsany a mezi sebou
porovnany v této kapitole.

2.1 L. Tichy a K. Kintrova

L. Tichy a K. Kintrova se ve svém ¢lanku [[7] snazili pomoci morfometrie prijit
na spolehlivou neinvazivni metodu pro identifikaci zelv, a tim nahradit Siroce
vyuzivané ¢ipovani, které ale u nékterych mladych zelv mutze zptsobovat zdra-
votni problémy. V tomto ¢lanku [[7] se tedy zamérili na relativni charakteristiky
plastronu, které jsou nezavislé na pohlavi a véku, lisi se v populaci a jsou Si-
roce dokumentovany u chovanych zelv. Vychézeli zde z poznatkt J. E. Mosi-
manna [§]. Ke zjistén{ miry odlisnosti mezi dvéma jedinci vyuzili kombinaci
meéreni relativnich rozdili v délkach stitka centralniho a marginalnich svu
normalizovanych celkovou délkou $vi na plastronu. Tato méreni prinesla vy-
nikajici vysledky presahujici dle autoru 99% spolehlivost, byly ale provadény
manualné.

2.2 Matej Sedlacek

O automaticky rozpoznavaci systém se ve své diplomové praci Recognition
of tortoises (Rozpozndvani Zelv) [1] pokusil Matéj Sedlacek, ktery pro iden-
tifikaci jednotlivych zelv pouzil délky Stitka pripojujicich se na centrilni sev
(zv1ast z levé a pravé strany) a rozdily ve spojeni postrannich $vu s centralnim
svem, vSe znormalizované celkovou délkou centralniho svu. Délky stitkti margi-
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2. SOUCASNY STAV RESENI PROBLEMU

nélnich $vii nebylo mozné pouzit, protoze ne na vsech fotografiich od chovateli
jsou okraje plastroni dobte viditelné.

Tento automaticky systém se skladal ze dvou ¢asti — automatické extrakce
vysSe zminénych piiznaki a jejich nasledné klasifikace. Bylo tieba zjistit, jak je
plastron orientovan, presné lokalizovat centrdlni sev, na ném najit mista pripo-
jeni jednotlivych stitka, zmérit jejich délky, z nich sestavit vektor priznaku
a ten porovnat s vektory priznaku ostatnich fotografii plastroni v datab&zi
pomoci klasifikace, na jejimz zdkladé bylo mozné urcit, zda je ¢i neni dand
zelva zaregistrovana.

Konkrétné tento proces probihal tak, ze se vstupni fotografie nejprve zmen-
sila takovym zptisobem, aby jeji nejdelsi strana méla rozmér 500 pixelua a zaro-
ven aby zustal zachovan pomér jejich stran. Déale byla fotografie rotovana okolo
svého stfedu v thlech -15°, -10°, -5°, 0°, 5°, 10°, 15°, 75°, 80°, 85°, 90°,
95°, 100° a 105°. V kazdém z téchto thli se provedla detekce hran pomoci
Cannyho hranového detektoru a ta natocena fotografie, kterda méla ve své
stredové oblasti napocitano nejvétsi mnozstvi vertikalnich hran, tedy takova
fotografie, na které se zelvi plastron nachéazel ve vertikalni pozici, byla pouzita
pro nasledujici operace.

V dalsim kroku se pomoci zobecnéné Houghovy transformace vyuzivajici
nakreslenou Sablonu plastronu uréila pozice a orientace plastronu na fotografii
— jestli je na ni zelva natocena hlavou nahoru ¢i doli, a pripadné bylo natoceni
zménéno tak, aby hlava mirila smérem vzhuru.

Dale byla pomoci grafového algoritmu nalezena mista pripojeni stitku
na centralni sev. Zacatek a konec centralniho svu a s nimi logicky i hrany
plastronu u hlavy a ocasu, byly rozeznany opét pomoci zobecnéné Houghovy
transformace. Po presném nalezeni téchto spojeni bylo jiz mozné sestavit vek-
tor priznakl a pristoupit tak ke klasifikaci provadéné algoritmem k-nejblizsich
soused1i.

Dosazend celkova tspésnost identifikace zelvy timto automatickym rozpo-
znavacim systémem v databazi Ceské inspekce zivotniho prostiedi obsahujici
276 nekvalitnich fotografii plastront s riznym nastavenim scény byla 43 %
(u jiného datasetu obsahujictho kvalitngjsi fotografie pak 60,7 %), proto tento
systém dosud nebyl vhodny pro realné uplatnéni v aplikaci.

2.3 Adriana Majtanova

V roce 2020 se fesenim problematiky rozpoznavani zelv zabyvala Adridna Maj-
tdnova ve své bakalarské praci Rozpozndvanie korytnaciek [2]. Jeji feseni ale
nebylo plné automatické, protoze jako vstup jejiho rozpoznavaciho systému
byly vyuzité pfedem rucné ofezané fotografie zelv pouze na oblast plastronu
z diivodu eliminace rusivych vliva pozadi.

10



2.3. Adridna Majtanova

Ke Kklasifikaci pristupovala ze 2 hledisek:

e Za prvé prozkoumala tzv. multiclass klasifikaci, kde na zdkladé vstupni
fotografie predikovala unikatni identifikac¢ni ¢islo zelvy a tim i t¥idu,
ke které ma dand Zelva na fotografii nejblize. Tento pTistup je vhodny
spise pro chovatele, kteri chtéji rychle rozliSovat jednotlivé exemplarie
zelv mezi velkym mnozstvim chovanych jedincti. Naopak tento pristup
neni v praxi vhodny pro zjistovnani, zda je ¢i neni dand zelva zaregis-
trovana.

e Za druhé k této problematice prisupovala jako k bindrnimu problému,
tedy jako k porovnani dvou fotografii, pro které vypocitala vektory
priznaktu a nasledné jejich rozdil. Dle vysledného rozdilu bylo mozné
urcit, jestli se jedné o stejné jedince a tim padem i zda je dany jedinec
registrovany a to na zdkladé toho, zda porovnavana fotografie je soucasti
databaze legalné chovanych jedinci.

K extrakei pfiznakiu vyuzila a mezi sebou porovnala deskriptory SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) a ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)
— oba algoritmy spoleéné s konceptem Bag of Visual Words, ddle LBP (Local
Binary Patterns) s konceptem uniformnich vzori a CNN (konvoluéni neuro-
nové sité) — konkrétné konvoluéni neuronovou sit VGG16. K vypoctu rozdilu
mezi dvéma vektory priznakt, ziskanych ze dvou ruznych fotografii plastront,
zvolila Eukleidovskou vzdalenost. Vysledné histogramy ¢i vektory priznakt
nasledné pouzila jako vstup pro vybrané klasifikatory.

Témito testovanymi klasifika¢nimi modely pro predikci identifika¢nich
¢isel zelv byly SVM (Support Vector Machine), multinomidlni naivni Bayesuv
klasifikator a logisiticka regrese a pro porovnani dvou jedinci zelv algoritmus
k-nejblizsich sousedi.

Soucasti této prace [2] je i série experimentt provedenych na jiz existujicim
datasetu v UTIA AVCR a také na novém datasetu, ktery se A. Majtdnové
podaril ziskat od chovatele Zelv Petra Petréase, a ktery obsahuje 51 fotografii
plastronti 4 raznych dospélych jedinct zelv druhu Testudo graeca odfocenych
z ruznych hld, vzdalenosti a na rtznych povrsich.

7 téchto experimentti vyplynulo, Ze pro predikci identifikacnich cisel zZelv,
se jako nejuspesnejsi extraktor priznakt jevila predtrénovand konvoluéni neu-
ronova sit s uspésnosti 100 % na datasetu Petra Petrése a s tisp&snosti 56,67 %
na datasetu UTTA AVCR. Naopak pro tento typ tlohy se ukézala jako nejméné
vhodna metoda LBP. Pii porovnani dvou jedinct zelv byla v pruméru neja-
spésnéjsi opét predtrénovand konvoluéni neuronova sif s maximalni dosazenou
uspésnosti 77,78 %, pricemz této maximélni tspésnosti dokéazal dosdhnout
i algoritmus SIFT.
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2. SOUCASNY STAV RESENI PROBLEMU

2.4 Zdenék Svaton

Jako posledni se o TeSeni problematiky rozpoznavani zelv, konkrétné o cast
detekce vlastnosti zelvich krunyit z fotografie, pokusil v roce 2021 Zdenék
Svaton. Ve své diplomové praci Detekce Zelvijch plastroni pro rozpozndvani [3],
kde navazal na Michala Sedlacka, se mu podatilo optimalizovat grafovy algo-
ritmus pro detekci spojeni $titkt na centralni Sev a misto zobecnéné Houghovy
transformace se rozhodl pro lokalizaci plastronu na fotografii pouzit pro vétsi
robustnost neuronovou sit.

Problémem této prace [3] je ale nemoznost zopakovani uvedenych postupi,
protoze chybi potrebné detaily, soucasti nejsou zadné prilohy a celkovd pocho-
pitelnost textu je velmi mala.

Porovnani

V nasledujici tabulce El! jsou pro lepsi prehlednost znézornény uspésnosti
jednotlivych reseni popsanych vyse. Kromé reseni L. Tichého a K. Kintrové
byla vSechna tato feseni vyhodnocovana na datasetu fotografii plastrontt Ceské
inspekce zivotniho prostredi, jehoz aktudlni podoba je popsana v nésledujici
kapitole.

Tabulka 2.1: Porovnani ispésnosti predchozich reseni

Detekce Klasifikace
zpusob uspésnost aspésnost
L. Tichy a K. Kintrova manuilné - 97,5-99,9 %
M. Sedlacek || automaticky 63,41 % 43 %
A. Majtanova manuilné - 66,67-77,78 %
Z. Svaton || automaticky 83,94 % -
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KAPITOLA 3

Datasety

Vysledny prototyp pro rozpoznavani zelv byl testovin na datasetech, které
jsou podrobné popsany v této kapitole. Kromé téchto pouzitych dataseta je
zde také navrzena idedlni podoba zelviho datasetu, jez mize problém automa-
tického rozpoznavani zelv usnadnit a pfinést lepsi vysledky.

3.1 Dataset Ceské inspekce Zivotniho prostiedi

Prvn{ pouzity dataset je pro tuto praci zaptjéen z UTIA AVCR. Jedn4 se o da-
taset Ceské inspekce Zivotniho prostiedi (CIZP) skladajici se z 299 fotografif
plastronti zelv druhu Testudo graeca, z ¢ehoz 239 fotografii obsahuje rtizné
jedince a pouze 30 zelv je v tomto datasetu vyfocenych dvakrat.

Fotografie v tomto datasetu pochazeji z riznych ¢asoyvych obdobi, od riz-
nych chovateld zelv, jsou porizovany riznymi zarizenimit a lisi se tedy v kva-
lité, rozliSeni i v nastaveni scény. Zelvy jsou fotografovany na riznjch pod-
kladech, v horizontdlni ¢i vertikalni pozici, pfi rizné intenzité a sméru osvét-
leni, nékdy je pri snimani pouzity blesk, coz vytvari na plastronu odlesky
nebo stiny, také plastron neni vzdy dostatecné ocistény a zelvy jsou casto
mirné naklonéné na pravy ¢i levy bok, ¢imz dochazi k tomu, ze na fotografii
nejsou viditelné margindlni svy.

Zafizeni a jeho nastaveni, které bylo k potfizovani fotografii plastronu
pouzito nejcastéji, je zndzornéno v tabulce Ellp

Tento dataset neni verejny, tudiz ani v této praci neni mozné publikovat
priklady fotografii z tohoto datasetu.

SFotografie byly poifzeny pomoci fotoaparatéi Nikon D50 a COOLPIX S210, Canon
PowerShot S3 IS, Olympus C3000Z, Panasonic DMC-LX2 a DMC-FZ20 ale naptiklad i po-
moci scanneru HP Scanjet G3110.
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3. DATASETY

Tabulka 3.1: Nejcastéjsi vlastnosti fotografii plastront z datasetu Ceské
inspekce zivotniho prostiedi

Zarizeni Nikon D50
Rozliseni (px) 3008 x 2000
Ohniskova vzdalenost (mm) 55
Clonové ¢islo /5,6
Expozi¢ni ¢as (s) 1/60

3.2 Dataset chovatele Petra Petrase

Druhy dataset, ktery byl pouzit v této praci, je dataset plastronu 4 jedincu zelv
druhu Testudo graeca od chovatele Petra Petrase. Tento dataset se podarilo
ziskat A. Majtdnové pri tvorbé jeji prace Rozpozndvanie korytnaciek [2].

P. Petras poridil v jednom ¢asovém obdobi celkem 248 fotografii svych 4
chovanych jedinct zZelv druhu Testudo graeca z ruznych dhla a vzdalenosti
a na ruznych povrsich. Ne vSechny fotografie jsou ale pro problém rozpozna-
vani zelv pouzitelné, viz. priklady fotografii B.1|. Tyto fotografie bud zachycuji
plastrony z velké dalky a nebo jsou na nich plastrony z ¢asti zakryté, spinavé
a viubec se nepodobaji identifika¢nim fotografiim CITES, a tedy ani neodpo-
vidaji doporucenim uvedenym v metodice AOPK CR [5].

Obrazek 3.1: Ukazka nevhodnych fotografii plastronti z datasetu chovatele
Petra Petrase
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3.3. Névrh idealni podoby zZelviho datasetu

Z tohoto duvodu bylo A. Majtdanovou vybrano pouze 50 fotografii, jez 1épe
odpovidaji doporucenim a jsou vhodné pro testovani prototypu pro rozpozné-
vani zelv.

Specifikace fotografii z tohoto datasetu je znazornéna v tabulce @

Tabulka 3.2: Vlastnosti fotografii plastroni z datasetu chovatele Petra Petrase

Zarizeni Huawei ANE-LX1
Rozliseni (px) 3456 x 4608
Ohniskova vzdélenost (mm) 3,81
Clonové cislo /2,2
Exporzi¢ni ¢as (s) 1/100

3.3 Navrh idealni podoby Zelviho datasetu

Fotografie v idedlnim datasetu by mély dodrzovat doporuceni uvedend v me-
todice AOPK CR. [5]. Plastron by na nich mél byt tedy umistén na kontrastni
podlozce (s priloZzenym méfitkem), mél by zabirat co nejvétsi ¢ast (cca 80 %)
fotografie, nemél by byt rozmazany a fotografie by mély byt porizovany za jas-
ného rozptyleného denniho svétla — bez pouziti blesku, aby nedochéazelo k od-
lesktim, presviceni ¢i ztraté kresby a prirozeného zbarveni plastronu.

Dle pozorovani provedenych pti tvorbé této préace, by bylo vhodné k doporu-
¢enim zminénym vyse doplnit jesté tato:

e Plastron by mél byt pred samotnym fotografovanim dikladné ocistén
od prachu, hliny a dalsich necistot, které by mohly zakryt priznaky du-
lezité pro jeho identifikaci. Vhodné by bylo plastron navlh¢it, aby na ném
kresba byla zietelnéjsi, ale to pouze za pouziti takového osvétleni, které
by nezpisobilo jeho lesknuti.

e Zelva by méla byt pii fotografovani vypodlozena, aby se nenaklanéla
k jedné ¢i druhé strané, a na fotografii byly viditelné i marginalni svy,
které by mohly dopomoci k lepsim vysledkiam identifikace [[].

o K usnadnéni predzpracovani fotografii by dopomohlo, kdyby na vsech fo-
tografiich byly zelvy umistény stejnym zptisobem — naptiklad vertikalné
s hlavou smétujici vzhiru.

Pro potieby testovani automatickych rozpoznavacich systémi by takovy ide-
alni dataset mél také obsahovat co nejvétsi mnozstvi fotografii jednoho jedince
v riznych fazich svého vyvoje, aby bylo mozné posoudit, zda jsou dané sys-
témy schopné zelvy spravné rozpoznavat i pres vSechny zmény projevujici se
na jejich plastronech.
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KAPITOLA 4

Pouzité metody

V této kapitole jsou popsany vSechny metody pouzité pri feseni problematiky
rozpoznavani zelv. Prvni sekce se zaméruje na metody potirebné pro detekci
plastronu na fotografii a druha sekce uvadi metody extrakce pfiznaki a jejich
klasifikace.

4.1 Detekce plastronu

Tato sekce je zaméfena pouze na metody, které byly v této praci pouzity
pro detekci plastronu na fotografii.

4.1.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité (zkracené CNN — z anglického Convolutional Neural
Network) jsou druhem neuronovych siti, jez jsou vyuzivany zejména v oblasti
rozpoznavani obrazovych dat a jejich klasifikace.

Svuj nazev ziskaly podle toho, zZe k extrakci ptiznakt ze vstupniho obrazu
vyuzivaji operaci konvoluce, kterou je mozné pro dvojrozmérny obraz vyjadrit
nasledujicim vztahem:

S/2  R/2

i=—S8/2 j=—R/2

kde g(z,y) znaci vystupni obraz — mapu pfiznaku, f(x,y) vstupni obraz
a h(z,y) tzv. konvolu¢ni jadro (nebo také filtraéni jadro ¢i pouze filtr) o roz-
mérech R x S.

V zavislosti na hodnotéach téchto konvolu¢nich jader je mozné detekovat
ruzné druhy obrazovych priznaku (hrany, kiivky...) a konvolu¢ni neuronové
sité si v pribéhu trénovaciho procesu dokazi samy vhodné hodnoty konvoluc-
nich jader urc¢it. Pfed konvolu¢nim krokem je vSak nutné urcit hyperparame-
try, které maji efekt na vyslednou velikosti mapy priznaki:
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4. POUZITE METODY

e Pocet pouzitych filtrt udava hloubku mapy priznakda.

e Velikost kroku, znacici o kolik pixelt se v kazdém kroku posouva matice
filtru po matici vstupniho obrazu, ovliviiuje pocet aplikaci filtru — vétsi
velikost kroku vede k méné aplikacim filtru a tedy k mensi velikosti
vystupniho obrazu.

o Nulové odsazeni umoznuje pouzit filtra¢ni matici na vSechny prvky ma-
tice vstupniho obrazu takovym zptsobem, ze prvkim spadajicim za hra-
nice matice pritazuje nulové hodnoty!. Diky tomu je mozné ziskat vystup
srovnatelné velikosti se vstupem.

¢ Velikost samotného filtru, od ¢ehoz se vSe zminéné vyse odviji.

Konvolu¢ni vrstva CNN je typicky nédsledovana aktivacni funkci. Nejcastéji
vyuzivanou aktivacéni funkei je ReLU (Rectified Linear Unit):

£ pro£>0

0 proé<O0 (4.2)

f(§) = max(0,¢) = {

ktera v mapé priznak nahrazuje vsechny negativni hodnoty pixeltt hodnotou
nulaf a jejim ucelem je zavést do CNN jisty prvek nelinearity.

Dalsi vrstvou CNN je tzv. pooling vrstva. Tato vrstva redukuje dimenzio-
nalitu mapy priznaki, ale pritom zachovava nejdilezitéjsi informace — diky ni
se snizuje mnozstvi parametri, vypoctu a slouzi i jako urc¢itd kontrola proti
preuceni sité. Nejbéznéji se vyuziva typ max pooling s filtrem o rozmérech
2 x 2 a krokem velikosti 2, pii némz se z podoblasti mapy priznaki, upravené
v predchozim kroku, vybira nejvyssi hodnota, viz. obrazek WY.1l.

Single depth slice

% 111124
max pool with 2x2 filters
56|78 and stride 2 6| 8
32|10 3| 4
112 (3|4
y

Obrazek 4.1: Ukazka max poolingu s filtrem o rozmérech 2 x 2 a krokem
velikosti 2, prevzato z [9]

"Pro konvoluci pouZivajici nulové odsazeni se v angli¢tiné pouZiva oznageni wide convo-
lution a pro konvoluci, kterd nulové odsazeni nepouziva, narrow convolution.
8Takto upraveni mapa pifznaki se v anglié¢tiné oznacuje jako rectified feature map.
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4.1. Detekce plastronu

Na zavér je vystup z poolingové vrstvy preveden na 1 dimenzionalni vektor
priznaku a pfiponen k posledni, plné propojené vrstvé, coz je klasicky vicevrs-
tvy perceptront, ktery pro findlni klasifikaci (predikei hodnot 1,.. ., ¢) vyuziva
jako aktivacni funkci softmax:

&i
e

s (4.3)
kde & = (&1,...,&)T je vektor vnitinich potenciali ¢ neuronti a f;(€) je akti-

vacni funkce i-tého neuronu, jejiz vystup je interpretovan jako pravdépodob-
nost prislusnosti ke tf¥idé i, tj. jako P(Y = | X = x) []

Konvolué¢ni, ReLLU a pooling vrstvy jsou zdkladnimi stavebnimi kameny kon-
voluc¢nich neuronovych siti — dohromady vsechny jejich sady slouzi k extrakei
priznaku, které jsou na zévér klasifikovany v plné propojené vrstvé [11]. Kom-
pletni struktura CNN je zndzornéna na obrazku @

- CAR
- TRUCK
- VAN

O [ -sicycLe

CONVOLUTION + POOLING CONVOLUTION + POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX
RELU RELU CONNECTED

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obzek 4.2: Ukazka kompletni struktury konvolu¢ni neuronové sité, prevzato
Z [ ]

4.1.1.1 Detektory typu R-CNN

V této sekci je popsan vyvoj modeli strojového uceni, uréenych pro pocitacové
vidéni a konkrétné detekci objektt, zalozenych na konvolu¢nich neuronovych
sitich, az po model Mask R-CNN, ktery tato prace vyuziva.

R-CNN

Metoda R-CNN (Regions with CNN features) [@] byla predstavena v roce
2013 tymem Rosse Girshicka a byla navrzena pro feseni problému detekce

9Neuronova sit skladajici se z vrstev, které jsou propojené tak, Ze vystupy neuront
z jedné vrstvy tvori vstupy neuront do dalsi vrstvy.
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4. POUZITE METODY

objektii v obraze. Jednad se o detekéni systém sklddajici se ze 3 zdkladnich
Casti.

Prvni ¢ast pouziva algoritmus Selective search pro generovani priblizné
2000 oblasti, ve kterych se pravdépodobné nachézeji hledané objekty, nehledé
na jejich kategorie. Tyto oblasti (v angli¢tiné oznacované jako region pro-
posals) jsou ve druhé ¢asti predany konvolu¢ni neuronové siti, kterd z nich
vypocitava vektory priznaki, jez jsou nasledné predany modelu SVME aby
klasifikoval objekty pritomné v téchto navrzenych oblastech.

Selective search [@] kombinuje vyhody vyhleddvani hrubou silou a segmen-
tace — jako pti vyhledédvani hrubou silou se snazi nalézt vSechny mozné oblasti
vyskytu objekti a jako pri segmentaci vyuziva strukturu obrazu ke zjistovani
podobnosti pixelt. Algoritmus postupné shlukuje pixely podobnych vlastnosti
(na zdkladé vice kritérii — barvy, textury...) a tak rekurzivné generuje oblasti
s pravdépodobnym vyskytem hledanych objekti, viz. obrazek {.3.

Pred predanim vygenerovanych oblasti konvolu¢ni neuronové sitit, je nut-
né jesté tyto oblasti upravit tak, aby nabyvaly rozmért 227 x 227 pixeld.
Pro kazdou takto upravenou oblast je pak pomoci CNN vyextrahovan 4096
dimenzionalni vektor priznaki.

Obrazek 4.3: Ukédzka priibéhu algoritmu Selective search znazornujici dilezi-
tost pouziti riznych méritek pro nalezeni oblasti obsahujicich hledané objekty,
prevzato z [[14]

10Qupport Vector Machines neboli Metoda podptirnych vektort.
1V originlni préci [13] byla pouzita upravend architektura AlexNet skladajici se z 5
konvoluénich vrstev a 2 plné propojenych vrstev.
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4.1. Detekce plastronu

Klasifikdtory SVM, natrénované zvlast pro vsechny kategorie, nasledné
vyhodnocuji, zda se v danych oblastech néjaké objekty nachéazeji a do jakych
kategorii spadaji. V této fazi také probiha tzv. Bounding-box regrese, jejiz
ukolem je zlepseni lokalizace vyslednych ohranic¢ujicich ramecka detekovanych
objekti. Cely proces je znazornén na obrazku Q

R-CNN: Regwn.s wu‘h CNN features

warped region

s’

=
_______________ CNNIN,

|
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 4.4: Ukazka jednotlivych fazi systému R-CNN, prevzato z []

Tento model ma vsak spoustu nedostatki. Algoritmus Selective search
nelze trénovat, coz muze nékdy vést ke generovani nevhodnych oblasti. VSech-
ny vygenerované oblasti prochazeji konvoluéni neuronovou siti, coz pro kazdy
obrazek znamena cca 2000 prichodi a také kazdou ¢ast R-CNN je tieba tréno-
vat nezavisle (CNN, SVM i Bounding box regresor). Z tohoto vseho vyplyv4,
ze R-CNN model je velmi pomaly pii trénovani i detekci

Fast R-CNN

V roce 2015 Ross Girshick predstavil novou metodu, pojmenovanou jako Fast
R-CNN [15], u které vylepsil proces trénovani tim zptusobem, Ze spojil 3 neza-
visle trénované ¢asti modelu R-CNN do jednoho spolecné trénovaného celku,
¢imz se cely proces zrychlil a doslo i ke zlepseni presnosti detekce.

U metody Fast R-CNN je nejprve opét pouzit algoritmus Selective search
pro generovani oblasti s pravdépodobnym vyskytem objektt, tyto oblasti uz
ale nejsou CNN predavany samostatné, nybrz vSechny najednou, spole¢né s ce-
lym vstupnim obrazem.

CNN cely tento vstupni obraz zpracovava a vypocitava pro néj mapu
priznaku. Pro kazdou navrzenou oblast zajmu je poté pomoci Rol pooling
vrstvysd vyextrahovan z mapy priznaki vektor ptriznakt fixni délky.

Kazdy vektor priznaku je nasledné predan plné propojenym vrstvam, které
se na zaver vetvi do dvou paralelnich vystupnich vrstev. Jedna vétev produkuje
pomoci aktivacni funkce softmax pravdépodobnosti prislusnosti nalezenych

127 pracovani jednoho obrazku trvé pfiblizné 50 s.
13Zkratka Rol pochézi z anglického Region of Interest.
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4. POUZITE METODY

objektth do danych kategorii a druha vétev vraci Ctyfi realnd cisla urcujici
pozici ohranic¢ujicich ramecka detekovanych objekti. Ukazku celé architektury
Fast R-CNN je mozné vidét na obrazku @.9.

Outputs: b b ox
softmax regressor

Rol feature
vector For each Rol

Obrazek 4.5: Ukazka architektury Fast R-CNN, prevzato z []

Problém architektury Fast R-CNN vsak stile ziistava v generovani ob-
lasti zajmu pomoci algoritmu Selective search, ktery je Casové naro¢ny a nelze
ho trénovat.

Faster R-CNN

Dalsim néstupcem je detekéni systém Faster R-CNN [] z roku 2016. Tento
systém se skldda ze 2 ¢asti — z hluboké plné konvoluéni neuronové sité RPN
(Region Proposal Network) urc¢ené ke generovani oblasti zdjmu a z Fast
R-CNN detektoru, jenz vygenerované oblasti zpracovava. Obé tyto ¢asti sdili
mnozinu konvolu¢nich vrstev, cely systém je tedy jednou sjednocenou neuro-
novou siti slouzici k detekci objektt.

Pro generovani oblasti zajmu RPN vyuzivd malou sit, kterou posouva
po mapé priznakil — vystupu posledni sdilené konvolu¢ni vrstvy. Vstupem této
malé sité je vyrez z mapy priznakl o rozmérech n x n. Kazdé takové posuvné
okno je mapovano na priznak nizsi dimenze, jenz je preddvan 2 plné propo-
jenym vrstvam — vrstvé Bounding box regrese a klasifika¢ni vrstvé. V kazdé
pozici tohoto posuvného okna je soucasné navrzeno nékolik oblasti zajmu —
maximalné k. Z toho plyne, ze vrsta Bounding box regrese mé 4k vystupt ké-
dujicich souradnice ohranicujicich ramecku a klasifikac¢ni vrstva 2k vystupnich
hodnot znazornujicich pravdépodobnosti toho, zda se na dané pozici nachéazi
néjaky objekt.

Téchto k predikovanych oblasti zdjmu je parametrizovano vzhledem k k
referenénim ohranicenim — tzv. kotvamt3. Kotva je v daném posuvném okné
vycentrovana a prizpusobena uréenému méritku a poméru stran, viz.

14y angli¢ting jsou tyto referenéni ohrani¢eni oznac¢ované jako anchors.
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4.1. Detekce plastronu

l 2k scores ‘ l 4k coordinates I <«mm  Fanchor boxes

cls layer \ t reg layer .

| 256-d \
' intermediate layer

sliding window

[TXT]

conv feature map

Obrézek 4.6: RPN — Ukéazka malé sité v jedné své pozici, prevzato z [L6]

Bé&mé se pouzivaji 3 méiftka (1282, 2562 a 5122 pixelil) a 3 poméry stran
(1:1,1:2a2:1) poskytujici k = 9 kotev v kazdé pozici. Pro mapu piiznaki
o rozmérech W x H je tedy kotev celkem W HE.

Metoda Faster R-CNN v rychlosti vyznamné piekonava své predchiidce,
muze byt dokonce pouzita i pro detekci objektl v redlném case.

Mask R-CNN

Metoda Mask R-CNN [17] byla predstavena v roce 2017 tymem z Facebook
AT Research. Jednd se o rozsiteni Faster R-CNN o paralelni vétev umoznujici
predikci segmentacéni masky pro kazdou instanci nalezeného objektu. Na rozdil
od vsech svych predchidct tedy dokaze resit problém instancéni segmentace
objektd na drovni pixelu.

Pro ziskani presné zarovnané binarni masky jiz ale neni dostacujici pouziti
Rol pooling vrstvy — z diivodu zaokrouhlovani. Napiiklad, oblast zajmu o roz-
meérech 15 x 15 pixeld, vybrana ze vstupniho obrazu velikosti 128 x 128 pixeldi,
odpovidajici prislusné pozici na mapé priznaku velikosti 25 x 25 pixeli, nabyva
rozmérn 2,93 x 2,93 pixelia=. Pti pouziti RoIPoolu by byly misto 2,93 pixela
vybrany zaokrouhlené pixely 2, coz by zptsobilo mirné vychyleni vysledné
masky vuci vstupnimu obrazu.

Proto byla tato RolIPool vrstva nahrazena vrstvou RolAlign, kterd zao-
krouhlovani nepouziva. Presné hodnoty vstupnich ptiznakt misto toho pocita
pomoci bilinearni interpolace na 4 pravidelné vzorkovanych bodech v kazdé
burice oblasti z&jmu, ze kterych bere nejvyssi hodnotu (nebo priumeér). Tento
proces je znazornén na obrazku @.17.

15Kazdy pixel ve vstupnim obrazu odpovid 25/128 pixeliim v mapé pifznaki, proto
pro 15 pixelt je tfeba vybrat 15 - 25/128 & 2,93 pixeli.
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o

T T R T

Obréazek 4.7: RolAlign — Mrfizka tvofend prerusovanou carou reprezentuje
mapu priznaku, plné ¢ary oblast zdjmu (rozdélenou do 2 x 2 bunék) a tecky 4
vzorkovaci body v kazdé bunce, jejichz hodnoty jsou pocitany z mrizky pomoci
bilinedrni interpolace, prevzato z [17]

Zavedeni vrstvy RolAlign mélo velky dopad, v modelu Mask R-CNN se
zvysila presnost masky o relativnich 10-50 % a pfi jejim pouziti doslo i k vy-
lepseni vysledkt modelu Faster R-CNN.

4.1.2 Augmentace dat

Technika augmentace dat se vyuzivd k rozsiteni datasetu slouziciho k tré-
novani modelu hlubokého uceni. 7 jiz existujicich dat se bud generativnimi
adversidlnimi sitémi, nebo za pouziti ruznych transformaci generuji nova re-
alisticka data, jez zvysuji diverzitu trénovaciho datasetu a lépe tak vystihuji
danou problematiku.

V této praci byly pro generovani novych dat vyuzity nasledujici transformace:

o Horizontalni/vertikalni pfeklopeni obrazu — prohozeni dvou pixeli
stejné vzdalenych od stfedové osy obrazu,

e Rotace obrazu kolem pocatku souradnicové soustavy o thel 6 — apli-
cos(f) —sin(6) 0
kace rotac¢ni matice R = |sin(d)  cos(d) O],
0 0 1

e Uprava jasu obrazu — vynasobeni hodnoty jasu obrazu zadanym ¢is-
lem,

« Uprava kontrastu obrazu — tprava kazdého pixelu v obrazu o zadané
¢islo a dle:
127 + a(v — 127) . (4.4)
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4.1.3 Linearni regrese a Metoda nejmensich ctverct

Linedrni regrese se vyuziva pro predikci vysvétlované proménné Y na zakladé p
priznakt X1, ..., X,. V modelu se predpoklada linearni zavislost vysvétlované
proménné na hodnotach ptiznaki. [1§]

Hodnota vysvétlované proménné Y v bodé (x1,...,z,)7 je:

Y =wo+wizi + ... +wpzp + €, (4.5)

kde Ee = 0 a koeficient wg se nazyva intercept a odpovida oc¢ekavané vychozi
hodnoté Y pri nulovych priznacich.

Po zavedeni nového konstantniho ptiznaku Xg = zg = 1 a vektorovém
znaéeni ¢ = (w0, x1,...,2p)] a w = (wo,w1,...,wp)T, 1ze tento zapis zkratit
na:

V=wlzt+e=aTw+te . (4.6)

Model pro trénovaci mnozinu tvotenou N pary (V;,x;) je Vi = zlw +¢;,

pii znadeni z; = (1,241, ..., 2ip)T, tedy dohromady:
Y 1 oz w12 o x1p)\ [wi €1
=1: : : : B Bl : (4.7)
YN 1 v xn2 - TNyp/ \Wp EN
Maticové pak:
Y=Xw+e, (4.8)
w? 1 Z1;1 cee xl;p Yl &1
kde X = : =1: : : , Y = : a =
2137]\} 1 ITN;1 't ITNyp YN EN

Soucet chyb pres vSechny body trénovaci mnoziny, tj. pres vsechny dvojice
(Y;,x;) proi = 1,..., N pro kvadratickou ztrdtovou funkci L(Y,Y) = (Y —Y)?
aplikovanou na skute¢nou hodnotou proménné Y a odpovidajici predikci Y je:

N N
RSS(w) =Y L(Yi,@{ w)* => (Vi —z]w)’> =||Y — Xw|]? (4.9)
i=1 i=1
a nazyva se rezidualni soucet étvercﬁ@. Minimalizaci tohoto vyrazu se ziska
odhad @p Lﬁvektoru koeficientii w. Tento postup se nazyva Metoda nejmen-
sich ¢tvercisd.
Za predpokladu, Ze je matice X7 X reguldrni, existuje jediné feSeni mini-
malizujici RSS(w):
Gors = (XTX)"'xTy . (4.10)

167kratka RSS pochdzi z anglického Residual Sum of Squares.
17Zkratka OLS pochdzi z anglického Ordinary Least Squares.
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Hodnotu Y v bodé x je poté mozné predikovat vztahem:

A

Y:@0+@1$1+...+@p$p s (411)
nebo opét maticové:

YV =08, ¢ =2Tdors =2V (XTX)1XTY . (4.12)

4.1.4 RANSAC

Iteracni metoda RANSAC (z anglického RANdom SAmple Consensus), pred-
stavena v roce 1981 v ¢lanku Random Sample Consensus: A Paradigm for Mo-
del Fitting with Applications to Image Analysis and Automated Cartogra-
phy [19], slouzi pro odhad parametri matematického modelu z nameéfenych
dat obsahujicich odlehlé hodnoty, tzv. outliery, pricemz tyto odlehlé hodnoty
nemaji mit na hodnoty odhadu zadny vliv — proto ji Ize také interpretovat
jako metodu detekce outliert.

Jedna se o nedeterministicky algoritmus, ktery produkuje spravny vysle-
dek s urcitou pravdépodobnosti, pricemz tato pravdépodobnost se zvysuje
s poctem iteraci.

V kazdé iteraci se provadéji tyto kroky:
1. Z naméfenych hodnot je vybrana ndhodnéd minimalni podmnozina.
2. Model je na této vybrané podmnoziné natrénovan.

3. Ostatni hodnoty jsou testovany viici natrénovanému modelu. Na zakladé
thresholdu — prahu ¢ jsou hodnoty klasifikovany jako outliery ¢i inliery —
blizké hodnoty. Za inliery jsou povazovany takové hodnoty, jejichz chyba
je mensi_nez dany threshold ¢, jinak jsou povazovany za outliery, viz.
obrazek {.§.

4. Pokud je celkova chyba pravé testovaného modelu nizsi (pocet inliert je
vyssi), nez dosud nejlepsiho nalezeného modelu, je tento model ulozen
jako nejlepsi.

Pribéh algoritmu je ukoncéen bud po provedeni daného maximalniho poctu
iteraci nebo pii dosazeni néjakého predem definovaného ukoncujiciho kritéria —
napt. pokud je urcity pocet hodnot oznacen jako inlier ¢i pokud model dosa-
huje urcitého skore.

Po skonceni jsou hodnoty rozdéleny zvldst na outliery a inliery a pou-
ziti nejlepsiho nalezeného modelu odpovida pouziti modelu linearni regrese
(popsané v sekci ) pouze na ¢ast inliert.
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Obrazek 4.8: Ukazka detekce outlierti a inliert na modelu natrénovaném
na podmnoziné obsahujici 2 hodnoty — jedna se o problém prolozeni danych
hodnot pfimkou, prevzato z [20]

Pocet iteraci T' s pozadovanou uspésnosti modelu p je mozné vypocitat pomoci
vzorce:

log(1 —
_ g(l —p) ’ (4.13)
log(1— (1— €)%)
kde e znaci pomér poctu outlierti vici poctu vsech hodnot a s velikost mini-
méalni podmnoziny.

4.1.5 Eukleidovska vzdalenost

Eukleidovska vzdalenost nebo také Lo vzdalenost (Minkowského k-metrika,
kde k = 2) mezi dvéma body « = (zo,21,...,Zp—1) a Y = (Y0, Y1,--->Yp—1)
z RP je definovana jako:

p—1

e —ylla = \| D (@i —v)? . (4.14)

1=0

4.1.6 Vypocet thlu mezi 2 vektory

Uhel 6 mezi 2 nenulovymi vektory u a v se po¢itd jako:

0 = arccos( ¢ ! ) , (4.15)

[lull o]

kde ﬁ, II%II jsou jednotkové vektory vzniklé skalarnim délenim vektora wu, v

jejich normami ||u|| a ||v]].
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4.1.7 Rotace

Rotace kolem obecného bodu o tihel 6 se sklada ze zédkladnich transformaci —
posunuti bodu do pocatku, rotace kolem pocatku a posunuti zpét, tedy:

M = T(J}, y) "R T(_x7 _y)

cos(f) —sin(f) —z-cos(f)+y-sin(f) + =z (4.16)
= |sin(f)  cos(d) x-sin(d) +y-cos(d) —y|
0 0 1
cos(f) —sin(f) 0O
kde R = |sin(f)  cos(f) 0| znaci rotaci kolem pocatku soufadnicové sou-
0 0 1

posunuti o (z,)T.

o = O
[l SRS

1
stavy a T'(z,y) = |0
0

4.2 Extrakce priznaku, klasifikace

V této sekci jsou uvedeny metody pouzité k extrakci piriznakt z fotografii
a jejich nasledné klasifikaci.

4.2.1 Architektury konvolu¢nich neuronovych siti

Tato sekce popisuje jednotlivé architektury konvoluénich neuronovych siti, jez
byly v této praci vyuzity jako extraktory priznaki z fotografii.

VGGNet

Architektura sité VGG [21] byla poprvé predstavena v roce 2014 skupinou
Visual Geometry Group z Oxfordské univerzity v soutézi ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2014, ve které tato architektura
ziskala prvni misto v kategorii lokalizace objektu v obraze a druhé misto
v kategorii klasifikace.

Skupina VGG zkoumala vliv hloubky konvoluéni neuronové sité na jeji
presnost a experimentovala tak s ruznymi architekturami skladajicimi se
z 11-19 vrstev (8-16 konvolué¢nich vrstev + 3 plné propojenych vrstev). Z téch-
to architektur je velice znama sit VGG19 (obsahujici 19 vrstev) a VGG16 (16
vrstev), jez byla pouzita i v této praci a proto je zde blize popséna:

Vstupem této architektury je RGB obraz fixnich rozmérta 224 x 224 pixel,
na kterém se provadi jediné predzpracovani — odecteni primérné RGB hod-
noty vypocitané na trénovacich datech od kazdého pixelu. Tento obraz je déle
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4.2. Extrakce priznakiu, klasifikace

zpracovavan v bloku nékolika za sebou naskladanych konvolucnich vrstev@,
vyuzivajicich velmi mala konvolu¢ni jidra o rozmérech 3 x 3, a jednou max-
pooling vrstvou. Velikost konvoluéniho kroku i velikost odsazeni je nastavena
na 1 pixel a max pooling je provadén pomoci filtru o rozmérech 2 x 2 a kro-
kem velikosti 2. Bloky konvolu¢nich a pooling vrstev jsou nésledovany tfemi
plné propojenymi vrstvami a zakoncCeny vrstvou vyuzivajici aktivacni funkci
softmax. Celd tato architektura je zndzornéna na obrazku ¢.9.

Nelinearita je do architektury vnasena pomoci aktiva¢ni funkce ReLU, jez
je obsazena ve vsech skrytych vrstvach.

224 x224x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

56(x 56 x 256
28 x 28 x 512

TR 2512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1x1 x 1000

1) convolution+ReLU
{J max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Obzek 4.9: Ukazka architektury konvoluéni neuronové sité VGG16, prevzato
2 [22)

GoogLeNet /Inception

Prvni misto v kategorii klasifikace i kategorii detekce objekt a druhé misto
v kategorii lokalizace objektu v obraze ziskala, na jiz zminované soutézi
ILSVRC 2014, architektura GoogLeNet (InceptionV1) [E] spolecnosti Google.
Tato architektura se od ostatnich lisila tim, Ze nesla pouze do hloubky, ale také
do sitky — vyuzivala totiz na stejné drovni konvolu¢ni jadra raznych velikosti.

Inception architektura je tedy CNN skladajici se z tzv. Inception moduli
zietézenych za sebou a z mezi né prilezitostné vlozenych max-pooling vrstev

s krokem 2 pro snizeni rozliseni m#izky na polovinu.

18Diky naskladani 3 konvoluénich vrstev s jadrem velikosti 3 x 3 za sebe lze dosdhnout
efektivni oblasti vnimani o velikost 7 x 7. Vyhodou oproti vyuziti jedné konvolu¢ni vrstvy
velikosti 7 X 7 je snizeni poctu parametri a zaclenéni 3 nelinedrnich ReLU funkci misto
jedné.
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4. POUZITE METODY

V Inception modulu na vstupu probiha paralelné konvoluce s filtry o roz-
mérech 1 x 1, 3 x 3, 5 x 5 a max pooling. Pro snizeni vypocetni naroc¢nosti je
pred 3 x 3, 5 x 5 konvoluci a po max-poolingu provedena jesté konvoluce 1 x 1.
Vystupy téchto casti jsou nasledné zietézeny a poslany do dalstho modulu.
Struktura Inception modulu je znazornéna na obrazku E

Filter
concatenation

%\

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

[}

4

1x1 convolutions

[}

3x3 max pooling

Qtions
P A— e

Previous layer

Obrazek 4.10: Ukazka Inception modulu, na kterém je zalozena architektura
konvoluéni neuronové sité GoogLeNet, prevzato z [@

Vitézna sit GoogLeNet je 22 vrstev hluboka (27 véetné pooling vrstev)E,
na konci posledniho Inception modulu pouziva tzv. global average pooling
a s problémem mizejiciho gradientu (vanishing gradient problem) se pii tré-
novani dokaze vyporadat diky 2 pomocnym klasifikatortim s funkci softmax.

Tato préace vyuziva jiz vylepsenou verzi sité GoogLeNet — InceptionV3 [@],
jez pro zefektivnéni konvoluci ve smyslu vypocetni slozitosti a snizeni ztraty
informaci (representational bottleneck) pouzivd mimo jiné metody faktorizace
(konvoluce 5 x 5 je faktorizovana do dvou konvoluci 3 x 3 ¢i obecné jsou
faktorizovany konvoluce n x n na konvoluce 1 x n a n x 1), rozsifuje Inception
modul misto jeho prohlubovani a dale i optimalizuje pomocné klasifikdtory,
¢imz snizuje moznost preuceni sité pri jejim trénovani.

ResNet

V roce 2015 byla tymem ze spolecnosti Microsoft predstavena rezidualni neu-
ronova sit ResNet [25], jez byla s hloubkou az 152 vrstev vyrazné hlubsi nez
vsechny doposud existujici sité. Tato architektura byla velmi tispésné — stala
se vitézem soutéze ILSVRC 2015 v kategoriich klasifikace, lokalizace i detekce

19Celkové ale obsahuje cca 100 nezavislych stavebnich blokil.
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4.2. Extrakce priznaki, klasifikace

a také vitézem soutéze MS COCO Image Captioning Challenge 2015 v kate-
goriich detekce a segmentace.

Architektura ResNet muze dosahovat takto velké hloubky a nepotykat se
pfi tom s problémem mizejiciho gradientu diky vyuziti tzv. rezidudlnich blokt
(viz. obrazek ), které umoznuji nékteré vrstvy sité preskoéit a zachovat
tak silu 8iricitho se signalu naptic¢ vrstvami.

256-d

A

A
| 1x1, 64

l relu

< | 3x3, 64 |
) ) l relu
identity | Ix1. 256

Obréazek 4.11: Vlevo: Obecny popis rezidudlniho bloku konvoluéni neuronové
sité¢ ResNet, kde = znac¢i vstupni vektor a F(z) rezidudlni funkci, Vpravo:
,»Bottleneck® rezidudlni blok, jez je vyuzivan u siti ResNet majicich 50 vrstev
a vice, prevzato z [25]

V téchto rezidualnich blocich jsou mezi nékolika vrstvami vedené zkratky
(skip connections), jez provadi ,identity mapping“, coz znamend, ze jejich
vystupy jsou jednoduse pridany k vystuptm z ostatnich, za sebe poskladanych,
vrstev bez vyuziti dodateénych parametri ¢i vypocetni slozitosti. Celkovy
vystup rezidualniho bloku je tedy:

H(z) =F(z)+z , (4.17)

kde F(x) znadi rezidudlni funkci a x vstupni vektor rezidudlniho bloku a za-
roven vystup dané zkratky. Blok se nazyva rezidualni z toho davodu, zZe se
pii trénovani sité snazi sice naucit skutecny vystup H(x), ale preskocené vrstvy
rezidudlni sité se realné uéi jen zbytek (residual) F(x), pro ktery plati:

Flz)=H(x) -z . (4.18)

U ResNet architektur hlubokych vice nez 50 vrstev je v rezidualnim bloku
pouzita pro snizeni vypocetni naro¢nosti stejna technika jako v Inception mo-
dulu (popsaném v predeslé sekci) a to pridani 1 x 1 konvoluce na zacatek
a konec bloku, ¢imz lze zredukovat pocet parametru sité, aniz by to snizilo jeji
vykonnost.

V této préaci byla jako extraktor pfriznaki vyuiita@ praveé jedna z takto
hlubokych siti — ResNet50 obsahujici 50 vrstev.

2'D4le jako backbone Mask R-CNN byla v této praci vyuzita architektura se 101
vrstvami — ResNet101.
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4.2.2 Logisticka regrese

Logisticka regrese je navzdory svému nazvu metoda urcend pro klasifikaci.
Stejné jako u linearni regrese (viz. sekce ), rozhodnuti modelu logistické
regrese se konstruuje pomoci linedrni kombinace priznaki. Misto diskrétniho
problému se u tohoto modelu vsak fesi problém spojity a nejedna se tedy
o predikci hodnoty vysvétlované proménné Y, nybrz o predikci jeji pravdépo-
dobnosti.

Model pro odhad této pravdépodobnosti zavislé na hodnotach priznaku
x = (zg,21,...,%p) a koeficientts w = (wp, w1, . ..,wp) M4 tvar:

T
6w:c

, (4.19)

ve kterém je s dosazenou hodnotou linedrniho vyrazu vyuzit specialni pripad
logistické funkce — sigmoidak=:

_ 1 et

S lde® 14er

f(z) (4.20)
Uceni modelu — vybér hodnot parametri w na zakladé trénovacich dat,
u kterych je (kromé pifiznaku) zndma i hodnota Y, je providén metodou

MLE2. [26]

4.2.3 Metoda nejblizsich sousedi

Algoritmus k-nejblizsich sousedu (k‘-NN@) je metoda supervizovaného uceni
(neboli uceni s uéitelem), pri které v podstaté neprobiha u¢eni modelu, protoze
trénovaci data vlastné sama o sobé naucenym modelem jsou.

Pri predikci hodnoty vysvétlované proménné pro datovy bod x je v tréno-
vacich datech nalezeno k bodi, jez jsou od x v nejblizsi vzdalenosti — nejbéznéji
se vyuziva Eukleidovskd vzdélenost (definovana jiz v sekci ) Predikce je
pak v pripadé klasifikace zalozena na nejcastéjsi hodnoté vysvétlované pro-
ménné mezi témito £ body.

4.2.4 Ladéni hyperparametri

Hyperparametry jsou prizpusobitelné parametry modelu, které urcuji jeho
tvar, komplexitu a které umoznuji ridit proces trénovani modelu. Ladénim
hyperparametri se rozumi (za pomoci validacnich dat) hleddni optiméalnich
hyperparametrii, pro néz model vykazuje nejnizsi chybu.

Obvykle se proto data nahodné rozdéluji na 3 podmnoziny — trénovaci,
valida¢ni a testovaci. Nejcastéji se data déli v poméru 80 : 20 (nebo také

21Sigmoida je obvyklou volbou, lze ale vyu#it i jind funkce, jejiz obor hodnot je podmno-
Zinou intervalu [0,1].

22Maximum likelihood estimation neboli Metoda maximalni vérohodnosti.

237kratka k-NN pochézi z anglického k-nearest neighbors.
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4.2. Extrakce priznakiu, klasifikace

75:25¢170: SO)Q na trénovaci a testovaci mnozinu a nasledné je takto ziskana
trénovaci mnozina opét v tomtéZz pomeéru rozdélena na trénovaci a validacni
mnozinu.

Model je pro rtizné hodnoty hyperparametri naucen na trénovaci mno-
ziné a jeho chyba je méfena na mnoziné valida¢ni. Optimalni hyperparametry
jsou zvoleny dle této nejmensi chyby a tedy nejvyssi presnosti. Poté je kva-
lita modelu se zvolenymi nejlepsimi hyperparametry posouzena na testovacich
datech, které se doposud na trénovani modelu nijak nepodilely a lze je tak
pouzit jako odhad skutecné chyby modelu.

Krizova validace

Dalsim moznym pristupem k ladéni hyperparametri modelu je tzv. kiizova
validace (k-fold cross-validation). P¥i ni se data nerozdéluji na 3 podmnoziny,
ale pouze na 2 — trénovaci a testovaci. Trénovaci mnozina je pak dale nahodné
rozdélena na k stejné velkych Césti, pricemz plati, ze k je rovno alespon 2
a nejvyse poctu bodu v trénovaci mnoziné. Z téchto k ¢asti je vzdy postupné
jedna povazovana za valida¢ni a zbylych k — 1 za trénovaci, viz. @3

| B>

Train - Test Validation
Split Split

) = )

<
==

L
5-Fold

Cross Validation

Data

Test

Obrazek 4.12: Ukéazka rozdéleni dat pri krizové validaci, prevzato z [@]

Model je tedy pro rizné hodnoty hyperparametrii natrénovan postupné
na vsech k — 1 castech tvoricich trénovaci data a vyhodnocen na zbyvajici
validac¢ni ¢asti — na validacni ¢asti je vypoctena chyba modelu e. Tento proces
je opakovan kkrat, aby se jednotlivé ¢asti prosttidaly a kazda z nich jednou
slouzila jako valida¢ni. Po vSech opakovanich je vypocitdna prumérna cross-
valida¢ni chyba modelu:

1 k
EZei . (4.21)
=1

Na zakladé nejmensi cross-valida¢ni chyby je nasledné mozné vybrat opti-
malni hodnoty hyperparametrii a kvalitu modelu s timto nastavenim na zavér
opét posoudit na testovaci mnoziné.

24Neexistuje zaddny obecné optimalni pomér velikosti téchto mnozin, rozdéleni je t¥eba
upravit v zavislosti na pouzitém datasetu a jeho velikosti.
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KAPITOLA 5

Implementace prototypu pro
rozpoznavani zelv

Tato kapitola se zabyva vybérem nastroji pouzitych k implementaci prototypu
pro rozpoznavani zelv, popisuje zplisob trénovani modelu Mask R-CNN na fo-
tografiich plastront z datasetu zapjceném z UTIA AVCR, detekei plastronu
na fotografii a jeho naslednou klasifikaci.

5.1 Pouzité nastroje

V této sekci je popsan zvoleny programovaci jazyk a dilezité knihovny a fra-
meworky pouzité pro tvorbu této prace.

5.1.1 Python 4 Jupyter notebook

Prototyp je vytvoren v programovacim jazyce Python, jenz se v poslednich
letech drzi na prvnim misté zebricku nejpopularnéjsich programovacich ja-
zyku pro pouziti v oblasti strojového uceni [28]. K implementaci byl tento
jazyk zvolen predevsim z divodu moznosti vyuziti velkého mnozstvi kniho-
ven a frameworki na ném postavenych a také pro jeho jednoduchou syntaxi
a citelnost. Pro prehlednéjsi prezentaci kédu byla pouzita interaktivni webova
aplikace Jupyter notebook [29].

Knihovny a frameworky

e imgaug (0.4.0)@ je knihovna slouzici k augmentaci dat. Nabizi Sirokou
skalu augmentacnich technik a umoznuje je snadno kombinovat a pro-
vadét v ndhodném poradi. [30]

25Cisla v zavorkach zna&i verze jednotlivych knihoven /frameworki pouzitych v této praci.
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5. IMPLEMENTACE PROTOTYPU PRO ROZPOZNAVANI ZELV

o Keras (2.3.1) je framework vyssi irovné abstrakce vystavény na Tensor-
Flow knihovné a slouzi pro praci s (hlubokymi) neuronovymi sitémi. [31]

e NumPy (1.16.6) je knihovna poskytujici infrastrukturu pro praci s vek-
tory, maticemi, vicerozmérnymi poli a nabizi také radu matematickych
funkci. [B2]

e OpenCV (4.5.1) je multiplatformni knihovna vyuzivana pro pocitacové
vidéni a zpracovani obrazu. [33]

« Pandas (0.25.3) je knihovna nabizejici mnozstvi datovych struktur slou-
zZicich pro analyzu dat a jejich snadnou manipulaci. [34]

o Scikit-image (0.16.2) je kolekce algoritmu slouzici pro zpracovani ob-
razu, je vystavéna na matematickych a védeckych knihovnach NumPy,
SciPy a matplotlib. [35]

o Scikit-learn (0.24.1) je jednoduchd a efektivni knihovna uréend pro
prediktivni analyzu dat. Je stejné jako Scikit-image vystavéna na mate-
matickych a védeckych knihovndch NumPy, SciPy a matplotlib. [36]

o TensorFlow (2.0.0) je knihovna vyuzivajici Keras API jako intuitivni
nadstavbu pro hluboké uceni. [37]

o matterport/Mask RCNN je repozitaf obsahujici implementaci mo-
delu Mask R-CNN [17] (s nékolika mensimi odchylkami pro zjednoduseni
kédu) vystavény na Python 3, Keras a TensorFlow. Model je zaloZen
na architektuie ResNet101 a jako extraktor piiznakt pouziva tzv. Fea-
ture Pyramid Network (FPN). Tento repozitdf obsahuje ruzné ukézky
modelu s jiz natrénovanymi vahami pro detekci objekt, napr. na data-
setu MS COCOEY [B8], i ndvody pro trénovani vah na datasetu vlast-
nim, coz usnadnuje porozumeéni této implementace a je diky tomu mozné
snadno model upravit pro vlastni potfeby. Samotna implementace mo-
delu je pak obsazena v souborech model.py, utils.py a config.py. [B9]

5.2 Trénovani modelu Mask R-CNN

Aby bylo mozné vyuzit model Mask R-CNN pro problematiku rozpoznéavani
zelv, bylo nejprve nutné ho natrénovat na piislusnych datech. V tomto pripadé
bylo vyuzito 121 fotografii plastront z datasetu Ceské inspekce Zivotniho pro-
stiedi2? zaptjéeného z UTTA AVCR, které byly rozdéleny do 2 ¢4sti — na 100

26Zkratka MS COCO pochazi z anglického Microsoft Common Objects in Context.

27K trénovani (a validaci) modelu Mask R-CNN byly vyuzity jen ty fotografie, na kterych
nebyla v dalsi ¢asti prace testovana klasifikace, tedy takové fotografie plastroni, jejichz trida
byla v datasetu zastoupena pouze jedenkrat.
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5.2. Trénovani modelu Mask R-CNN

trénovacich a 21 validac¢nich fotografii. VSechny tyto fotografie bylo nasledné
tfeba opatfit anotacemi. K tomu byl pouzit jednoduchy nastroj VGG Image
Annotator (VIA) [40], ktery bézi jako offline aplikace ve webovém prohlizeci
a nevyzaduje zadnou instalaci ani nastaveni.

Na kazdé fotografii tak bylo vyznaceno 8 oblasti spadajicich do 4 kategorii:
plastron, centralni Sev, andlni stitky®d a 5 mist pripojeni postrannich svu
na centralni Sev, viz. obrazek p.1l. Podobné znaceni bylo vyuzito jiz v diplomové
praci [3] Zdenka Svatoné.

Takto vytvorené anotace byly (v pfipadé vyuziti ndstroje VIA) pro vsechny
fotografie z dané ¢asti (trénovaci/validacéni) zapsany do jednoho JSONEZ sou-
boru, kde je maska kazdé oblasti uloZzena ve formé jednotlivych bodu tvoricich
polygon.

Po porizeni anotaci jiz bylo mozné pfistoupit k samotnému trénovani mo-
delu, které bylo provadéno v prostfedi Google Colaboratory, jez poskytuje
bezplatny vypocetni vykon. Bylo tak mozné spustit kéd v Jupyter notebooku
ve virtualnim stroji za pouziti 12GB NVIDIA Tesla K80 GPU béziciho nepre-
trzité az 12 hodin a to opét bez nutnosti slozitého nastaveni.

Trénovani modelu bylo uskuteénéno metodou tzv. transfer learningu. Mo-
del nebyl trénovan od nuly, ale jako vychozi bod byly vyuzité jiz natrénované
vahy na datasetu MS COCO [38]. Tento dataset se skldada z 328 tisic fotogra-
fif a obsahuje 80 riiznych kategorii objektii, proto vihy na ném natrénované
umi rozpozndvat spoustu typu priznakiu a jsou vhodné jako zdklad trénovani
modelu zamérujiciho se na jinou problematiku.

Model byl trénovan vicekrat s experimentalné navolenymi parametry a ta-
ké s nebo bez pouziti augmentace. Nejlepsich vysledkt dosahoval model natré-
novany na datech augmentovanych pomoci horizontalniho a vertikalniho pie-
klopeni obrazu, rotaci a jemné dpravé jasu a kontrastu, viz. prilozeny no-
tebook train_ plastron__model.ipynb. Nejpodstatnéjsimi augmentacnimi tech-
nikami byly pravé zminéné rotace a to hlavné z toho duvodu, Ze plastrony
na fotografiich v datasetu CIZP jsou orientované prevazné smérem vzhiru
¢i smérem doleva a kvuli tomu dochézelo k preuceni modelu na toto nastaveni
a pri natoceni plastronu jinym smérem nastéval problém v zaméné andlnich
(anal + femoral) stitku za stitky chytaci (gular) + koncetinové (humeral)
a tim pozdéji i k nespravné detekci plastronu na fotografii. Také takto preu-
¢eny model Spatné rozpoznéval oblast centrdlniho Svu na plastronech, které
nebyly na fotografii umistény cisté v horizontalni ¢i vertikalni poloze.

ZKonkrétné se jedna dohromady o §titky stehenni (femoral) a anélni (anal). V anotacich
pro zjednoduseni nazvany souhrnné jako andlni.

297kratka JSON pochézi z anglického JavaScript Object Notation, tedy JavaScriptovy
objektovy zapis.
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oy AR

Obrézek 5.1: Ukazka anotaci porizenych nastrojem VIA na identifikacni foto-
grafii z osobniho archivu chovatele Petra Petrase, kde ¢isla oblasti 1-5 znazor-
nuji mista pripojeni postrannich $vii na centralni sev, 6 znaci centralni Sev,
7 andlni stitky a 8 plastron
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V tabulce @ je znazornéna vypozorovand uspésnost detekce jednotlivych
oblasti na fotografiich z datasetu Ceské inspekce Zivotniho prost¥ed{ a datasetu
Petra Petrase pomoci nejlépe natrénovaného modelu Mask R-CNN.

U datasetu P. Petrase je patrné nizsi tispésnost detekce vSech 5 mist pri-
pojeni postrannich $vi na centralni Sev z divodu velké rozmanitosti nasta-
veni fotografii. Pro finalni detekci plastronu popsanou v nasledujici sekci vsak
neni nutné znat vsech 5 téchto mist pripojeni, postacujici jsou pouze mista 2,
coz vSechny fotografie z datasetu P. Petrase splnujit-.

Tabulka 5.1: Pocet spravné detekovanych oblasti plastront, centralnich $vi,
analnich stitkd a vsech 5 mist pripojeni postrannich $vii na centralni Sev v da-
tasetech Ceské inspekce zivotniho prostiedi a Petra Petrase a jejich procentu-
alni tspésnost

dataset CIZP P. Petrése
pocet Uspésnost | pocet Uspésnost
plastron || 60/60 100 % | 50/50 100 %
centralni Sev || 59/60 98,33 % | 48/50 96 %
analni stitky || 59/60 98,33 % | 50/50 100 %
5 mist pfipojeni svu || 57/60 95 % | 23/50 46 %

5.3 Detekce plastronu na fotografii

Na fotografii byly nejprve pomoci natrénovaného modelu Mask R-CNN dete-
kovany vsechny oblasti, viz. obrazek p.2.

Stredovymi body nalezenych mist pfipojeni postrannich $vii na centralni
sev byla néasledné prolozena piimka predstavujici linii centralntho svubkd. V pti-
padé spravné detekce oblasti centralniho svu k tomu byla pouzita metoda line-
arni regrese ¢i metoda RANSAC v pripadé opacném. Diky metodé RANSAC
bylo pripadné mozné odfiltrovat nespravné detekovand mista pripojeni po-
strannich $vi na centralni Sev a zabranit tak vychyleni sméru prokladané
primky.

Dale byl nalezen smérovy vektor této primky na zdkladé pozice oblasti
analnich s$titkt®4 a vypocitan orientovany thel mezi timto vektorem a vek-
torem predstavujicim osu y. Dle tohoto thlu byla poté urcena prislusna ro-

30V datasetu Petra Petrése bylo detekovano viech 5 mist pFipojeni postrannich §vii na cen-
tralni sev na 23 fotografiich, 4 mista na 20 fotografiich, 3 mista na 6 fotografiich a 2 mista
pouze na 1 fotografii z celkového poctu 50 fotografii.

31Toto prolozeni bylo mozné uskutecénit pouze za predpokladu, ze byla k dispozici alespoit
2 detekovana mista pripojeni postrannich svii na centralni sev. Pokud jich bylo méné, primka
byla prokldddna i mezi stfedovymi body ostatnich oblasti.

32pokud oblast andlnich $titkd nebyla detekovéna, bylo déle piedpoklddano, ze hlava
zelvy sméfuje vlevo — jednd se o nejéast&jsi nastaveni v datasetu CIZP.
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5. IMPLEMENTACE PROTOTYPU PRO ROZPOZNAVANI ZELV

central_seany0.99
junction 0.99

junction 0.897

junction 0.999

L 1,QélﬁHCti°” 0.980
51001

Obrazek 5.2: Ukazka vsech oblasti (a jejich pravdépodobnosti) spravné dete-
kovanych pomoci natrénovaného modelu Mask R-CNN na fotografii plastronu
z osobniho archivu chovatele Petra Petrase — zelené je zde znazornéna oblast
plastronu, zluté oblast andlnich Stitki, ¢ervené oblast centralniho Svu a modfe
oblasti mist pripojeni postrannich s$vi na centralni sev
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5.4. Extrakce priznakt a jejich klasifikace

tac¢ni matice a fotografie i masky detekovanych oblasti byly pomoci ni oto¢eny
a zvétseny tak, aby nedochazelo k jejich nechténému ofiznuti.

Nasledné byly z otocenych masek oblasti prepocitany souradnice jejich
ohranicujicich rameckl a pomoci nich byly z dané fotografie vytiznuty oblasti
plastronu a centralniho svu. Podoba vyfiznutych ¢asti fotografie je zndzornéna
na obrazku p.3.

Obrazek 5.3: Ukazka extrahovanych oblasti plastronu a centralniho Svu —
prvni obrazek je urcen ohranicujicim rameckem plastronu, druhy pomoci
masky plastronu a treti obrazek, obsahujici pouze centralni Sev, je vyriznut
jako prostredni pétina obrazku prvniho

Timto zpusobem byly Gspésné vyfiznuty oblasti plastront (ohranic¢ujicich
rameckil i masek) a centrdlnich §vii ze viech 60 fotografif z datasetu Ceské
inspekce zivotniho prostredi i ze vSech 50 fotografii z datasetu Petra Petrase.
Na obou téchto datasetech bylo tedy dosazeno 100% tspésnosti automatické
detekce plastronu a vSechny vytiznuté ¢asti tak mohly byt v dalsi ¢asti této
prace pouzity ke klasifikaci.

Cely prubéh této automatické detekce plastronu na fotografii je popsan
(i graficky) a implementovan v prilozeném notebooku predict_plastron.ipynb.

5.4 Extrakce priznakt a jejich klasifikace

vvvvvv

rem priznakil z fotografii ru¢né orezanych na oblast plastronu se jevi konvo-
luéni neuronova sit VGG16 spolecné s logistickou regresi jako klasifikatorem
v pripadé tzv. multiclass klasifikace (predikce ID zelvy) a s klasifikdtorem
k-nejblizsich sousedu v pripadé klasifikace bindrni (porovnani 2 jedincu zelv),
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5. IMPLEMENTACE PROTOTYPU PRO ROZPOZNAVANI ZELV

viz. sekce @ Proto i tato prace byla zamérena na konvoluéni neuronové sité,
konkrétné na popularni architektury VGG16, InceptionV3 a ResNet50.
Vsechny tyto architektury CNN byly vyuzité bez plné propojenych vrstev
a s vahami predtrénovanymi na datasetu ImageNet [41]. Fotografie z data-
setu byly nejprve vhodné predzpracovany dle potfeb jednotlivych architektur
CNNEd a pro naslednou klasifikaci se vyuzivaly uz pouze vyextrahované vek-
tory priznaka spolecné s priznakem ID, znazornujicim prislusnost zelvy k dané
tridé. Tento priznak je soucdsti ndzvu vsech fotografii v pouzitych datasetech,
pro jeho ziskani tedy stacilo nalézt v nazvu fotografie ¢iselnou hodnotub3.

Multiclass klasifikace

Pro predikci ID Zelv byla tedy sestavena tabulka (struktura DataFrame
z knihovny Pandas) skladajici se ze 3 sloupcu obsahujicich nazvy fotogra-
fii, ID zelv a vyextrahované vektory priznaki — oznacené jako Filename, ID
a Features, pticemz pro trénovani klasifikacniho modelu byly vyuzity pouze
sloupce ID a Features a sloupec Filename slouzil pouze k pripadnému dohle-
dani zpracovavané fotografie.

Data v tabulce byla rozdélena na trénovaci a testovaci mnoziny a pomoci
krizové validace byly nalezeny nejlepsi hyperparametry klasifikdtoru logistické
regrese.

Binarni klasifikace

Pro porovnani 2 jedinci zelv a posouzeni toho, zda jsou stejni ¢i rozdilni,
vznikla dalsi tabulka spojenim vSech rtuznych dvojic zdznamu z tabulky pred-
chozi — urcéené k multiclass klasifikaci. Tato tabulka tak sestavala z 6 sloupcti:
Filenamel, ID1, Featuresl, Filename2, ID2, Features2, ke kterym byl ptriddn
dalsi sloupec Distance znacici Eukleidovskou vzdéalenost mezi vektory priznaki
ve sloupcich Featuresl a Features? a sloupec Class s hodnotou 1, pokud se rov-
naly hodnoty ve sloupcich IDI a ID2 ¢i s hodnotou 0, pokud byly ID téchto
jedincu odlisné.

Nasledné byla tato tabulka vybalancovana tak, aby v ni byl stejny pocet
zdznamu s hodnotami 0 a 1 ve sloupci Class — tedy aby se pocet dvojic stejnych
a rozdilnych jedinct shodoval.

33V piipadé pouziti architektur VGG16 a ResNet50 byla velikost fotografii p¥izptiso-
bena rozmértim 244 x 244 pixelid, obraz byl preveden z barevného modelu RGB do BGR
a na kazdém barevném kanalu bylo provedeno tzv. nulové centrovani, tedy odecteni pri-
mérné hodnoty barevného kanalu dle datasetu ImageNet nebo v pripadé pouziti architektury
InceptionV3 byla velikost fotografii nastavena na 299 x 299 pixelii a hodnoty vSech pixell
byly normalizovany do intervalu od -1 do 1.

34Naptiklad nazev Tg00la.jpg znadi, ze dani Zelva druhu Testudo graeca na fotografii
patii do 1. tfidy — jeji ID je 1. Diky pismenu a je dale mozné rozliSovat mezi jednotlivymi
fotografiemi jedincu z této tiidy.
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5.4. Extrakce priznakt a jejich klasifikace

Pro trénovani klasifikacniho modelu k-nejblizsich sousedti byly pouzity
pouze sloupce Distance a Class, data v nich byla opét rozdélena na tréno-
vaci a testovaci a ladéni hyperparametria probihalo pomoci ktizové validace.

V pripadé multiclass i binarni klasifikace byla tispésnost klasifikacniho mo-
delu vyhodnocovana na testovaci mnoziné o n zdznamech dle:

accuracy(y,j) =

> 1= i) | (51)

kde ¢ znaéi predikovanou hodnotu a y ji odpovidajici hodnotu reilnou.
Extrakce priznaki a jejich klasifikace je implementovana v prilozeném no-

tebooku plastron__classification.ipynb a dosazené vysledky na jednotlivych da-
tasetech jsou uvedeny v nasledujici kapitole.
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KAPITOLA 6

Experimenty, diskuze

Experimenty probihaly na 60 fotografiich z datesetu Ceské inspekce zivotniho
prostfedi a na 50 fotografiich z datasetu chovatele Petra Petrase. K extrakci
priznaku a jejich klasifikaci vsak nebyly pouzity ptvodni fotografie, ale je-
jich vyrezy ziskané pomoci automatické detekce v sekci p.3, tedy vyriznuty
ohranic¢ujici rdmecek plastronu, maska plastronu a centralni Sev (podslozky
plastron__bbozx, plastron__mask a central_seam).

Jako extraktory priznaku z fotografii byly testované 3 architektury kon-
volu¢nich neuronovych siti — VGG16, InceptionV3 a ResNet50. V pripadé
multiclass klasifikace byla jako klasifikator pouzita metoda logistické regrese
a v pripadé binarni klasifikace metoda nejblizsich sousedu. Data byla rozdé-
lena na trénovaci a testovaci mnoziny v pomeéreched 70 : 30 a 80 : 20 a hyper-
parametry klasifika¢nich modeli byly ladény pomoci kiizové validace. Pouze
v rameci multiclass klasifikace p¥i pouziti datasetu CIZP, kde pro kazdou t¥idu
(ID zelvy) existuji jenom 2 zidznamy, byla data rozdélena v poméru 50 : 50
a uspésnost modelu pro dané hodnoty hyperparametri byla vyhodnocovana
na celé trénovaci mnozine.

Na obou datasetech (jejich vytezech) a za pouziti vySe popsanych extrak-
tord probéhlo cca 50 méteni. Tabulky ) @, a @)zachycuji rozsah
nejvyssi naméiend tspésnost klasifikace) a jejich primér. Cisla v tabulkdch
jsou zaokrouhlena na 2 desetinnd mista.

35V tabulkéch vysledki jsou uvedeny souhrnné tspésnosti rozdéleni dat ve viech téchto
pomérech.
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Tabulka 6.1: Uspésnost multiclass klasifikace na fotografiich z datasetu Ceské inspekce zivotniho prostiedi

dataset VGG16 InceptionV3 ResNet50
C1zp prameérna prameérna prameérna
rozsah (%) tspésnost (%) rozsah (%) tspésnost (%) rozsah (%) tspésnost (%)
plastron_ bbox || 50,00-66,67 58,37 43,33-63,33 54,58 50,00-66,67 58,75
plastron_ mask || 66,67-76,67 71,42 43,33-60,00 52,42 56,67-73,33 63,42
central _seam || 40,00-70,00 58,08 26,67-40,00 32,92 30,00-50,00 40,33

Tabulka 6.2: Uspésnost multiclass klasifikace na fotografiich z datasetu Petra Petrase

dataset VGG16 InceptionV3 ResNet50
P. Petrése prumeérna, prumeérna prumeérna,
rozsah (%) tspésnost (%) rozsah (%) tspésnost (%) rozsah (%) tspésnost (%)
plastron_ bbox || 93,33-100 99,17 90,00-100 99,08 80,00-100 96,33
plastron_ mask || 86,67-100 98,00 93,33-100 99,67 93,33-100 99,67
central _seam || 93,33-100 99,50 90,00-100 98,58 86,67-100 99,00

6. EXPERIMENTY, DISKUZE
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6. EXPERIMENTY, DISKUZE

Pro multiclass klasifikaci je k dispozici 60 fotografii zelv z datasetu CIZP,
z ¢ehoz je 30 jedinct zachycenych dvakrat, a 50 fotografii z datasetu P. Petrase,
ve kterém jsou celkové pouze 4 rizni jedinci s nasledujicim poctem fotografii:
8, 10, 19 a 13. Pro binarni klasifikaci tak lze u datasetu CIZP sestavit 30
dvojic stejnych jedinct a 30 dvojic ndhodné zvolenych rozdilnych jedinci zelv,
a u datasetu P. Petrdase 322 dvojic stejnych a 322 dvojic rozdilnych jedincu
zelv.

Namérené rozsahy tspésnosti jsou velmi velké, je to zptsobeno praveé tim,
ze ve vSech testovanych pripadech se jednd o pomérné malé datasety, néktera
data jsou pri binarni klasifikaci vybirdna nahodné, rozdéleni dat je testovano
v riznych pomérech a klasifikdtory nemaji pevné nastavené hyperparametry,
protoze jsou vzdy ladény vzhledem k pouzitému datasetu.

Z primérnych hodnot lze vypozorovat, ze s multiclass klasifikaci na da-
tasetu CIZP (tabulka B.1]) si nejlépe poradila nejméné hlubokd CNN VGG 16
na vyriznutych maskéch plastronu s dosazenou prumérnou uspésnosti 71,42 %.
Naopak nejméné tspésna byla architektura InceptionV3 na vytiznutych oblas-
tech centrdlnich $vu s prumeérnou uspésnosti pouhych 32,92 %. Na datasetu
P. Petrase pii multiclass klasifikaci (tabulka @) vSechny extraktory dosaho-
valy ve vétsiné pripadu 100% tuspésnosti, je tedy zfejmé, ze pokud m4 kla-
sifikdtor vétsi mnozstvi trénovacich dat pro jednu tfidu (a ne pouze 1, jako
je tomu u datasetu CIZP), jsou pifznaky vyextrahované pomoci jednotlivych
CNN dostatecné robustni a lze je pouzit pro problematiku urcovani ID zelv.
V datasetu P. Petrase jsou vsak fotografie plastronti zachycenych pouze v jedi-
ném casovém obdobi, nelze tak jednoznacné dokazat, jestli je tato klasifikace
odolna proti vyvojovym zménam na plastronech.

V piipadé klasifikace bindrni na datasetu CIZP (tabulka @) dosahovala
nejlepsich vysledki opét architektura VGG16 s priamérnou ispésnosti 83,47 %
na vytiznutych maskéch (a s témér stejné vysokou uspésnosti i na ohranicu-
jicich rdmeckach) plastroni a na datasetu P. Petrase (tabulka [.4) architek-
tura ResNet50 s prumérnou tspésnosti 74,35 %, také na vyrfiznutych maskéch
plastronu.

Vysledky namétené v této praci dosahuji vyssich hodnot nez vysledky na-
mérené v praci 2] A. Majtdnové na fotografiich ruéné orezanych na oblast
plastronu, coz jen potvrzuje spravnost automatické detekce plastonu prove-
dené v sekci , diky které jsou plastrony na fotografiich v jednotném na-
staveni a metody pouzité pri klasifikaci se tak nemuseji potykat s rozdilnymi
ihly a umisténim plastroni na fotografiich.

vvvvvv

nejspise z toho divodu, Ze u nich byly eliminovany veskeré rusivé vlivy pozadi,
jez mohly byt nevhodné interpretovany extraktory priznakil a narusovat tak
klasifikaci. Prekvapivé nejméné uspésna byla klasifikace vyriznutych oblasti
centralnich svi. Z hlediska identifika¢nich priznakl, popsanych v sekci

)
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by tyto vyriznuté casti mély obsahovat vse potrebné k tspésné klasifikaci,
ale pouzité extraktory priznaku — jiz predtrénované (na datasetu ImageNet)
a pro problematiku rozpoznavani zelv déle nijak specialné neuzptisobené CNN,
tyto specifické priznaky vsak ziejmé zachytit nedokazaly.

Dosazené vysledky méreni ukazaly, ze vyuziti konvoluénich neuronovych
siti k extrakci obrazovych priznakil v ramci problematiky automatického roz-
poznavani zelv je mozné, ale jak uz zde bylo zminéno diive, datasety, na kte-
rych byly provadény experimenty, nejsou dostatecné rozsahlé na to, aby se
dala jednoznac¢né urcit kvalita testovanych architektur CNN a pro pouziti da-
nych metod v praxi je zajisté nutné dalsi testovani v budoucnosti, az bude
k dispozici néjaky obsahlejsi dataset, zachycujici jedince zelv druhu Testudo
graeca nékolikrat v pribéhu jejich vyvoje, aby bylo mozné sledovat postupné
zmény na jejich plastronech a zjistovat, jak jsou zvolené metody proti témto
zménam odolné.
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Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo vytvoreni automatického systému pro roz-
poznavani jedinca zelv druhu Testudo graeca z fotografii jejich plastroni.

Nejprve byla prozkouména literatura o zelvach z celedi Testudinidae se
zaméfenim na druh Testudo graeca. V praci byly popsany zplisoby znaceni
zelv a plastron véetné jeho pouzitelnych identifikacnich priznaki.

Daéle byla provedena analyza predchozich feseni problému rozpoznavani
zelv a dostupnych datasetu. Také zde byla navrzena idealni podoba zZelviho
datasetu — doporuceni pro porizovani fotografii plastront.

Nasledné byly predstaveny vSechny metody v praci pouzité pro detekci
plastronu i pro extrakci priznaki a jejich klasifikaci, a na zdkladé poznatku
z predchozich praci byl v programovaci jazyce Python implementovan vlastni
prototyp pro rozpoznavani zelv, ktery byl na zavér testovan na datasetu Ceské
inspekce Zivotniho prostiedi zaptjéeném z UTTA AVCR a na datasetu chova-
tele zelv Petra Petrase. Vsechny diléi cile stanovené v tvodu prace tak byly
naplnény.

Automaticka detekce plastronu na fotografii byla provedena za pomoci mo-
delu Mask R-CNN a probéhla tspésné u vsech 110 fotografii (z obou zmirnova-
nych datasetil). U klasifikace byly testovany 2 pristupy — multiclass klasifikace
pro predikci ID zZelv a binarni klasifikace pro porovnani 2 jedincu zelv a jako
extraktory priznakd pfi nich byly vybrany 3 jiz predtrénované architektury
konvoluénich neuronovych siti — VGG16, InceptionV3 a ResNet50.

Z naméFenych prumérnych tspésnosti multiclass klasifikace 71,42 % na da-
tasetu CIZP a az 100 % na datasetu P. Petrase a binarni klasifikace 83,47 %
na datasetu CIZP a 74,35 % na datasetu P. Petrdse vyplynulo, ze vyuziti
konvoluénich neuronovych siti k extrakci obrazovych priznakd v ramci pro-
blematiky automatického rozpoznavani zelv je mozné, ale vyzaduje jesté dalsi
testovani na rozsahlejsim datasetu zachycujicim vyvojové zmény na plastro-
nech.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

AOPK CR Agentura ochrany piirody a krajiny Ceské republiky

CITES Convention on International Trade in Endangered Species of Wild
Fauna and Flora (Umluva o mezindrodnim obchodu s ohrozenymi druhy
volné zijicich zivocichi a plané rostoucich rostlin)

CNN Convolutional neural network (Konvolué¢ni neuronova sit)
CIZP Ceska inspekce zivotniho prostiedi

FPN Feature pyramid network

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

TUCN International Union for Conservation of Nature (Mezindrodni svaz
ochrany ptirody)

JSON JavaScript Object Notation (JavaScriptovy objektovy zapis)
k-NN k-nearest neighbors (k-nejblizsich sousedu)

LBP Local Binary Patterns (Lokalni bindrni vzor)

MLE Maximum likelihood estimation (Metoda maximalni vérohodnosti)
MS COCO Microsoft Common Objects in Context

OLS Ordinary least squares (Metoda nejmensich ¢tverct)

ORB Oriented FAST and Rotated BRIEF

RANSAC Random sample consensus

ReLU Rectified linear unit (Ofiznutd linedrni funkce)
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A. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

ResNet Residual neural network (Rezidudlni neuronova sit)
Rol Region of interest

RPN Region proposal network

RSS Residual sum of squares (Rezidudlni soucet ¢tverci)
R-CNN Regions with CNN features

SIFT Scale Invariant Feature Transform

SVM Support vector machine (Metoda podpurnych vektort)

UTIA AVCR Ustav teorie informace a automatizace Akademie véd Ceské
republiky.

VGG Visual Geometry Group

VIA VGG Image Annotator
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PRILOHA B

Obsah prilozeného média

README.MA .. .vvttttiiiiieeviiiiieeennnnnns struény popis obsahu média
| requirements.txt ............. ... seznam pouzitych Python balick
T o o zdrojové kbédy implementace

Mask_RCNN......coovviiinnennnnn. vyuzitd implementace Mask R-CNN

Testudo_graeca
mask_rcnn_plastron.h5.......... natrénované vahy Mask R-CNN
Petras...oooviiiiiiiiii i adresar s datasetem P. Petrase
plastron_bbox................ adresar s vyriznutymi plastrony
plastron_mask....... adresar s vyriznutymi maskami plastront
central _seam........... adresal s vyriznutymi centralnami svy

| text

tthesis.pdf ............................... text prace ve formatu PDF

thesis..cooiviiiiiiinnen... zdrojova forma prace ve formatu IATEX

61



	Úvod
	Cíl(e) práce

	Problematika rozpoznávání želv
	Druhy želv
	Značení želv
	Plastron a jeho příznaky

	Současný stav řešení problému
	L. Tichý a K. Kintrová
	Matěj Sedláček
	Adriána Majtánová
	Zdeněk Svatoň

	Datasety
	Dataset České inspekce životního prostředí
	Dataset chovatele Petra Petráse
	Návrh ideální podoby želvího datasetu

	Použité metody
	Detekce plastronu
	Konvoluční neuronové sítě
	Detektory typu R-CNN

	Augmentace dat
	Lineární regrese a Metoda nejmenších čtverců
	RANSAC
	Eukleidovská vzdálenost
	Výpočet úhlu mezi 2 vektory
	Rotace

	Extrakce příznaků, klasifikace
	Architektury konvolučních neuronových sítí
	Logistická regrese
	Metoda nejbližších sousedů
	Ladění hyperparametrů


	Implementace prototypu pro rozpoznávání želv
	Použité nástroje
	Python + Jupyter notebook

	Trénování modelu Mask R-CNN
	Detekce plastronu na fotografii
	Extrakce příznaků a jejich klasifikace

	Experimenty, diskuze
	Závěr
	Literatura
	Seznam použitých zkratek
	Obsah přiloženého média

