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Abstrakt: Tato bakalarska prace se zabyva rozpoznavanim vajicek na obrazku.
Cilem bylo vytvorit skupinu programi, které nejdiive nasnimaji obrazova data,
poté v nich najdou vajicka a nakonec zptistupni vysledky v néjakém uzivatelském
prostiedi. Postupné jsme otestovali rizné klasifikaéni metody (porovnéni se vzory,
logistickou regresi a neuronové sité). Také jsme vyzkouseli riizné reprezentace
obrazku jako je maticova reprezentace a prstencova projekce. Podivali jsme se
i na rtzna predzpracovani obrazu pred samotnym hledanim, vyuzili jsme Sedotén,
barevna spektra a hrany detekované horni propusti nebo Kirscheho detektorem.
Po otestovani vSech metod jsme vybrali tu nejlepsi a vytvorili jsem samotny
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Abstract: This bachelor’s thesis follows up the recognition of eggs in the image.
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Uvod

Cilem této prace je vytvorit skupinu programi, které budou zpracovavat ob-
razky a hledat v nich vajicka. Prvni program se bude starat o snimani obrazo-
vych dat z mista, kam slepice pravidelné snaseji vajicka, a nasledné bude ony
snimky odesilat na server, ktery bude zprosttedkovavat komunikaci mezi jednot-
livymi programy a uzivatelskym rozhranim. Druhy program bude hledat vajicka
na snimcich, které jsou ulozené na zminéném serveru. Posledni ¢asti aplikace bude
webové uzivatelské prostiedi, které bude zptistupnovat nafocené snimky a pozice
nalezenych vajicek.

V[i] kapitole se podivime na mozné reprezentace obrazku, které bychom mohli
pouzit jako priznaky pro klasifikaci. Uvedeme si zakladni maticovou reprezentaci
a také rotacné nezavislou prstencovou projekci, kterda nam umoznuje reprezentovat
dvé rotace téhoz obrazku stejnymi priznaky:.

V [2l kapitole si rozebereme pouzitelné predzpracovani obrazku, tedy mozné
zpusoby jak z barevného trispektralniho snimku dostat jednospektralni snimek
pro naslednou klasifikaci. Zminime pouziti jednotlivych barevnych slozek, Sedo-
tonové reprezentace, ale také hran detekovanych riznymi hranovymi detektory.
Z téchto detektorti pouzijeme horni propust a Kirschiiv hranovy detektor.

V kapitole [3] se podivame na jednotlivé klasifikacni metody, které bychom
mohli pouzit. Nejjednodussi z nich je porovnani se vzorem , u kterého si defi-
nujeme ruzné chybové funkce, podle kterych budeme pocitat shodnost s danym
sité. U obou téchto metod se zminime o jejich trénovani a nasledné klasifikaci
dat.

Ve [ kapitole se kratce podivame na algoritmus, ktery budeme pouzivat
pro ziskani samotnych pozic vajicek z oklasifikované matice. Pouzijeme k tomu
mirné upraveny algoritmus na hledani komponent souvislosti v grafu.

V kapitole 5] si rozebereme snimani obrazovych dat. Podivame se jak na hard-
ware snimaciho zafizeni, tak na jeho software. K snimani pouzijeme minipocitac
,Raspberry Pi Zero“ s pripojenou kamerou.

V predposledni kapitole [f] se podivame na webovy server, ktery bude zpro-
sttedkovavat komunikaci mezi jednotlivymi programy. Rozebereme si strukturu
jednotlivych databazovych tabulek a webovych stranek, které budou zpristupno-
vat vysledky uzivatelim.

V posledni kapitole [7] otestujeme jednotlivé metody na hledani vajicek. Nej-
prve si pripravime trénovaci a testovaci data. Poté budeme ladit jednotlivé klasifi-
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klasifika¢ni program.



1. Reprezentace obrazku

Obrazova data je mozné reprezentovat mnoha zptisoby. Jednotlivé reprezen-
prezentovana rastrové nebo vektrové. My budeme uvazovat pouze rastrovou re-
prezentaci. Déle se mtzeme zaobirat rozlisSenim, bitovou hloubkou, barevnymi
spektry, kompresi a dalsimi vlastnosti obrazku.

Nés ale bude predevsim zajimat, jestli neexistuji néjaké pouzitelné projekce,
které by zrychlily ¢i zlepsily vyhleddvani vzort v obrazku. V nasem experimentu
budeme testovat takzvanou prstencovou projekei (anglicky ring-projection). Vy-
sledky vyhledavani s prstencovou projekci poté porovname s vysledky s maticovou
reprezentaci obrazku.

1.1 DMaticova reprezentace

Maticova reprezentace je u rastrovych obrazki standartné pouzivana. Obra-
zek je rozdélen na ¢tverecky, takzvané pixely, kde kazdy pixel ma danou hodnotu
v kazdém barevném spektru. Priklad maticové reprezentace mizete vidét na ob-

razku [l

Obrazek 1.1: Priklad rastrového obrazku (vlajka).



1.2 Prstencova projekce

Prstencovd projekee je dle ¢ldnku Tsai a Chiang| (2002) definovana jako funkce
transformujici 2D Sedoténovy obrazek na rotacné nazavislou reprezentaci v 1D.
Tato projekce byla inspirovdna uz zndmymi algoritmy (TANG a kol.| (1991)); [Yuen,
(1999)).

Meéjme tedy ¢tvercovy obrazek f(xz,y) o velikosti 2)V. Nejprve obrazek f(z,y)
v kartezianksych soutadnicich transformujeme do polarnich souradnic:

x =r-cos(f),
y = r-sin(6).

Prstencovéa projekce obrazku f(z,y) na poloméru r, budeme ji znacit p(r), je
definovéna jako pramér hodnot f(r-cos(f),r-sin(f)) pres vSechny tihly 6. To jest:

p(r) = 1 Zf(r cos(0x), rsin(6y)), (1.1)

Tk

kde n, je celkovy pocet pixeli na kruznici o poloméru r a r = 0,1,2,...,N.

Protoze projekce je pocitana na soustrednych kruznicich s rostoucim polo-
mérem, tak vyslednd 1D prstencova projekce je nezavisla na otoceni vstupniho
2D obrazku. Méjme napiiklad pootocené vstupni obrézky [1.2]a [I.3] Pak je vidét,
ze jejich projekce a jsou az na zanedbatelné odchylky identické.

Obréazek 1.2: Vejce otocené 1. Obrézek 1.3: Vejce otocené 2.
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Obrazek 1.4: Projekce vejce 1. Obrazek 1.5: Projekce vejce 2.



2. Predzpracovani obrazku

Pred samotnym hleddnim vaji¢ek v obrazku je nutné predzpracovani obrazo-
vych dat. Data totiz dostdvame ve formé barevnych tispektralnich (RGB) fotek,
zatimco algoritmy na hledani vajicek pracuji s jednospektralni matici. Proto po-
uzijeme néjaké ze znamych algoritmi na transformaci vstupniho obrazku na jed-
nospektralni matici.

Jednodussi metody transformuji obrazek nezavisle pixel po pixelu. Z nich
muzeme pouzit napriklad prevedeni barevného obrazu na Sedoténovy nebo extra-
hovani pouze jednoho barevného spektra. Avsak tyto metody obrazku nepridavaji
zadné nové informace, proto pouzijeme i komplikovanéjsi hranové detektory.

2.1 Barevné slozky

Bézné dostavame obrazova data ve formatu matice M typu (m,n, 3), kde m je
sitka obrézku a n jeho vyska. Na prevedeni do tvaru (m,n) bychom mohli pouzit
jednu ze tii podmatic M[: , : 0], M[: , : ,1] nebo M[: , : 2]. Tyto podmatice
odpovidaji barevnym spektrim RGB daného obrazku.

Pouziti barevnych spekter by mohlo byt docela té¢iné na hledani vajicek, pro-
toze vajicka maji pomérné vyraznou cervenou slozku a to by mohlo pomoct pri
klasifikaci obrazku. Pfiklad barevnych spekter muzete vidét na obrazcich [2.2]-[2.4]

Obrazek 2.1: Barevny obrazek. Obrazek 2.2: Cervené spektrum.

Obrézek 2.3: Zelené spektrum. Obrézek 2.4: Modré spektrum.

- : Ukazka barevnych spekter obrazku.



2.2 Sedotén

Existuje mnoho zptsobt, jak transformovat barevny obrazek s ¢ervenym, ze-
lenym a modrym spektrem na Sedoténovy (Kanan a Cottrell (2012))), my si zde
ukazeme pouze zdkladni z nich. Porovnani nize uvedenych metod muzete vidét
na obrazcich 2.6] -

2.2.1 Prumeér spekter

Nejjednodussi metoda spociva v prumeérovani vsech spekter. Tedy hodnotu
pixelu na pozici x, y, oznacenou g(z,y), vypocitame takto:

ol9) = 3(R(,y) + Glasy) + Bla,w), 2.)

kde R(z,y) je hodnota v ¢erveném spektru, G(x,y) v zeleném spektru a B(z,y)
v modrém spektru.

2.2.2 Vazeny prumér spekter

VySe uvedena metoda ale neodpovida tomu, jak barevné slozky vnima lidsky
mozek. Lidské oko totiZ obsahuje 3 druhy bunék, které vnimaji barvy
). Tyto bunky se nazyvaji ¢ipky a detekuji modrofialovou, zelenou
a oranzovou barvu. Pomér poc¢tu téchto bunek urcuje, jakym pomérem bychom
méli vazit barevné slozky (RGB), aby vznikl Sedoténovy obrazek, ktery odpo-
vida lidskému vnimani. Proto hodnotu Sedoténu vypocitame jako vazeny prameér
barevnych spekter s danymi konstantami:

g(x,y) =0.2126 - R(x,y) + 0.7152 - G(z,y) + 0.0722 - B(x,y). (2.2)

Obrizek 2.7:  Sedotéon Obriazek 2.8:  Sedotén
1) 22).

- : Porovnéni transformaci na Sedotoén.

Obrazek 2.6: Barevny.



2.3 Detekce hran

Na detekovani hran bychom mohli pouzit horni propust (angl. high pass filter)
nebo hranové detektory, které k detekci pouzivaji konvolu¢ni filtry.

2.3.1 Horni propust

Detekce hran pomoci horni propusti spociva v tom, ze z obrazku vyfiltrujeme
nizké frekvence, které vétsinou odpovidaji souvislym plochach, a ponechame vy-
soké frekvence, které odpovidaji pravé hranam.

Abychom ziskali horni propust obrazku f(z,y) musime nejprve spocitat dis-
kétni fourierovu transformaci F'(z,y) danou vzorcem:

wW-1 H-1
F(.’L’,y) = Z {thfvn Z wlyﬁl.m ' f(x,y)},
n=0 m=0
—i27
Wy =¢e W |
—i27
wg =€ H |

kde W je sitka obrazku, H jeho vyska. Na obrazcich [2.10] muzete vidét
vstupni obrazek f(z,y) a amplitudu fourierovy transformace F(z,y).

Obréazek 2.10: Vstupni obrazek. Obrézek 2.11: Furierova transformace.

Nasledné vynulujeme hodnoty fourierovy transformace v nizkych frekvencich,
tim ziskdme vyfiltrované vysoké frekvence G(z,y) (viz obrazek [2.12)).
Poté provedeme inverzni fourierovu transformaci z G(z,y) a ziskdme horni

propust g(x,y) (viz obrézek [2.13)).

Inverzni fourierova transformace je dana vzorcem:

1 Ww-1 H-1
glay) = = D ww " Y wy'" - Gl y))
w-H
n=0 m=0



Obrazek 2.12: Ofiznutéa furierova trans-

Obrazek 2.13: Horni propust obrazku.
formace.



2.3.2 Kirschiav hranovy detektor

Abychom mohli vysvétlit kirschiv hranovy detektor (Ghosal a kol. (2021)),
budeme muset nejdiive definovat konvoluci. Konvoluce obrazku f(z,y) s filtrem
g(x,y), oznaéime (f x g)(x,y), je dand vzorcem:

k k

()@ y) = A X S =iy =) 96}
N
k=[5

kde N je rozmér konvoluéniho filtru, tedy g(z,y) ma rozmér N x N.
Kirschiiv hranovy detektor pouziva osm konvoluénich filtri na detekovani hran
v osmi riiznych smérech. Filtry vypadaji nasledovné:

5 5 5 5 5 —3 5 -3 -3
N=|-3 0 =3|,Nw=|5 0 -3|,w=|[5 0 -3],
-3 -3 -3 -3 -3 -3 5 -3 -3
3 -3 -3 ~3 -3 -3 ~3 -3 -3
Sw=|5 0 -3|.S=[-3 0 -3|,se=|-3 0 5|,
5 5 -3 5 5 5 -3 5 5
-3 -3 5 -3 5 5
E=|-3 0 5|,NE=|-3 0 5
3 -3 5 —3 -3 -3

Filtr N detekuje hrany jdouci zdola nahoru, filtr NW hrany jdouci z pravého
dolniho rohu do levého horniho, a tak dale.

Poté co detektor vypocita vSechny konvoluce obrazku f(x,y), tak vysledné
hrany h(zx,y) spocitd jako maximum vsech konvoluci v bodé z, y, tedy:

h(x,y) = maz{(f = N)(@,y), (f * NW)(@,9), (f * W)(z,y), (f = SW)(z,y),

(f * S)(x,), (f * SE)(x,9), (f * E)(x,y), (f * NE)(z,y)}
Vysledek kirscheho hranového detektoru muzete vidét na obréazcich [2.14] [2.15]

Obrazek 2.14: Vstupni obréazek. Obrazek 2.15: Detekované hrany.
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3. Klasifikace obrazku

Nyni se podivame na metody, které bychom mohli pouzit ke klasifikaci ob-
razkl. Vystupem téchto metod by mélo byt rozhodnuti, zda na obrazku je néjaké
vajicko, nebo tam naopak zadné neni.

Na klasifikaci pouiijeme jednoduché metody, které k pozitivni klasiﬁkaci po—
regrese nebo neuronové site.

Nyni si tedy priblizime jednotlivé klasifika¢ni metody.

3.1 Porovnani se vzorem

Tato metoda porovna vstupni obrazek s predem zadanym vzorem. Pokud
je vstupni obrazek dostateéné podobny danému vzoru, tak ho klasifikuje pozi-
tivné. V opacném piipadé je obrazek klasifikovan negativné.

K urceni podobnosti dvou obrazkt budeme potiebovat chybové funkce (viz
OpenCV]| (2022)), které vrati jak moc rozdilné obrézky jsou. Jednotlivé chybové
funkce si ukdzeme pii pouzit{ na vstupnim obrdzku I(z,y) (viz obrdzek [3.1)),
v kterém budeme hledat vzor T'(z,y) s $itkou W; a vyskou H, (viz obrdzek [3.2)).

3.1.1 Normovana kvadraticka chyba

Hodnotu normované kvadratické chyby, oznac¢ime E(z,y), vypocitame pro je-
den podobrazek I(z: x + Wi,y : y + H;) nasledovné:

. . - y 2
S S T5) e+ iu+ )
\/ZWt P T (L) S S (e y + )

E(ry) =

Vysledek této metody za pouziti Sedotonové reprezentace muzete vidét na ob-

razku 3.3

3.1.2 Normovana vzajemna korelace

Korelace udava, jak moc jsou obrazky podobné, tedy ¢im mensi maji obrazky
korelaci, tim vétsi je chyba.

Hodnotu normované vzdjemné korelace, oznacime C(x,y), vypocitdme pro
jeden podobrazek I(z : x + Wy, y : y + H;) nasledovné:

. . - s 2
Zg"to—lzfjal{T(z,])-I(x+2,y+3)}
\/ZWt 1 Ht T3, )7 Zf:tal I(x +i,y+5)°

Cry) =

Vysledek této metody za pouziti Sedoténové reprezentace miizete vidét na ob-

razku [3.4]
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3.1.3 Normované korelacni koeficienty

Korela¢ni koeficienty vzniknou aplikovanim vzajemné korelace na upravené
vstupni obrazky. Upravené vstupni obrazky ziskame odec¢tenim primeéru obrazku
v kazdém pixelu.

Hodnotu normovanych korela¢nich koeficientu, oznac¢ime C(z,y), vypocitame
pro jeden podobréazek I(x : x + Wi,y : y + H;) nasledovné:

E?_fto 1 Ht l{T/ i ] [/(.T-l-l y+3)}
Vol iy 1T’(2 j)° ~Z¥Zt012f;olf’(x+z,y+j>2

Wi—1Hy—1

T'(e.9) =T(e9) = o 2 2 T

=0 7=0

Clzy) =

W;—1H;—1

S I,

7*20]0

'z, y) = I(z,y) —

kde W; je sitka vstupniho obrazku a H; jeho vyska.
Vysledek této metody za pouziti Sedoténové reprezentace mizete vidét na ob-

razku 3.5

Obrézek 3.2: Vzor.

Obrézek 3.1: Vstupni obréazek.

Obrazek 3.3: Kvadratickd Obrazek 3.4: Vzajemna Obrazek 3.5: Korelac¢ni
chyba. korelace. koeficienty:.
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3.2 Logisticka regrese

Logisticka regrese (viz [Bishop| (2006))) je algoritmus, ktery dokaze klasifikovat
vstupni data do dvou ¢i vice tiid. Je zaloZzena na maximalizovani vérohodnosti
pres vahy regrese. Nize budeme vstupni obrazek oznacovat pismenem ¢, a jeho
skutec¢nou tiidu pismenem ¢.

Pro dany obrazek ¢ a vahy modelu w je pravdépodobnost, ze obrazek patii
do tridy C1, dana nasledujicim vzorcem:

p(Cil9) = §(¢) = o(w'9),

1
T e

kde wl jsou vahy logistické regrese velikosti jednoho obrazku a §(¢) je predikce
obrazku ¢.

Vérohodnostni funkci p pro data {¢,,t,}, kde t,, € {0,1}, pron = 1,..., N
muzeme napsat nasledovné:

N

p(t|w) = H gl — g},

t = (tl, ...,tN>,
_p(Cl‘(bn)'

Kdyz uz mame vérohodnostni funkci, mizeme si definovat chybovou funkci
E(w) a spocitat jeji gradient VE(w):

E(w) = —In(p(t|w)) z_:{t In(y (1 —t,)In(1 — @n)},

= 2_:1(@

Nyni se mtzeme podivat na samotny algortimus logistické regrese. Algorit-
mus opakované upravuje vahy w podle gradientu chybové funkce a Hessovy ma-
tice, dokud neklasifikuje vsechna trénovaci data korektné nebo pokud dosahneme
maximalniho poctu iteraci.

Nejdrive nastavime vsechny vahy na nulu a poté v kazdé iteraci upravim vahy
takto:

new)

wnew) — wld) _ 1. VE(w),

H=VVE(w Z -

n7

kde H je Hessova matice.
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My ale pouzijeme zjednodusenou verzi logistické regrese a nahradime Hessovu
matici konstantou a nésledujicim zptisobem:

W(new) _ W(old) — - VE(W),

kde a je mira trénovani. Cim vétsi a je, tim rychleji se regrese trénuje, ale tim
méné je presna.

Pouziti logistické regrese si ukazeme na ptikladu, kde budeme pouzivat prs-
tencovou reprezentaci obrazku. Nejdrive natrénujeme regresi na trénovacim ob-
razku (viz obrazek , kde ¢ervené pixely oznacuji vajicka, zelené pixely mista,
kde vajicka nejsou, a sedé pixely nepouzijeme, protoze neni jasné, jak by méli byt
klasifikovany.

Poté predikujeme vajicka pomoci jiz natrénované regrese. Predikci testovaciho
obrazku muzete vidét na obrdzku [3.8) Na vysledku je ale vidét, Ze regrese
nefunguje iplné spravné, nenasla totiz vajicko, které bylo v trénovacim obrazku,
a proto pouzijeme i jiné komplikovanéjsi metody.

Obrazek 3.6: Trénovaci
obrazek.

Obréazek 3.7: Vstupni ob- Obrazek 3.8: Predikce va-
razek. jicek.
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3.3 Neuronové sité

Neuronova sit (viz |Bishop| (2006)) je klasifika¢ni model zalozeny na umélych
neuronech. Tento neuron je uzel sité, ktery podle hodnot na vsech jeho vstu-
pech, ohodnoti sviij vystup. My pouzijeme doprednou vrstevnatou neuronovou
sit (Multi Layer Perceptron), kterd se sklada z vrstev neuront, které jsou mezi
jednotlivymi vrstvy propojeny.

Popisme si blize chovani j-tého neuronu jedné vrstvy. Méjme vstupni hod-
noty z predchozi vrstvy, velikosti D, x1,..., xp, ddle mé&jme vahy dané¢ho neuronu
Wjo,.-., W;jp. Vypocitejme linedrni kombinaci vah a vstupnich hodnot nésledujicim
vzorcem:

D
a; =) wji- T+ W,
=1

kde a; je linedrni kombinace j-tého neuronu.
Abychom ziskaly vystupni hodnotu z; daného neronu transformujeme a; ak-
tivacni funkei h:

z; = h(a;).

My budeme pouzivat dvé aktivacni funkce. V posledni vrstvé pouzijeme sig-
moid funkci o(a):

B 1
C 14eo

o(a)

A ve skrytych vstrvach si zvolime ReLU funkci:

ReLU(a) = max(0,a).

3.3.1 Trénovani neuronové sité

Kdyz uz vime jak vypocitat vysledek neuronové sité y(x,w), definujme si
chybovou funkci E(w), kterou budeme minimalizovat. Méjme vstupni vektory
sité x,,, kde n = 1,...,N, a jejich odpovidajici spravné vystupni vektory t,,, dale
méjme vahy sité w, pak chybova funkce je dané vzorcem:

E(w) = -Zl\.V(XmW) — tal”.

DO | —

Abychom dosdhli nejmensi hodnoty chybové funkce, budeme se snazit do-
sdhnout nulového gradientu VE(w). Protoze neexistuje zadny znamy vzorec
na vahy w, ktery by odpovidal nulovému gradientu, tak vahy nejdiive nastavime
na malé ndhodné hodnoty a poté je budeme iterativné upravovat nasledujicim
zpusobem:

W(new) — W(old) —a- VE<W)

kde « je mira trénovani a VE(w) je gradient chybové funkce.
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3.3.2 Pouziti neuronové sité

Pouziti neuronové sité si ukazeme stejné jako u logistické regrese na prstencové
reprezentaci obrazku. Nejdrive sif natrénujeme na trénovacim obrazku (viz ob-
razek , kde cervené pixely oznacuji vajicka, zelené pixely, kde vajicka nejsou,
a Sedé pixely nepouzijeme, protoze neni jasné, jak by meli byt klasifikovany.

Poté predikujeme vajicka pomoci natrénované neuronové sité. Predikci testo-
vaciho obrazku [3.10| muzete vidét na obrazku [3.11} Na vysledku je vidét, ze neu-
ronova sit sice nerozpoznala stredy vajicek presné, ale detekovala je obé spravné,
tudiz by mohla poslouzit jako pomérné dobry klasifikator.

Obrazek 3.9: Trénovaci
obrazek.

Obrazek 3.10: Vstupni ob- Obrazek 3.11: Predikce
razek. vajicek.
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4. Hledani komponent

Nyni se podivame na metodu, jak z matice klasifikovanych pixela ziskat po-
zice jednotlivych vajicek. Pouzijeme k tomu algoritmus na hledani komponent
souvislosti se specificky definovanou sousednosti S(p, q):

S(p,q) =1 <= /(pr — 4.)* + (p, — 4,)* < MAX_DIST,

kde p = (pz,py) & ¢ = (qu, qy) jsou pixely, MAX DIST je maximalni vzdélenost
pro sousednost.
Pseudokdd tohoto algoritmu muzete vidét zde:

1. pro kazdjy pozitivni pixel, ktery neni v Zadné komponenté
2. vytvor novou komponentu a pridej do ni tento pixel
3. opakuj dokud komponenta roste
4. pfidej do komponenty vS8echny pozitivni pixely,
které jsou od komponenty bliZe neZ maximdlni vzdalenost
5. pridej novou komponentu do nalezenjch komponent

Meéjme tedy matici klasifikovanych pixelu (viz obrézek . Z této matice zis-
kame komponenty, tak Ze seskupime pozitivné klasifikované pixely do shluk,
které obsahuji pouze dostatecné blizké pixely. Vysledné shluky muzete vidét
na obrazku .2

Poté jednotlivé pozice vajicek vypocitame jako prameérny pixel v kazdém
shluku. Pozice vaji¢ek oznacené ¢ervenym kiizkem muzete vidét na obrazku [4.3]

Obréazek 4.1: Matice klasi- Obrazek 4.2: Klasifiko- Obrazek 4.3: Praméry
fikovanych pixelt. vané shluky:. shluk.
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5. Snimani obrazku

Nyni se podivame na samotné ziskavani obrazovych dat. Obrazky snima mini-
pocitac¢ ,Raspberry Pi Zero* s pripojenou kamerou. Nésledné je odesila na server
samotného rozpoznavace vajicek.

5.1 Hardware

Hardware zarizeni na snimani obrazkt oponuje pomérné vykonym minipocita-
c¢em ,Raspberry Pi Zero 2W* s pripojenou kamerou ,,Raspberry Pi kamera V2,
a SD kartou o kapacité 64 GB.

Co se tyce osvétleni snimané plochy, tak je pouzita LED dioda, kterd je na-
pajena pomoci regulatoru napéti a spinanda NPN transzistorem. Celé zatizeni
je napajeno zdrojem s napétim 5V a proudem 1 A.

Schéma zapojeni muzete vidét na obrazku [5.1, a nahled snimaciho zarizeni
na obrazku [5.2

Led
NPN r
RN

E— Raspberry Pi —| Kamera

datovy vodic

ov
5V NPN - NPN tranzistor

RN - regulator napéti

Obrazek 5.1: Schéma zapojeni snimaciho zarizeni.

Obrazek 5.2: Nahled snimaciho zarizeni.
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5.2 Software

Software snimaciho zarizeni je pomérné jednoducha smycka, ktera nejprve
zapne LED diodu, poté vyfotografuje obrazek, a nakonec odesle obrazek na server
do SQL databaze. Zde muzete vidét pseudo kéd této smycky:

1. opakuj
2. zapni LED
3. vyfot fotku
4. vypni LED
5. odesli fotku na server

Obrézky jsou snimany ve formatu JPEG po dobu 10 ms. Kvalitu, rozliseni, in-
terval sniméni a dalsi paramatry lze nastavit ve webové aplikaci (viz kapitola|6.2)).
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6. Webovy server

Webovy server zprostiedkovava komunikaci mezi uzivatelem, snimacim zafi-
zenim a klasifikdtorem vajicek.

Nejdiive snimaci zafizeni ulozi obréazek do SQL databaze. Tento obrazek si na-
hraje klasifikator, ktery najde vajicka a vysledek ulozi do této databaze. Nasledné
si uzivatel muze zobrazit nalezend vajicka na webovych strankach, které ziskavaji
data ze zminéné databaze.

Na databézi a webové stranky jsem pouzil balicek XAMPP.

6.1 Databaze

Na ukladani dat jsem pouzil databazi typu MySQL, ktera obsahuje dvé ta-
bulky. Prvni tabulka obsahuje nastaveni kamer, které jsou k aplikaci pripojené,
a druhda obsahuje obrazky a data z téchto kamer.

6.1.1 Nastaveni kamer

Tabulka, v které je ulozeno nastaveni, obsahuje ID kamery a jednotlivé para-
metry snimani. Strukturu tabulky si muzete prohlédnout v tabulce [6.1]

’ Nazev \ Popis \ Typ ‘
camera_ id ID kamery integer
shooting interval | Interval snimani v ms integer
to_ server Zda se maji obrazky ukladat do databaze | boolean

nebo do tlozisté snimace
insert_ new Zda se maji vytvaret nové obrazky, nebo pre- | boolean
pisovat ty staré
img_ width Sitka obrazku v pixelech integer
img_ height Vyska obrazku v pixelech integer
quality Kvalita JPEG obrazku integer

Tabulka 6.1: Struktura tabulky nastaveni kamer

S témito daty pracuji snimaci zafizeni, jejichz chovani odpovida aktualnimu
nastaveni, a webové stranky, na kterych je mozné nastaveni zménit (viz kapi-

tola [6.2)).
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6.1.2 Data kamer

Tabulka, v které jsou ulozena data, obsahuje ID obrazku, ID kamery, vstupni
obrazek, vystupni obrazek a dalsi. Strukturu tabulky si muzete prohlédnout v ta-

bulce [6.2

’ Nazev \ Popis \ Typ
id ID obrazku integer
camera_ id ID kamery integer
date time Datum a c¢as nahrani vstupniho obrazku datetime
image Vstupni obréazek longblob
processed Zda uz byl vstupni obrazek zpracovan a vy- | boolean

generovan vystupni obrazek

result Vystupni obrazek longblob
egg count Pocet nalezenych vajicek integer
result__date time | Datum a c¢as nahrani vystupniho obrazku datetime
locations Soutadnice nalezenych vajicek array

Tabulka 6.2: Struktura tabulky dat kamer

Vstupni obrazek odpovida obrazku, ktery nahralo snimaci zafizeni do data-
baze. A vystupni obrazek odpovida vstupnimu obrazku, na kterém jsou oznacena
nalezena vajicka.

S témito daty pracuji snimaci zarizeni, které nahravaji vstupni obrazky, kla-
sifikdtor, ktery generuje vystupni data, a webové stranky, na kterych je mozné
si data zobrazit.
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6.2 Webové stranky

Webové stranky slouzi jako uzivatelské prostredi. Je v nich mozné ménit na-
staveni kamer, prohlizet si nafocené obrazky a kontrolovat pocet vajicek na jed-
notlivych snimcich.

Na hlavni strance (viz obrazek je dostupny seznam kamer, které uz na-
hraly néjakou fotku. U kazdé kamery je vidét identifikator kamery, datum a cas
posledniho snimku, pocet nalezenych vajicek, odkaz na vyfocené snimky a odkaz
na nastaveni.

® B localhost/eqg finder/cameras; X+

G =2 O o O D localhost/eq:

Kamery

r
Dostupné kamery:
Kamera Posledni snimek Pocet vajicek Snimky Nastaveni
Kamera 26 2023-03-03 13:26:43 3 zobrazit upravit
Kamera 27 2022-11-16 06:12:45 2 zobrazit upravit

Obrézek 6.1: Hlavni stranka webovych stranek.

Vystup dané kamery (viz obrazek si lze prohlédnout kliknutim na odkaz
y,2Kamera XX kde ,XX*“ oznacuje ID kamery.

Vsechny uloZené snimky dané kamery (viz obrazek si 1ze prohlédnout
kliknutim na odkaz ,zobrazit* ve sloupci ,,Snimky“.

U kazdé kamery je mozné zménit jeji nastaveni kliknutim na odkaz ,upravit*“
ve sloupci ,Nastaveni®. Stranku nastaveni muzete vidét na obrazku 6.4}

Podrobnéjsi informace o nastaveni muzete najit v manualu.
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t» Ak localhost £ 127.00.1 f ec % B3 localhost/egg finder/car X

C @ QO D localhost

Kamera 26
Datum: 2023-03-03 13:26:43

Pocet vajicek: 3
Lokace vajicek: [(186, 856), (336, 626), (440, 440)]

Obrazek 6.2: Webové stranky - vystup kamery.

: o Kamera 26
Interval sniméni [ms].
Kamery 10000
e
el
K 26 u
amera =
1440
Datum Obrizek Zpracovin Vysledek Pocet vajec i
2023-03-03 13:26:43 | #] 1 Ed 3 1080
2023-02-28 07:55:55 L_rﬁ 1 u 0 Kalita obrizkar:
2023-02-14 07:55:55 7= 1 (7] 0 75
2022-11-15 07:55:55 E‘_n; 1 E“; 1

Obrazek 6.3: Webové stranky - snimky kamery.  Ohbrazek 6.4: Webové stranky -

nastaveni kamery.
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7. Klasifika¢ni program

V této kapitole vyzkousime rizné metody na hledéni vajicek. Nejprve si pfi-
pravime trénovaci a testovaci data, poté budeme tyto metody nastavovat a tes-
tovat. Nakonec vybereme nejiuspésnéjsi metodu a vytvorime samotny klasifika¢ni
program.

7.1 Priprava dat

Nejprve si nasnimame obrazova data. Snimky budeme zachycovat kazdych
20 minut v jedné slepi¢arné po dobu asi jednoho meésice. Fotit budeme po-
moci zarizeni Raspberry Pi s kamerou (viz kapitola [5)). Ve vysledku nasnimame
2921 snimku. Ptikladovy obrdzek muzete vidét na obrdzku [7.1]

Obrazek 7.1: Ptikladovy obrazek z kamery.

Takto nasimana data ale obsahuji mnoho duplicitnich obrazk. Proto tyto
obrazky pred testovanim odstranime. Tim nam zbude 514 snimku, kde kazdy
snimek je alespon trochu odlisny od ostatnich.

KdyZz uz méame pripravené snimky, tak prichazi fada na nahodné rozdéleni
snimki na trénovaci, validac¢ni a testovaci. Data rozdélime v poméru 4:2:3.

Tim ziskdme 228 trénovacich, 144 validac¢nich a 172 testovacich obrazku.
Tyto obrazky dohromady obsahuji 182 trénovacich, 97 validac¢nich a 102 tes-
tovacich vajicek.

Abychom mohli testovat tspésnost jednotlivych metod, musime ruéné na kaz-
dém snimku oznacit pozice vajicek. To udélame pomoci mého programu, ktery po-
uziva knihovnu matplotlib.

Oznacovat budeme dva druhy vajicek. Prvni typ budou vajicka, které klasifi-
kac¢ni program musi najit, pokud je nenajde budou oznaceny jako falesné negativni
vysledky. Tento typ odpovida vajickum, ktera nejsou nijak prekrytd (Spinava va-
jicka se nepocitaji jako prekrytd) a jsou celd na obrazku. Druhy typ budou vajicka,
ktera program muze rozpoznat, ale kdyz je nerozpozna, nepocitaji se jako falesné
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negativni vysledky. Tento typ odpovida vajickim, ktera jsou ne¢im prekryta nebo
vycnivaji z obrazku, nebo skorapkam, které tvori alespon piilku povrchu vajicka.
Priklady prvniho typu muZete vidét na obrazcich - [74] a priklady druhého
typu na obrézcich [7.5] - [7.7]

S 1
Obrédzek 7.2: Priklad 1 va- - op450k 7.3: Pifklad 2 va-
jicka typu 1.

Obrézek 7.4: Priklad 3 va-

jicka typu 1. jidka typu 1.

7

Obrézek 7.5: Pifklad 1 va- Obrdzek 7.6: Piiklad 2 va- jieka typu 2.
jicka typu 2. jicka typu 2.

Obréazek 7.7: Priklad 3 va-

7.2 Ohodnoceni klasifikatoru

Abychom mohli jednotlivé klasifikatory porovnavat a hodnotit, musime si
zadefinovat hodnotici kritérium. Jako hodnotici kritérium pouzijeme F-skore,
které vypocitame z poétu pravdivé pozitivnich (TP), falesné pozitivnich (FP)
a falesné negativnich (FN) vysledku, podle nasledujici rovnice:
B 2-TP
~ 2.TP+FP+FN’

Pravdivé pozitivni bude pripad, kdy klasifikator klasifikuje vajicko na pozici,
ktera je dostatecné blizka pozici ruéné oznaceného vajicka prvniho nebo druhého
typu (viz kapitola [7.1]).

Falesné pozitivni bude situace, kdy klasifikator klasifikuje vajicko v misté,
kde zadné rucné oznacené vajicko neni.

A Falesné negativni bude pripad, kdy klasifikator neklasifikuje zadné vajicko
v pozici, kde je ruéné oznacené vajicko prvniho typu.

F

(7.1)
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7.3 Porovnani se vzory

Jako prvni metodu pouzijeme porovnavani se vzory (viz kapitola , ktera
porovnava maticové reprezentace obrazku.

Nejprve extrahujeme vzory vajicek z trénovacich dat, tim ziskame 173 obrazku
reprezentujici vajicka prvniho typu. Téchto vzori je ale priliS mnoho, a proto
z nich na klasifikaci budeme vybirat pouze néktera.

Vsechny nasledujici testy pobézi na notebooku s procesorem ,Intel Core i5-
10300H @ 2.50GHz“ a paméti RAM velikosti 8 GB. Na tomto pocitaci kazdy test
pobézi ramcové jednotky hodin (2 az 15), a proto budeme vétsinou testovat pouze
jeden parametr, aby nam testovani netrvalo prilis dlouho.

7.3.1 Vybér vzortu

Vybirat vzory budeme pomoci metody grid search, kterd bude zkouset jed-
notlivé kombinace vzori a podle F-skore valida¢nich dat vrati nejlepsi kombinaci
vzori. Budeme zkouset ndhodné kombinace, mtj vybér vzort a vybér vzori, vy-
pocitany pomoci nize popsaného algoritmu.

Algoritmus na hledani nejlepsi mnoziny vzoru nejprve roztiidi vsechny vzory
pomoci Gaussian Mixture klastrovani a poté najde median v kazdém klastru.
Vyslednd mnozina vzori odpovida pravé témto medidantm.

Pojdmeé tedy otestovat jednotlivé kombinace vzort velikosti 12, které bu-
dou obsahovat moji kombinaci, kombinaci vygenerovanou predchozim algoritmem
a 25 nahodnych kombinaci. Testovat budeme na sedoténové reprezentaci obrazkt
a jako chybovou funkci pouzijeme normované korelacni koeficienty.

V tabulce s nejlepsimi vysledky pro vSechna generovani (viz tabulka mu-
zeme vidét, ze ruéné vybrané vzory davaji nejlepsi vysledky. Vzory generované
zminénym algoritmem maji také pomérné dobry vysledek. A co se tyce nahodné
generovanych vzorti, tak vzhledem k poctu generaci je jejich nejlepsi vysledek
také velice dobry.

‘ Generovani vzori ‘ TP ‘ FP ‘ FN ‘ F-skére ‘
Ru¢né vybrané 88 |3 14 10,912
Generované algoritmem 84 |7 14 | 0,889
Néahodné generované 88 |5 15 | 0,898

Tabulka 7.1: Vysledky vybéru vzorta

Vzhledem k témto vysledkim si jako vzory pro nasledujici testovani zvolime
rucéné vybrané vzory.

7.3.2 Vybér chybové funkce

Kdyz uz mame vybrané vzory, tak prichazi rada na vybér chybové funkce.
Tyto funkce budeme vybirat stejnym zptisobem jako vzory, tedy pomoci metody
grid search, ktera vyzkousi jednotlivé chybové funkce a porovna jejich F-skore.
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Vyzkousime 3 chybové funkce, které jsou zminéné v kapitolach -B.1.3
tedy normovanou kvadratickou chybu (SQDIFF), normovanou vzajemnou kore-
laci (CCORR) a normované korela¢ni koeficienty (CCOEFF). Pojdmé tedy otes-
tovat jednotlivé chyby na sedoténové reprezentaci obrazku.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé chybové funkce (viz tabulka miizeme
vidét, ze normované korelac¢ni koeficienty maji velice dobry vysledek. Naopak nor-
movanda kvadratickd chyba a normovana vzajemné korelace maji vysledky velmi
Spatné.

’ Chybova funkce \ TP \ FP \ FN \ F-skore ‘
SQDIFF 59 |36 |40 | 0,608
CCORR 65 |50 |34 | 0,607
CCOEFF 88 |3 14 10,912

Tabulka 7.2: Vysledky vybéru chybové funkce

Na zakladé téchto vysledku si jako chybovou funkci pro dalsi klasifikaci zvo-
lime normované korelacni koeficienty.

7.3.3 Vybér reprezentace obrazku

Nyni ptichazi fada na vybér reprezentace obrazku a prislusnych hranic, kdy je
pixel klasifikovan pozitivné. Znovu vyuzijeme metodu grid search pro jednotlivé
parametry. Hranici je myslena minimélni hodnota normovanych korela¢nich ko-
eficientt, ktera je potreba pro pozitivni klasifikaci.

Testovat budeme reprezentace zminéné v kapitole 2] Tedy Sedoténovou re-
prezentaci vypocitanou jako vazeny prumeér, jednotlivé barevné slozky (¢ervend,
zelend, modra), hrany detekované horni propusti a hrany detekované kirscheho de-
tektorem. U kazdé reprezentace otestujeme sedm hranic, které se pohybuji okolo
hodnot, které vraci porovnani s danou reprezentaci.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé reprezentace a nejlepsi hranice (viz ta-
bulka [7.3) mtizeme vidét, ze modré spektrum a horni propust maji vysledky
velmi Spatné. Zatimco Sedotén, cervené a zelené spektrum a hrany detekované
Kirschem maji vysledky pomérné dobré.

’ Reprezentace \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skore ‘
Sedotén 0,70 88 |3 14 10,912
Cervena 0,70 90 |6 12| 0,909
Zelena 0,68 92 |7 11 10,911
Modra 0,68 79 |13 |21 |0,823
Horni propust 0,33 77 120 |26 |0,770
Kirsch 0,46 90 |3 13 10,918

Tabulka 7.3: Vysledky vybéru reprezentace obrazku

Vzhledem k témto vysledkiim si jako reprezentaci obrazku zvolime hrany de-
tekované Kirscheho detektorem a jako hranici si zvolime hodnotu 0,46.
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7.3.4 Hodnoceni

Nyni pustime hledani vajicek s nejlepsimi parametry na testovaci mnozinu.
Tim ziskame vysledek, kde pocet pravdivé pozitivnich vysledku je 103, pocet
falesné pozitivnich 1, pocet falesné negativnich 11 a doba hledani vajicek v jednom
obrazku je 1,157 sekund. Z toho vypocitame F-skore, které se rovna 0,945.

Tento vysledek je pomérné dobry, ale zkusme jesté vyuzit prstencovou repre-
zentaci obrazku misto maticové.

7.4 Porovnani s prstencovymi vzory

Nyni budeme testovat druhou metodu, kterd také pouziva porovnani se vzory
(viz kapitola , ale porovnava prstencovou reprezentaci obrazku (viz kapi-
tola a ne maticovou. Jako vzory znovu pouzijeme vajicka prvniho typu z tré-
novacich dat. Prstencovou reprezentaci budeme pocitat v kruznicich o polomérech
v intervalu [1, 25].

7.4.1 Vybér vzortu

Na vybér vzori znovu pouzijeme metodu grid search. Budeme zkouset néa-
hodné kombinace, mlij vybér vzori a vybér vzori, vypocitany pomoci algoritmu
pospaného v kapitole [7.3.1

Pojdmé tedy otestovat jednotlivé kombinace vzoru velikosti 12 (moji kombi-
nace, kombinace vygenerovana algoritmem a 25 ndhodnych kombinaci). Testovat
budeme na Sedoténové reprezentaci obrazku a jako chybovou funkci pouzijeme
kvadratickou chybu.

V tabulce s nejlepsimi vysledky pro vSechna generovani (viz tabulka [7.4]) mu-
zeme vidét, vzory vygenerované zminénym algoritmem jsou velice Spatné. Naopak
ru¢né vybrané vzory i nejlepsi ndhodné vzory maji vysledky pomérné dobré.

’ Generovani vzori \ TP \ FP \ FN \ F-skére ‘
Ru¢né vybrané 92 |19 |16 | 0,840
Generované algoritmem 80 |24 |23 |0,773
Néahodné generované 93 120 |15 | 0,842

Tabulka 7.4: Vysledky vybéru vzort

Vzhledem k témto vysledkim si jako vzory zvolime nejlepsi kombinaci vzort,
kterd byla nahodné vygenerovana.

7.4.2 Vybér chybové funkce

Nyni budeme vybirat chybovou funkci. Vyuzijeme metodu grid search, které
bude testovat nésledujici chybové funkce: kvadratickou chybu (SQDIFF), vzdjem-
nou korelaci (CCORR), korelacéni koeficienty (CCOEFF) a jejich normované va-

rianty (SQDIFF_NORMED, CCORR_ NORMED, CCOEFF_NORMED). Tes-
tovat budeme klasifikaci, kterd porovnava sedotonové reprezentace obrazku.
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V tabulce s vysledky pro jednotlivé chybové funkce (viz tabulka [7.5)) muzeme
vidét, Ze jednoznacné nejlepsi jsou obé varianty kvadratickych chyb. Normované
varianta je o néco lepsi, a proto si ji zvolime jako chybovou funkci pro dalsi
testovani.

’ Chybova funkce \ TP \ FP \ FN \ F-skére ‘
SQDIFF 93 |20 |15 | 0,842
CCORR 8 |6 |91 |0,142
CCOEFF 32 |38 |76 | 0,360
SQDIFF_NORMED 8 |16 |17 |0,844
CCORR_NORMED 15 |6 84 10,250
CCOEFF_NORMED 47 |20 | 60 | 0,540

Tabulka 7.5: Vysledky vybéru chybové funkce

7.4.3 Vybér reprezentace obrazku

Nyni otestujeme jednotlivé reprezentace obrazku a prislusné hranice pomoci
metody grid search.

Testovat budeme reprezentace zminéné v kapitole 2] Tedy Sedoténovou, jed-
notlivé barevné slozky (Cervend, zelend, modrd), hrany detekované horni pro-
pusti a hrany detekované kirscheho detektorem. U kazdé reprezentace otestujeme
pét hranic, které se pohybuji okolo hodnot, které vraci porovnani s danou repre-
zentaci.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé reprezentace a nejlepsi hranice (viz ta-
bulka [7.6)) mtizeme vidét, ze nejlépe je na tom Sedotoénova, cervend a Kirschova
reprezentace. Ale vzhledem k tomu, ze jsem ocekéval daleko lepsi vysledek u Kir-
schovy hranové reprezentace, tak jesté jednou zkusime najit nejlepsi vzory pro
tuto reprezentaci.

’ Reprezentace \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skore ‘
Sedoton 8-107% |92 |16 |16 | 0,852
Cervena 7-100%° |84 |6 |22 |0,857
Zelena 8-107% |90 |22 |18 |0,818
Modra 6-107% |86 |39 |19 | 0,748
Horni propust 0,004 66 | 16 |35 | 0,721
Kirsch 0,0019 97 |10 |20 | 0,853

Tabulka 7.6: Vysledky vybéru reprezentace obrazku

Po testovani ru¢né vybranych, algoritmem generovanych a ndhodnych vzort
jsme nasli kombinaci vzori s 87 pravdivé pozitivnimi ptipady, 5 falesné pozi-
tivnimi a 20 falesné negativnimi. To odpovida F-skore rovno 0,874. Vzhledem
k tomuto skdre pro dalsi testovani zvolime pravé tyto vzory a jako reprezentaci
zvolime hrany detekované Kirscheho detektorem.
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7.4.4 Hodnoceni

Nyni pustime hledani vajicek s nejlepsimi parametry na testovaci mnozinu.
Tim ziskame vysledek, kde pocet pravdivé pozitivnich vysledku je 103, pocet
falesné pozitivnich 5, pocet falesné negativnich 15 a doba hledani vajicek v jednom
obrazku je 4,970 sekund. Z toho vypocitame F-skore, které se rovna 0,912.

Tento vysledek je horsi nez u maticové reprezentace (0,945). Je mozné, Ze je
to tim, ze mame malo vzorti. Ale kdybychom jejich pocet zvysili, tak hledani
v jednom obrazku by trvalo jesté delsi dobu. Proto bychom mohli zkusit nejdiive
natrénovat néjaky model (logistickd regrese nebo neuronové sité) na vsech tréno-
vacich datech a poté pomoci tohoto modelu vajicka predikovat.

7.5 Logisticka regrese

Nyni jako klasifikdtor vyzkousime logistickou regresi (viz kapitola [3.2) na prs-
tencovych reprezentaci obrazku. Budeme hledat jeji nejlepsi parametry pomoci
metody grid search.

7.5.1 Vybér reprezentace obrazku

Nejdrive najdeme nejlepsi reprezentaci obrazki a hranici, kdy je pixel klasifi-
kovan pozitivné. U logistické regrese je hranice hodnota od 0 do 1, kterd udava,
jak moc musi byt pravdépodobné, Ze je na pixelu vajicko, abychom tento pixel
klasifikovaly pozitivné.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé reprezentace a nejlepsi hranice (viz ta-
bulka [7.7) miZeme vidét, ze modré spektrum maé velice $patny vysledek. Cervené
a zelené spektrum a horni propust maji vysledky pomérné dobré. A nejlépe na tom
je Ssedoton a hrany detekované Kirscheho detektorem.

’ Reprezentace \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skore ‘
Sedotén 0,93 113 |21 |4 0,900
Cervena 0,87 104 | 27 | 11 | 0,846
Zelena 0,70 112 | 36 | 5 0,845
Modra 0,77 79 |36 |34 | 0,693
Horni propust 0,81 88 |13 |19 | 0,846
Kirsch 0,98 90 |1 18 | 0,905

Tabulka 7.7: Vysledky vybéru reprezentace obrazku

Vzhledem k témto vysledkim si pro dalsi testovani zvolime Kirschovu repre-
zentaci.
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7.5.2 Ohodnoceni trénovacich dat

Nyni si zvolime jakym zptisobem ohodnotime trénovaci data pred samotny
trénovanim. Budeme nastavovat a testovat dva parametry. Prvnim bude polomér
pozitivné klasifikovaného kruhu okolo stredu vajicka prvniho typu. A druhy bude
polomér neutralniho kruhu, jehoz pixely nebudou pouzity jako trénovaci data,
okolo stfedu vajicka obou typii.

Pojdmeé tedy otestovat jednotlivé parametry pomoci metody grid search, ktera
otestuje jednotlivé klasifika¢ni hranice a vybere tu nejlepsi.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé parametry a piislusné hranice (viz ta-
bulka muzeme vidét, ze nejlépe je na tom pozitivni polomér hodnoty 5 a ne-
utradlni polomér hodnoty 20, které dohromady dosahuji na valida¢nich datech
F-score dokonce 0,931. Zvolime si je tedy jako poloméry pro dalsi testovani.

’ Pozitivni r \ Neutralni r \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skoére ‘

b} 0 0,03 93 |1 16 | 0,916
) 10 0,09 9% |2 13 10,928
) 20 0,47 9 |0 14 10,931
5 30 0,67 94 |1 14 | 0,926
5 40 0,85 90 |0 17 10,914
10 0 0,13 97 14 13 ] 0,919
10 30 0,95 90 |0 17 10,914
10 40 0,97 90 |0 17 10,914
20 0 0,83 90 |1 18 1 0,905
20 30 0,98 90 |1 18 1 0,905
20 40 0,98 90 |1 18 | 0,905
30 0 0,91 89 |5 18 | 0,886
30 40 0,97 88 |3 19 | 0,889

Tabulka 7.8: Vysledky vybéru ohodnoceni trénovacich dat

7.5.3 Kombinace reprezentaci

Vzhledem k tomu, ze vysledky na valida¢nich datech nejsou az tak dobré,
tak zkusime jako ptiznaky obrazku pouzit kombinaci vice reprezentaci. Tedy
misto vektoru priznakt, ktery obsahuje jednu prstencovou reprezentaci, pouzi-
jeme vektor, ktery je slozeny z vice reprezentaci.

Budeme testovat ruzné kombinace Cerveného (R), zeleného (G) a modrého
(B) spektra, sedoténu (S), horni propusti (H) a hran detekovanych Kirscheho
detektorem (K). Ke kazdé kombinaci najdeme také nejlepsi klasifikacni hranici.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé kombinace a nejleps$i hranice (viz ta-
bulka muzeme vidét, ze nejlépe je na tom kombinace Kirscheho hran, horni
propusti a vSech barevnych slozek. I prestoze doba hledédni jednoho obrazku
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je zhruba pétinasobna oproti hledani pomoci jedné reprezentace, tak si tuto kom-
binaci zvolime pro dalsi testovani. Dlouha doba hledani ndm viceméné nevadi
z toho divodu, Ze scéna, kde jsou vajicka, je hodné staticka.

‘ Reprezentace ‘ Hranice ‘ TP ‘ FP ‘ FN ‘ F-skore ‘
K 0,47 95 |0 14 ] 0,931
K+8S 0,97 9% |1 14 ] 0,928
K+R 0,93 100 | 7 10 | 0,922
K+ G 0,97 95 |1 15 10,922
K + RG 0,97 9 |6 12 | 0,917
K + RGB 0,93 105 | 6 7 0,942
H + RGB 0,93 101 | 7 8 0,931
K+ H + RGB 0,94 105 | 5 7 0,946
K+ H+RGB+ S| 0,9 104 | 4 8 0,945

Tabulka 7.9: Vysledky vybéru kombinaci reprezentaci

7.5.4 Hodnoceni

Nyni prichazi fada na otestovani nalezenych parametri. Natrénujeme si tedy
logistickou regresi na vsSech trénovacich i validac¢nich datech, a poté klasifikujeme
obrazky z testovaci mnoziny.

Tim ziskame vysledek, kde pocet pravdivé pozitivnich vysledku je 116, pocet
falesné pozitivnich 1, pocet falesné negativnich 2, doba trénovani je 1 hodina
a 46 minut a doba hledani vajicek v jednom obrazku je 11,906 sekund. Z toho
vypocitame F-skore, které se rovna 0,987.

Tento vysledek je az na dobu hledani velice dobry. Falesné byla klasifikovano
pouze jedna ¢ast opereni slepice (viz obrazek a klasifikovany nebyly dveé $pi-

nava vajicka (viz obrazky [7.9a [7.10)).

o |

Obrazek 7.8: Falesné pozi- = > . 5 B
tivni vysledek. S Obrézek 7.10: Faleing ne-
Obrazek 7.9: Falesné ne- gativni vysledek.
gativni vysledek.
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7.6 Neuronové sité

Pojdmé otestovat jesté vicevrstevnatou perceptronovou sit (viz kapitola
na prstencovych reprezentaci obrazku. Znovu na nalezeni nejlepsich parametra
pouzijeme metodu grid search.

V predchozim testovani na zkusebnich datech z jiné kamery nam nejlépe vy-
chazela neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami, kde kazda vrstva méla 100 neu-
rond. A proto budeme zpocatku pouzivat tuto sif, poté otestujeme jesté jiné
rozlozeni skrytych vrstev.

7.6.1 Vybér reprezentace obrazku

Nejdiive najdeme nejlepsi reprezentaci obrazku a prislusné hranice stejné jako
u logistické regrese.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé reprezentace a nejlepsi hranice (viz ta-
bulka muzeme vidét, ze nejlépe je na tom horni propust a Kirscheho hrany.
Ostatni reprezentace maji vysledky pomérné Spatné, proto si jako reprezentaci
pro dalsi testovani zvolime hrany detekované Kirscheho detektorem.

\ Reprezentace \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skére \
Sedotén 0,21 8 |12 |26 | 0,817
Cervend 0,07 87 |23 [24 |0,787
Zelena 0,17 77 12 [32 0,778
Modr4 0,05 65 |23 |40 [0,674
Horni propust 0,11 86 | 3 19 | 0,887
Kirsch 0,67 88 |1 18 10,903

Tabulka 7.10: Vysledky vybéru reprezentace obrazku

7.6.2 Ohodnoceni trénovacich dat

Nyni si zvolime poloméry pozitivné a neutralné klasifikovanych kruhi okolo
sttedt vajicek.

Nejprve se podivame na polomér pozitivniho kruhu, tedy kruhu, v kterém
klasifikujeme pixely pozitivné. V tabulce s vysledky (viz tabulka muiZeme
vidét, ze nejlepsi F-skore ma polomér rovny 20, tudiz si tento polomér zvolime.

’ Pozitivni r ‘ Hranice ‘ TP ‘ FP ‘ FN ‘ F-skoére ‘

3 0,67 88 |1 18 10,903
10 0,93 88 |0 18 | 0,907
20 0,89 89 |0 18 1 0,908
30 0,97 88 |3 19 | 0,890

Tabulka 7.11: Vysledky vybéru pozitivniho poloméru
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Poté si vybereme nejlepsi polomér neutralniho kruhu, tedy kruhu jehoz pixely
nejsou do trénovani vibec zapojeny. Opét muzeme v tabulce s vysledky (viz ta-
bulka [7.12)) vidét, Ze nejlépe je na tom polomér velikosti 5.

’ Neutralni r \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skére ‘

0 0,85 89 |1 18 | 0,904
3 0,77 91 |1 17 ] 0,910
10 0,73 90 |3 17 ] 0,900
20 0,89 89 |0 18 1 0,908
30 0,85 97 19 13 10,898

Tabulka 7.12: Vysledky vybéru neutralniho poloméru

Vzhledem k témto vysledktim si tedy jako pozitivni polomér zvolime hodnotu
20 a jako neutralni polomér hodnotu 5.

7.6.3 Kombinace reprezentaci

Pojdmeé jesté otestovat rizné kombinace reprezentaci stejné jako u logistické
regrese.

Znovu budeme testovat rizné kombinace ¢erveného (R), zeleného (G) a mod-
rého (B) spektra, Sedoténu (S), horni propusti (H) a hran detekovanych Kirscheho
detektorem (K). Ke kazdé kombinaci najdeme také nejlepsi klasifikaéni hranici.

V tabulce s vysledky pro jednotlivé kombinace a nejlepsi hranice (viz ta-
bulka [7.13) muzeme vidét, ze nejlépe je na tom kombinace vsech reprezentaci.
Ale protoze kombinace Kirsche a ¢erveného a zeleného spektra ma velmi podobné
F-skére a doba jednoho hledéni je zhruba poloviéni, tak si pro dalsi testovani zvo-
lime pravé tuto kombinaci.

’ Reprezentace \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skore ‘
K 0,77 91 |1 17 10,910
K+ S 0,53 99 |2 14 ] 0,925
K+ R 0,81 97 |1 14 ] 0,928
K+ G 0,63 9% |1 14 10,928
K + RG 0,81 98 |1 14 ] 0,929
K + RGB 0,83 97 |1 14 ] 0,928
H + RGB 0,55 95 |1 16 | 0,918
K+ H + RGB 0,71 107 | 9 8 0,926
K+H+ RGB+ S |0,55 110 | 10 | 6 0,932

Tabulka 7.13: Vysledky vybéru kombinaci reprezentaci
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7.6.4 Vrstvy neuronu

Nyni otestujeme, jak se budou ménit vysledky vicevrstevnatého perceptronu,
kdyz budeme meénit velikosti a pocet skrytych vrstev.

V tabulce s vysledky (viz tabulka [7.14) mtzeme vidét, Ze nejlepsi vysledek
dosahuje perceptron se dvémi vrstavami o velikosti 100. M4 nejlepsi F-skore a nej-
kratsi dobu hleddni v jednom obrazku. A z toho divodu ho nasledné pouzijeme.

\ Skryté vrstvy \ Hranice \ TP \ FP \ FN \ F-skore \ doba \
(100) 0,97 98 | 2 14 10,925 9,55
(200) 0,45 98 | 2 14 10,925 11,55
(300) 0,77 98 |1 14 10,929 13,55
(500) 0,89 97 |1 14 10,928 17,58
(1000) 0,43 98 | 2 14 10,925 30,5
(100, 100) 0,81 98 |1 14 10,929 10,0
(200, 200) 0,59 98 |1 14 10,929 13,0
(300, 300) 0,59 98 |1 14 10,929 15,0

Tabulka 7.14: Vysledky vybéru skrytych vrstev

7.6.5 Hodnoceni

Nyni prichazi fada na otestovani nalezenych parametri. Natrénujeme si tedy
neuronovou sit na vSech trénovacich i valida¢nich datech, a poté klasifikujeme
obrazky z testovaci mnoziny.

Tim ziskame vysledek, kde pocet pravdivé pozitivnich vysledku je 105, pocet
falesné pozitivnich 1, pocet falesné negativnich 11, doba trénovani je 1 hodina
a 14 minut a doba hledani vajicek v jednom obrazku je 8,980 sekund. Z toho
vypocitame F-skore, které se rovna 0,946.

Tento vysledek az zas tak dobry neni. Je mozné, Ze to je zpusobené malym
mnozstvim trénovacich dat. Mozna kdybychom na trénovani pouzily desetitisice
snimkt a ne trista, tak by vysledky byly daleko lepsi. Falesné pozitivné byla kla-
sifikovana zase ¢ast opereni slepice a falesné negativni byla Spinava vajicka.
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7.7 Samotny klasifikacni program

Vzhledem k vysledkim jednotlivych metod (viz tabulka|7.15|) a tomu, Ze scéna
je staticka, a tudiz nepotifebujeme rychlé hledani vajicek, tak si pro samotny
klasifika¢ni program zvolime jako klasifikator logistickou regresi.

’ Metoda \ Doba trén. \ Doba hledani

TP | FP | FN | F-skére |

Matic. por. | Os 1,157s 103 | 1 11 10,945
Prsten. por | Os 4,970 103 | 5 15 0,912
Log. reg. 1h 46 m 11,906 s 116 | 1 2 0,987
Neur. sif 1h 14m 8,980 s 105 | 1 11 | 0,946

Tabulka 7.15: Vysledky klasifika¢nich metod

Klasifika¢ni program pobézi na jakémkoliv pocitaci, ktery ma pristup k ser-
veru, kde jsou ulozena data.

Princip klasifika¢niho programu spociva v tom, ze bude pribézné kontrolovat,
jestli na serveru neni néjaky obrazek urceny ke klasifikaci. V pripadé, ze takovy
obrazek existuje, program si ho stahne, najde v ném vajicka a ulozi pozice vajicek
a vysledny obrazek s oznacenymi vajicky zpatky na server. Nasledné si uzivatel
muze prohlédnout vysledky na webovych strankach.

Zde miizete vidét pseudokéd takového programu:

1. opakuj
2. pokud na serveru je nezpracovanj obrazek
3. stéhni obréazek
4. najdi vajicka na obrazku
5. nahraj vysledek zpatky na server
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Béhem této bakalarské prace jsme vytvorili pomérné tspésnou aplikaci, ktera
rozpoznava vajicka s F-skore 0,987. Tato aplikace se sklada ze tii nezavislych
programi. Prvni program se stard o snimani obrazovych dat z mista, kam slepice
snaseji vajicka, nasledné tyto snimky odesila na server. Druhy program hleda
na snimcich vajicka, kde jednotlivé pixely jsou klasifikovany pomoci logistické
regrese. Posledni ¢asti aplikace je webové uzivatelské prostiedi, které zpristupnuje
nafocené snimky a pozice nalezenych vajicek.

V (1l kapitole jsme se podivali na mozné reprezentace obrazku, které bychom
mohli pouzit jako priznaky pro klasifikaci. Uvedli jsme si zdkladni maticovou
reprezentaci a také rotacné nezavislou prstencovou projekci, kterda umoznuje re-
prezentovat dvé rotace téhoz obrazku stejnymi priznaky.

V2 kapitole jsme si rozebrali pouzitelné pfedzpracovani obrazku, tedy mozné
zpusoby jak z barevného trispektralniho snimku dostat jednospektralni snimek
pro naslednou klasifikaci. Zminili jsme pouziti jednotlivych barevnych slozek, Se-
dotonové reprezentace, ale také hran detekovanych riznymi hranovymi detektory.
Z téchto detektort jsme pouzili horni propust a Kirschiiv hranovy detektor.

V kapitole |3| jsme se podivali na jednotlivé klasifika¢ni metody, které bychom
mohli pouzit. Nejjednodussi z nich bylo porovnani se vzorem, u kterého jsme si
definovali rizné chybové funkce, podle kterych se pocitala shodnost s danym vzo-
site. U obou téchto metod jsme se zminili o jejich trénovani a nasledné klasifikaci
dat.

Ve 4] kapitole jsme se kratce podivali na algoritmus, ktery pouzivime pro zis-
kavani samotnych pozic vajicek z oklasifikované matice. Pouzili jsme k tomu mirné
upraveny algoritmus na hledani komponent souvislosti v grafu.

V kapitole [5| jsme si rozebrali snimani obrazovych dat. Podivali jsme se jak
na hardware snimaciho zarizeni, tak na jeho software. K sniméni jsme pouzivali
minipocita¢ ,Raspberry Pi Zero“ s pripojenou kamerou.

V predposledni kapitole [0] jsme se podivali na webovy server, ktery zprostied-
kovava komunikaci mezi jednotlivymi programy. Rozebrali jsme strukturu jed-
notlivych databazovych tabulek a webovych stranek, které zpristupnuji vysledky
uzivateltim.

V posledni kapitole [7] jsme otestovali jednotlivé metody na hledani vajicek.
Nejprve jsme si pripravili trénovaci a testovaci data. Poté jsme ladili jednotlivé
rili samotny klasifikac¢ni program. Nejlepsich vysledkt dosahla logisticka regrese,
kterd jako priznaky pouzila prstencové projekce vsech barevnych spekter, horni
propusti a hran detekovanych Kirscheho detektorem. Tato metoda detekovala
vsechna vajicka na jednom snimku v primeéru za necelych 12s, coz neni malo,
ale vzhledem k tomu, Ze focena scéna je pomérné dost staticka, tak tato rychlost
hledani je podle mého nazoru dostacujici.
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A.1 Vyvojova dokumentace

V této kapitole si popiSeme strukturu celé aplikace. Nejprve se podivame
na komunikaci mezi jednotlivymi podprogramy a poté si tyto podprogramy po-
piseme podrobnéji.

Celd aplikace se skldda ze tfi programil. Prvni program pomoci Raspberry
Pi snima obrazky, druhy v obrazcich hleda vajicka a treti je webova aplikace,
kterd zprostredkovava komunikaci s uzivatelem. Vsechny tyto programy komuni-
kuji pres SQL server.

Schéma téchto programt mizeme vidét na obrazku [A.T}

PhotoTaker WWwW
take_photo() Q »{ show images
store_image() > saL » show result

. server .
update_settings() < < set settings
\\_
A
EggFinder

download images

train model

\ 4

find eggs

Obréazek A.1: Schéma celé aplikace.

Program ,,PhotoTaker* reprezentuje Raspberry Pi, umi snimat obrazky, ukla-
dat je na server a aktualizovat ze serveru svoje nastaveni. Program , EggFinder“
se stard o hledani vajicek, je schopen stahnout vsechny snimky ze serveru, na-
trénovat klasifikacni model a hledat vajicka na snimcich ulozenych na serveru.
Webova aplikace ,WWW* obsahuje stranky, které umi zobrazit vSechny obrazky
na serveru, zobrazit nalezenda vajicka nebo zménit nastaveni kamer.
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A.1.1 Snimac obrazku

Obrézky snimé program napsany v Pythonu bézici na zafizeni ,Raspberry
Pi Zero“. Tento program pouziva knihovny ,RPi.GPIO“ (pfistup k pinim) a
~mysql.connector“ (komunikace s SQL serverem). Schéma snimace muzeme vidét
na obrazku [A 2

PhotoTaker

take_photo()

store_image()

update_settings()

v v '

saL Led LogWriter
insert_image() on() clear()
get_camera_settings() off() add()

ap oo
W =

Obrazek A.2: Schéma snimace obrazki.

Hlavni trida programu je ,,PhotoTaker*, ktera pouziva pomocné tiidy ,SQL*,
,Led“ a ,LogWriter®.

Trida ,,SQL“ slouzi ke komunikaci s SQL databazi. Umi se dotazovat na
obecné dotazy, ale také na specifické dotazy jako naptiklad vlozeni obrazku na ser-
ver nebo ziskani nastaveni kamery. Pristupové tidaje k databazi jsou predavany
v konstruktoru.

O obsluhu LED zZarovky se stara trida ,Led“. Je to velice jednoducha trida,
ktera se pripoji k danému pinu na Raspberry a pomoci metod ,on“ a ,off“
je schopna zarovku zapinat a vypinat.

Posledni trida ,,LogWriter“ zapisuje logovaci hlasky do prislusnych soubor.
Disponuje metodami ,clear”, ktera vymaze cely logovaci soubor, a metodou
sadd*, kterd pripise logovaci hlasku na konec souboru.
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A.1.2 Hledac vajicek

Hledani vajicek bézi v Pythonu na jakémkoliv zatizeni. V pripadé hodné pti-
pojenych kamer je mozné mit pripojeno také vice hledacti, aby hledani netrvalo
prilis dlouho. Hleda¢ vajicek pouziva knihovny ,mysql.connector® (komunikace
s SQL serverem), scikit-learn* (implementace klasifikdtort), ,opencv“ (préce
s obrézky), ,smtplib“ a jemail“ (odesilani maili), ,pickle® a ,lzma“ (ukladani
modelu do souboru). Schéma hledace vajicek muzeme vidét na obrazku [A.3;

EggFinder

download images

train model

find eggs
I ¢ Y
Configurator SQL Mailer
load_config() get_unprocessed() send()
update_results
v pdate_| ()

Y
Matcher -
CONFIG
files sefup() -

train()

match()

. l

Dataset
RegressionModel
load_one()
fit()
load_all() '
predict()
predict_proba()
Reader Projector save()
read_img() ring_project() load()
A 4
Filter
A
IMAGE low_high_pass() Cpp module MODEL
files file
kirsch()
FFTParts Circle
_init_ () make()

make_centered()

Obrazek A.3: Schéma hledace vajicek.

Tento program miizeme spustit ve tfech rezimech. Prvni stahne vSechny ob-
razky ze serveru, druhy natrénuje klasifika¢ni model a tieti hleda vajicka na ob-
razcich ze serveru. Vsechny tyto rezimy pouzivaji pomocné tiidy ,,Configurator®,
QLS  Mailer® a ,Matcher*.

Ttida ,,Configurator® slouzi k nac¢itani konfiguracnich souborti. Obsahuje jen
jednu metodu ,load_config®, ktera najde konfiguracni soubor, precte ho a vrati
slovnik reprezentuji nactenou konfiguraci.

Komunikaci s SQL databazi obsluhuje trida ,SQL“. Umi se dotazovat na
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obecné dotazy, ale také na specifické dotazy jako naptiklad ziskani dosud nezpra-
covanych obrazkl nebo vlozeni nalezenych vajicek do databaze. Pristupové udaje
k databazi jsou predavany v konstruktoru.

Trida ,Mailer* souzi k odesilani maili na SMTP server v pripadé, ze bylo
nalezené néjaké vajicko. Je to jednoducha trida s jednou metodou ,send“, ktera
odesle mail z predem dané mailové adresy na adresu prijemce, ktera je zapsana
v konfigura¢nim souboru.

K samotnému hledani vajicek slouzi trida ,Matcher“. Ma metody ,setup*
na nastaveni parametru hledani, ,train“ na natrénovani klasifikacniho modelu
a metodu ,match® na nalezeni vajicek na snimku. Tato tfida pouziva pomocné
tridy ,,Dataset® a ,RegressionModel“.

Trida ,RegressionModel“ reprezentuje néjaky regresni model. Podporuje vi-
cevrstevnatou percetronovou sit a logistickou regresi. Ma metody ,,fit* na natré-
novani modelu, ,predict* na predikovani vysledki, ,predict_proba“ na prediko-
vani pravdépodobnosti vysledkt, ,save® na ulozeni modelu do souboru a metodu
sload* na nacteni ulozeného modelu ze souboru.

Trida ,Dataset“ reprezentuje datovou sadu, kterd se sklada z priznaki a cili
néjakych dat. Obsahuje metody ,load one“, ktera nacte data z jednoho obrazku
a metodu ,load_all“, kterd nacte data ze vSech obrazku ve slozce. Tato tfida
pouziva pomocné tridy , Reader®, ,Projector® a ,Filter®.

Na nacteni obrazovych dat slouzi tiida ,Reader®. Obsahuje jedinou metodu
yread img®, kterd vraci matici danych obrazovych dat. Pti nacitani obrazku
je mozné prevést obrazek do Sedoténové reprezentace.

Trida ,Projector” transformuje maticovou reprezentaci obrazku na prstenco-
vou. Jeji jedind metoda ,ring project® vraci prstencovou reprezentaci vstupniho
obrazku, ktera se pocita za pomoci vlastntho Cpp modulu.

Na ritzna predzpracovani obrazu slouzi trida ,Filter“. Tato trida ma me-
tody ,low_high pass“, kterd pocitd horni nebo dolni propust obrazku, a me-
todu ,kirsch, ktera vraci hrany detekované Kirscheho hranovych detektorem.
K pocitani danych predzpracovani jsou pouzivany tridy ,,FFTParts®, ktera pocita
Fourierovu transformaci obrazku, a tiida ,Circle”, kterd vraci kruhové binarni
masky.
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A.1.3 Webové rozhrani

Jako uzivatelské rozhrani slouzi sada webovych stranek napsanych v jazyce
PHP. Na téchto strankéach je mozné ménit nastaveni kamer, prohlizet si nasnimané

obrazky a kontrolovat nalezena vajicka. Schéma jednotlivé stranky miizeme vidét
na obrazku [A3}

index.php

Uvitaci obrazovka

h

cameras.php

Seznam kamer

| A | ‘

camera.php ) images.php

Y

camera_setting.php

Snimek kamery Snimky kamery o
' Interval snimani

Datum snimku : H

Ukladat na server

Pocet vajicek na snimku . ) )
Vytvaret nove obrazky

Lokace vajicek = .
Sirka obrazku

Vyska obrazku

Kvalita obrazku

Y

image.php

Snimek --1 update_setting.php

Obrazek A.4: Schéma webového rozhrani.

V tomto schématu miZzeme vidét jednotlivé stranky a jejich obsah. Sipky
s plnou c¢arou oznacuji odkazy mezi strankami a Sipky s prerusSovanou carou
znamenaji pouziti PHP modulu.

Trida ,,Db“ slouzi ke komunikaci s SQL databazi a trida , TableMaker“ vy-
tvari tabulky daného formatu.
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A.1.4 CH+ moduly

Program, ktery hleda vajicka, pouziva na hledani dva C++ moduly. Hledani
pomoci C++ modult je zhruba tisickrat rychlejsi nez pti pouziti samotného Py-
thonu.

Prvni modul pocita prstencovou reprezentaci obrazku z maticové reprezen-
tace. Ma funkci ,project®, kterd vraci matici prstencovych reprezentaci daného
jednospektralniho obrazku. Vstupem to této funkce je dany obrazek a poloméry
v kterych se ma reprezentace pocitat.

Druhy modul hleda stfedy komponent v bindrnim obrazku. Obsahuje funkci
ofind__components“, ktera vraci matici ¢isel, kde ¢islo v dané pozici oznacuje
velikost komponety se stredem v této pozici (0 - zadny stied komponenty). Tento
modul k vypoc¢tu pouzivd algoritmus popsany v kapitole [4]

A.1.5 SQL databaze

Jako SQL databaze je pouzita MySQL databaze bézici na aplikaci ,XAMPP .
Struktura jednotlivych tabulek je popsdna v kapitole
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A.2 Uzivatelskd dokumentace

A.2.1 SQL Databaze

Zde si popiseme jak vytvorit SQL databazi, ktera zprostredkovava komunikaci
mezi jednotlivymi programy v aplikaci.

Instalace

1. Nainstalujte SQL databazi, kterou chcete pouzit (naptiklad mySQL data-
bazi od aplikace , XAMPP*).

2. Spustte SQL dotaz, ktery vytvori potrebnou databazi. Text dotazu nalez-
nete v souboru ,WWW /install/create database.txt*.

3. Pridejte pottebna privilegia pro zarizeni, které k databazi budou pristupo-
vat:
o Text dotazu naleznete v souboru ,WWW /install/add_ user.txt*“.
« Pridejte privilegia pro webové rozhrani a pro vsechny kamery a hledace
vajicek.
o V dotazu nahradte vSechny vyskyty ,{USER_NAME}“ za uzivatelska
jména (naptiklad ,,’photo_taker’*).

» V dotazu nahradte vSechny vyskyty ,{USER_IP}“ za adresy uzivatele
(naptiklad ,,’192.168.1.10¢).
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A.2.2 Snimac¢ obrazku

Zde si popiseme hardware, instalaci a pouzivani snimace obrazk.

Hardware

Snimac obrazkt bezi na minipocitac¢i ,Raspberry Pi“. K nému je pripojen
zdroj napéti, kamera a LED zarovka. Nize je seznam pottebnych komponent:

1. CPU - Raspberry Pi Zero 2 W

2. Kamera - Raspberry Pi kamera V2

3. SD karta - 64 GB (lze pouzit i 32 GB)

4. LED na osviceni fotografované plochy - LED 1 W, bila, 140 Im, 120°
5. Chladi¢ LED - Sestitithelnikovy chladi¢ GT- P03W54101140

6. Regulator napéti - Linearni stabilizator napéti, THT, 3,3V, 0,5 A, TO220
LF33CV

7. Tranzistor - Bipolarni tranzistor, NPN, THT, 80V, 1,5A, 8 W, TO126
BD139-16

Schéma zapojeni téchto komponent muzeme vidét na obrazku [A.5}

I Led
I NPN |
RN | Il |
Zdroj  [e— Raspberry Pi  [™==={ Kamera
J— g:ltcv‘,'wodiﬁ RN - reguldtor napéti
= 5V NPN - NPN tranzistor

Obréazek A.5: Schéma hardwaru snimace.
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Instalace OS

Nejdiive je nutné si nainstalovat ,,Pi Imager®, ktery na SD kartu zapise ope-
racni systém Raspbian:

1. Stahnéte si Pi Imager na adrese: ,https://www.raspberrypi.com/software“.
2. Nainstalujte Imager.

3. Spustte Imager, mélo by se objevit nédsledujici okno (viz obrazek [A.6)):

-

-
‘ Raspberry Pi Imager v1.7.2 — (] e

Raspberry Pi

Operating System Storage

CHOOSE 05 CHOOSE STORAGE

Obrazek A.6: Pi Imager - Uvodni okno.

4. Vyberte operacni systém ,Raspberry Pi OS (32-BIT)“ (viz obrézek [A.7):

@ Raspberry Pi Imagerv1.72 - m] X

Raspberry Pi

Operating System

Storage
RASPBERRY Pl 0S (32-BIT) CHOOSE STORAGE

Obrazek A.7: Pi Imager - Vybér OS.
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5. Vyberte SD kartu, kam chcete OS nainstalovat.

6. Kliknéte na ikonku nastaveni a nastavte potfebné parametry (viz obrézek

).
« Povolte SSH.

o Nastavte uzivatelské jméno a heslo.

o Nastavte jméno a heslo WiFi, ke které se ma Raspberry ptipojit.
Advanced options X

Image customization options 1o always use -

[[] set hostname: berry Jocal
Enable SSH
@ Use password authentication
(O Allow public-key authentication only
Set authorized_keys for "pi":
Set username and password
Username: P

Password: iiiiii"|

Configure wireless LAN

ssID: ijﬂD_Wiﬁ
[[] Hidden SSID
Password: heslo_wifi

Show password

Obrazek A.8: Pi Imager - Nastaveni OS.

7. Nastaveni ulozte a kliknéte na tlac¢itko ,WRITE®“ pro zapsani operac¢niho
systému.
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Instalace kamery
Po nainstalovani operac¢niho systému na SD kartu, mtizeme nastavit kameru:
1. Vlozte SD kartu do Raspberry a zapojte napajeni Raspberry.
« Raspberry by se mélo nabootovat a pripojit k nastavené WikFi.
2. Pripojte se poc¢itacem k Raspberry pres SSH.
o Mizete se pripojit pomoci programt: PuTTy, Visual Studio Code, ...
« Pocita¢ musi byt pripojen ke stejné WiFi jako Raspberry.

« K pripojeni pouzijte IP adresu Raspberry, kterou naleznete v seznamu
pripojenych zafizeni v nastaveni WiFi.

e Pred samotnym propojenim budete vyzvani k napsani uzivatelského
jména a hesla, které jste si zvolili v nastaveni OS v Imageru.

3. Spustte nastaveni Raspberry tak, ze do konzole napisete piikaz ,sudo raspi-

config® (viz obrazek [A.9):

& = | =] E3

Obrazek A.9: Instalace kamery - piikaz.

4. Objevi se interaktivni okno, v ném vyberte ,,3 Interface Options®“ a zmack-

néte ,Enter” (viz obrazek [A.10)):

P o [@ R

Raspberry Pi Software Configuration Tool (raspi-config)

1 System Options Configure system settings

2 Display Opti display settings

3 Interface 15 C gure to peripherals

4 pPerformance Options Configure performance settings

S5 Localisation Options Configure language and regional settings
6 Bdvanced Options Configure advanced settings

8 Update Update this tool to the latest version

9 Bbout raspi-config Information about this configuration tool

<Select> <Finish>

Obrézek A.10: Instalace kamery - Uvodni okno.
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5. Zvolte nastaveni kamery, tedy ,I1 Legacy Camera“ (viz obrazek |A.11)):

3 =@ R
—————————1 Raspberry Pi Software Configuration Tool (raspi-config) F——————————

le 1 a su rt
Enable/disable remote command line access using SSH
Enable/disable graphical remote access using RealVNC
Enable/disable automatic loading of SPI kernel module
Enable/disable automatic loading of I2C kernel module
I6 Serial Port Enable/disable shell messages on the serial connection
I7 l-Wire Enable/disable one-wire interface
I8 Remote GPIO Enable/disable remote access to GPIO pins

<Select> <Back>

Obrazek A.11: Instalace kamery - Nastaveni rozhrani.

6. Potvrdte povoleni kamery zvolenim ,Yes“ (viz obrazek [A.12)):

P = [=][E3

Would you like to enable legacy camera support?

<ves>] <No>

Obrazek A.12: Instalace kamery - Potvrzeni.

7. Pokud se podatilo kameru nastavit, tak se zobrazi okno s hlaskou, ze kamera
je povolend, zvolte ,Ok* (viz obrézek |A.13):

2 = [E R

Legacy camera support is enabled.

Please note that this functionality is deprecated and
will not be supported for future development.

Obrazek A.13: Instalace kamery - Ovéreni.
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8. Zvolte ,Finish“ pro ukonceni nastaveni (viz obrazek |A.14]):

Raspberry Pi Software Configuration Tool (raspi-config)

onf re
Configure

2 Display Options display settings
3 Interface Options Configure connections to peripherals

4 Performance Options Configure performance settings

5 Localisation Options Configure language and regional settings
€ Rdvanced Options Configure advanced settings

8 Update Update this tool to the latest version

]

BAbout raspi-config Information about this configuration tool

<Select>

Obrazek A.14: Instalace kamery - Ukonceni.

9. Potvrdte restartovani zarizeni kliknutim na ,Yes“ (viz obrazek [A.15):

P oS [@ R

Would you like to reboot now?

Obrazek A.15: Instalace kamery - Restartovani.

10. Znovu se k Raspberry pripojte pomoci SSH.
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Instalace snimace

Nejprve presuneme zdrojové kédy snimace do Raspberry a poté nainstalujeme
béhové prostredi:

1. Presunte slozku ,,PhotoTaker* se zdrojovymi kédy z pocitace do Raspberry

(viz obrézek [A.16)):

e Je mozné k tomu pouzit prikaz ,scp®, ktery spustite na pocitaci ve
slozce se vSemi zdrojovymi kody.

o Prikaz: ,scp -r .\PhotoTaker pi@{ip_adresa}:“, kde {ip_adresa} na-
hradite IP adresou Raspberry.

o Prikaz vas vyzve k zadani hesla pro Raspberry.

2 windows PowerShell X + o~

PS C:\Users\vojte\OneDrive\Dokumenty\Matfyz\Roénikovy projekt\blaha\source_code
\Zdrojove_Kody> scp .\PhotoTaker pi@192.168.137.166:
pi@192.168.137.166's password:

.requirements.txt 100% 73 TKB/s

Led.py 100% 499 5KB/s

LogWriter.py 100% 827 8KB/s
PhotoTaker.py 100% 6520 6.UKB/s

SQL.py 100% 11KB 701.9KB/s :

PS C:\Users\vojte\OneDrive\Dokumenty\Matfyz\Roénikovy projekt\blaha\source_code
\Zdrojove_Kody>

4.
Main.py 100% 643 0.6KB/s

0.

0.

Obrazek A.16: Instalace snimace - Prikaz scp.

2. Nainstalujte potfebné python knihovny na Raspberry (viz obrézek [A.17)):

o Zadejte prikaz: ,sudo pip install -r PhotoTaker/.requirements.txt

‘@ pi@raspberrypi: ~ - ] x

Obrazek A.17: Instalace snimace - Knihovny.

3. Nastavte automatické spousténi snimace (viz obrazek [A.18)):

o Zkopirujte skript: ,sudo cp PhotoTaker/rc.local /etc/rc.local”
o Nastavte skript: ,sudo chmod +x /etc/rc.local®

@ pi@raspberrypi: ~ - O X

Obrazek A.18: Instalace snimace - rc.local.

4. Restartujte Raspberry piikazem: ,sudo reboot*.
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Ovladani
1. Nastaveni snimace (viz obrazek [A.19):

e Snima¢ lze nastavit upravenim souboru ,PhotoTaker/Main.py“.

« V tomto souboru nastavte pristupové tdaje k databazi (jméno, uziva-
tel, heslo uzivatele a IP adresu databéze), pin, ke kterému je pripojena
LED zarovka, a identifikator kamery (kazdy snima¢ by mél mit uni-
katni identifikator).

@ pi@raspberrypi: ~/PhotoTaker - ] X

GNU nano 5.4 Main.py

Obrazek A.19: Ovladani snimace - Nastaveni.

2. Spousténi snimace:

e Snimac se spusti automaticky po nabéhnuti operac¢niho systému.

o Pro explicitni spusténi zadejte: ,sudo python3 PhotoTaker/Main.py ¢
3. Logovaci hlasky:
e Logovaci hlasky o béhu programu se zapisuji do soubora ,LOG.txt“

a ,LOG__run.txt“, které naleznete ve slozce ,,PhotoTaker/log*.

o Soubor ,LOG.txt*“ obsahuje pouze nejdilezitéjsi hlasky (zmény nasta-
veni, nedostupnost serveru, ...).

e Soubor ,LOG_run.txt“ obsahuje vSechny béhové hlasky (fotografo-
vani snimku, ukladdni na server, ...).
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A.2.3 CH+ moduly

Zde si popiseme instalaci C++ moduli.

Instalace

1. Nainstalujte prostfedi prikazem ,py -m pip install -r .\.requirements.txt“
v adresari se zdrojovymi kédy ve slozce ,,CppModules® (viz obrazek |A.20)):

2 windows PowerShell +

PS C:\Users\vojte\OneDrive\Dokumenty\Matfyz\Roénikovy projekt\blaha\source_code

\Zdrojove_Kody\CppModules> py pip install .\.requirements.txt

Obrazek A.20: Instalace C+4 modulu - Instalace prostredi.

2. Nainstalujte samotné C++ moduly:

» Bud prikazem: ,py .\setup.py*“, ktery nainstaluje moduly automaticky

(viz obrazek [A.21]):

2 Windows PowerShell . a0 |

PS C:\Users\vojte\OneDrive\Dokumenty\Matfyz\Roénikovy projekt\blaha\source_code

\Zdrojove_Kody\CppModules> py .\setup.py|

Obrazek A.21: Instalace C++ modulid - Instalace modul.

e Nebo sadou prikazi:

(a) ,,py setups/setup_ projector.py bdist_ wheel

(b) ,.py setups/setup componenter.py bdist wheel

(c) ,py -m pip install
Adist\matcher-1.0.0-cp310-cp310-win_amd64.whl“

(d) ,py -m pip install
Adist\componenter-1.0.0-cp310-cp310-win__amd64.whl“
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A.2.4 Hledac vajicek

Zde si popiseme instalaci a pouziti hledace vajicek.
Instalace

1. Nainstalujte C++ moduly, jak je popséno v kapitole [A.2.3]

2. Nainstalujte prostiedi piikazem ,py -m pip install -r .\.requirements.txt*
v adresaii se zdrojovymi kédy ve slozce ,EggFinder” (viz obrazek [A.22)):

2 Windows PowerShell X + v

(venv) PS C:\Users\vojte\OneDrive\Dokumenty\Matfyz\Roénikovy projekt\blaha\source_

code\Zdrojove_Kody\EggFinder> py pip install |- requirements. txt

Obrazek A.22: Instalace hledace - Instalace prostiedi.

Nastaveni

« Hleda¢ lze nastavit upravenim souboru ,EggFinder/config.json*.
« V tomto souboru miizete nastavit nasledujici parametry:

1. zda je pouzita prstencova reprezentace nebo maticova (,ring®)
2. mnozina pouzivanych reprezentaci (,preprocessing®)

3. typ klasifika¢niho modelu (,,model type*)
4

. parametry klasifikatoru (,,C*“, ,solver®,  max_iter®,
,hidden_ layers*)

pravdépodobnostni hranice pro pozitivni klasifikaci (,,threshold“)
parametry prstencové projekce (,r_min“, |r max“, ,r step“)
poloméry vajec (,egg radius®, ,nothing radius*)

parametry komponent (,,min_dist“, ,max_dist*)

© ® N oo

maximalni velikost trénovacich dat (,,max_data_size®)
10. polomeér horni propusti (,highpass radius*)
11. parametry odesilani maili (,,mail“, ,mail subject)

12. pristupové udaje k databazi (,DB_IP“, .DB_NAME*,
,DB_USER“, ,DB_PASS*)

Stahovani obrazku

Zde si popiseme jakym zptusobem stahnout vSechny obrazky z databaze, které
poté vyuzijeme ke trénovani.

1. Spustte stahova¢ obrazku piikazem ,py .\main_download.py*“.

2. Stazené obrazky najdete ve slozce ,EggFinder/images/download*.
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Oznaceni obrazku

Nyni si popiseme zptisob, jak ru¢né oznacit vajicka na trénovacich snimcich.

1.
2.

5.

Presunte obrazky k oznaceni do slozky , EggFinder/images/train/color*
Presurite se do slozky , EggFinder/images/train“
Spustte oznacovac¢ prikazem ,py .\marker.py*“.

Oznacte vsechny vajicka na obrazku a ukoncete okno s obrazkem. Toto
opakujte dokud neoznacite vajicka na vsech snimcich. Levym kliknutim
mysi na stied vajicka se oznad¢i pozitivné klasifikované vajicko ke trénovani,
pravym kliknutim oznaéite neutralné klasifikované vajicko (tedy vajicko,
které se ke trénovani vibec nevyuzije).

Oznacené obrazky najdete ve slozce ,EggFinder/images/train/marked“.

Trénovani modelu

Zde si popiseme jak natrénovat klasifika¢ni model.

1.

Presurite trénovaci obrazky do slozky ,EggFinder/images/train“. Neozna-
¢ené obrazky do slozky ,color® a oznacené do slozky ,marked®.

. Presunte se do hlavni slozky hledace ,EggFinder®.

Spustte trénovani piikazem ,py .\main_ train.py*.

Spusténi hledace

Nyni si popiseme jak spustit natrénovany model, ktery bude hledat vajicka
ve snimcich ulozenych na serveru a vysledky bude ukladat zase zpatky na server.

1.

2.

Presunte se do hlavni slozky hledace ,EggFinder .

Spustte hledani piikazem ,py .\main_match.py*“. To spusti nekone¢ny hle-
dac¢ vajicek, ktery ukoncite klavesami ,,Ctrl + C*.
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A.2.5 Webové rozhrani

Nyni si popiseme jak vytvorit a pouzivat webové rozhrani aplikace.

Instalace

1. Nainstalujte server, na kterém pobézi webové rozhrani. Tento server musi
podporovat PHP skripty (napriklad Apache server od aplikace ,XAMPP“).

2. Vytvorte na serveru novy adresar ,egg finder*.

3. Presunte vsechny soubory ze slozky ,WWW /files“ do adresire serveru
»egg  finder®.
Ovladani

Webové rozhrani se sklada z navzajem propojenych webovych stranek, které
si popiseme v této kapitole.

1. Uvitaci obrazovka (viz obrazek |A.23))
o Adresa: ,{IP adresa}/egg finder/“

e Na této strance muzete vidét uvitaci obrazku s menu.

o Kliknutim na polozku , Kamery“ v menu se dostanete na stranku, kde
jsou zobrazeny informace o jednotlivych kamerach.

(S ) localhost/egg_finder/

C @ O D localhost

Kamery

Egg Finder

Vitejte v aplikaci Egg Finder.

Obrazek A.23: Web - Uvitaci obrazovka.
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2. Seznam kamer (viz obrazek [A.24)

o Adresa: ,{IP adresa}/egg finder/cameras.php*

o Na této strance muzete vidét seznam vsech kamer, které na server uz
odeslaly néjaka data.

o Kliknutim na odkaz ,Kamera {ID kamery}* si muzete zobrazit aktu-
alné nalezena vajicka na dané kamere.

o Kliknutim na odkaz ,zobrazit“ ve sloupci ,,Snimky“ si miizete zobrazit
vsechny snimky dané kamery.

o Kliknutim na odkaz ,upravit® ve sloupci ,Nastaveni“ miizete zménit
nastaveni dané kamery.

g_finder/camer i

QO D localhost/eq

Kamery

Kamery

r
Dostupné kamery:
Kamera Posledni snimek Pocet vajicek Snimky Nastaveni
Kamera 26 2023-03-03 13:26:43 3 zobrazit upravit
Kamera 27 2022-11-16 06:12:45 2 zobrazit upravit

Obrazek A.24: Web - Seznam kamer.
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3. Nalezena vajicka (viz obrazek |A.25))
o Adresa: {IP adresa}/egg finder/camera.php?id={ID kamery}“

o Na této strance muzete vidét nalezena vajicka na poslednim snimku
dané kamery.

o Stranka obsahuje datum porizeni snimku, pocet vajicek na snimku, lo-
kace jednotlivych vajicek na obrazku a samotny obrazek s oznacenymi
vajicky.

5 ] % localhost / 127.0.0.1 f eq X B3 lccalhost/egg_finder/car X

C @ QO O localhost

Kamera 26
Datum: 2023-03-03 13:26:43

Pocet vajicek: 3
Lokace vajicek: [(186, 856), (336, 626), (440, 440)]

T R o
.53 ik

LR o
ol

Obrazek A.25: Web - Nalezena vajicka.
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4. Snimky kamery (viz obrazek [A.26)

Adresa: ,{IP adresa}/egg finder/images.php?id={ID kamery}“
Na této strance si muzete prohlédnout vsechny snimky dané kamery.

Kazdy snimek obsahuje néasledujici informace: datum porizeni snimku,
vyfoceny obrazek, zda uz byl tento snimek zpracovan hledacem vajicek,
vysledny obrazek s oznacenymi vajicky a pocet nalezenych vajicek na
snimku.

Kliknutim na jakykoliv obrazek si miizete tento obrazek prohlédnout
detailnéji nebo si ho stahnout.

(5] localhost/egg_finderfimagesp X+

« > C @ QO D Iocalhost

Kamera 26

Datum Obrazek Zpracovan Vysledek Pocet vajec
2023-03-03 13:26:43 m 1 u 3
2023-02-28 07:55:55 El 1 Ei 0
2023-02-14 07:55:55 Eﬂ 1 Eﬂ 0
2022-11-15 07:55:55 Luw 1 L_: 1

Obréazek A.26: Web - Snimky kamery.
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5. Snimek kamery (viz obrazek [A.27)
o Adresa: {IP adresa}/egg finder/image.php?id={ID obrazku}“

e Na této strance si muzete prohlédnout konkrétni snimek kamery.

o Kliknutim na odkaz ,Stahnout“ si mizete tento obrazek stadhnout na
disk.

] localhost/egq_finder/image.ph: < +

C @ O D localhost

Kamery

Datum Obrazek Zpracovan Vysledek Pocet vajec

£}

7

2022-11-16

06:12:45 >

Stahnout

Obrazek A.27: Web - Snimek kamery.
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6. Nastaveni kamery (viz obrézek [A.28))

o Adresa:
»{IP adresa}/egg finder/camera_setting.php?id={ID kamery}“

o Na této strance je mozné nastavit jednotlivé parametry snimani dané
kamery:
— Interval snimani - prodleva mezi snimky v ms
— Ukladat na server - uklddani na server/lokdlné
— Vytvéret nové obrazky - zda ponechavat /prepisovat minulé snimky
— Siika obrazku
— Vyska obrazku
— Kvalita obrazku - kvalita JPEG obrazku

(5] [=] localhost/egg_finder/camera_s: X +

C @ QO D localhost/egg._finder/camera_s

Kamera 26

Interval snimani [ms]:
10000
Ukladat na server:
Vytvafet nové obrazky:

1440

Vyika obrazku:

1080

Kvalita obrazku:

75

Obrazek A.28: Web - Nastaveni kamery.
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A.3 Testovani

Zde si popiseme jakym zptisobem jsme testovali jednotlivé alogritmy na hle-
dani vajicek.

A.3.1 Obrazky

VsSechny obrazky, které jsme pouzili k testovani jsou ulozené ve slozce
,» Testovani/images“. Tato slozka obsahuje jednotlivé podslozky:

o template - vzorova vajicka z trénovacich dat

o template cut - ofiznuta vzorova vajicka z trénovacich dat

o test - obrazky urc¢ené na testovani

o test_ marked - oznacené obrazky urcené na testovani

o train_ clear - obrazky urcené na trénovani ptred validaci

o train_clear marked - oznacené obrazky urcené na trénovani pred validaci
o train_ all - obrazky urcené na trénovani pred testovanim

o train_all marked - oznac¢ené obrazky urc¢ené na trénovani ptred testovanim
o validation - obrazky urcené na validaci

o validation marked - oznacené obrazky urcené na validaci
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A.3.2 Porovnani se vzory

Zde si popiseme jakym zptusobem otestovat metodu, ktera hleda vajicka na
zakladé porovnani se vzory.

1. Presunte se do slozky , Testovani/01 template matching*.
2. Presunte potiebné obrazky do prislusnych slozek:

« templates - ofezané vzory ze slozky ,template cut*
 test_marked pictures - oznacené testovaci obrazky (,test_ marked“)
* test_ pictures - testovaci obrazky (,test“)

o validation marked pictures - oznacené validacni obrazky
(,validation_ marked*)

o validation_ pictures - validaéni obrézky (,validation*)
3. V souboru ,main.py“ odkomentujte test, ktery chcete provést:

o find_templates() - porovna rizné kombinace vzoru
o find_error_function() - porovna jednotlivé chybové funkce
o find_preprocessing() - porovna jednotlivé predzpracovani obrazu

o test_results() - vyzkousi nejlepsi nalezené parametry na testovacich
datech

4. Spustte testovani spusténim souboru ,main.py “.

5. Vysledky najdete v souborech ,val scores.txt“ a ,scores.txt®.
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A.3.3 Porovnani s prstencovymi vzory

Nyni si popiseme jakym zptisobem otestovat metodu, ktera hleda vajicka na
zakladé porovnani prstencovych reprezentaci.

1. Presunte se do slozky ,Testovani/02_ring template matching*.
2. Presunte potiebné obrazky do prislusnych slozek:

» templates - neofezané vzory ze slozky ,template®
 test_marked pictures - oznacené testovaci obrazky (,test_ marked“)
* test_ pictures - testovaci obrazky (,test“)

o validation marked pictures - oznacené validacni obrazky
(,validation_ marked*)

o validation_ pictures - validaéni obrézky (,validation*)
3. V souboru ,main.py“ odkomentujte test, ktery chcete provést:

o find_templates() - porovna rizné kombinace vzoru
o find_error_function() - porovna jednotlivé chybové funkce
o find_preprocessing() - porovna jednotlivé predzpracovani obrazu

o test_results() - vyzkousi nejlepsi nalezené parametry na testovacich
datech

4. Spustte testovani spusténim souboru ,main.py “.

5. Vysledky najdete v souborech ,val scores.txt“ a ,scores.txt®.
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A.3.4 Hledani pomoci klasifikacnich modelt

Nyni si popiseme jakym zptusobem otestovat metodu, ktera hleda vajicka po-
moci klasifikac¢nich modelt, jako je logistickd regrese nebo vicevrstevnatd per-
ceptronova sit.

1. Presunte se do slozky , Testovani/03 ring feature learning“.

2. Presunte potiebné obrazky do prislusnych slozek ve slozce ,images®:

test_ marked - oznacené testovaci obrazky (,test_ marked®)
test - testovaci obrazky (,test“)

train_ marked - oznacené trénovaci obrazky pro validaci
(,train_ clear marked*)

train - trénovaci obrazky pro validaci (,train_clear®)

train_all _marked - oznacené trénovaci obrazky pro testovani
(,train_all _marked*)

train_ all - trénovaci obrazky pro testovani (,train_ all“)

validation_marked - oznacené valida¢ni obrazky
(,validation_ marked*)

validation - valida¢ni obrazky (,validation*)

3. V souboru ,main.py“ odkomentujte test, ktery chcete provést:

find__preprocessing() - porovna jednotlivé predzpracovani obrazu u lo-
gistické regrese
find_radia() - porovné riuzné klasifikacni poloméry u logistické regrese

find_distances() - porovna ruzné vzdalenosti komponent u logistické
regrese

find_regression_ params() - porovnd rizné parametry klasifikatoru u
logistické regrese

find__combination() - porovna ruzné kombinace predzpracovani obrazu
u logistické regrese

test_ regression() - vyzkousi nejlepsi nalezené parametry na testovacich
datech u logistické regrese

find_mlp_ preprocessing() - porovna jednotlivé predzpracovani obrazu
u MLP

find_mlp radia() - porovna razné klasifika¢ni poloméry u MLP
find_mlp_ distances() - porovné rizné vzdalenosti komponent u MLP

find _mlp_combination() - porovna ruzné kombinace predzpracovani
obrazu u MLP

find_mlp_params() - porovna rizné parametry klasifikatoru MLP

test_mlp() - vyzkousi nejlepsi nalezené parametry na testovacich da-
tech u MLP

4. Spustte testovani spusténim souboru ,main.py*.

5. Vysledky najdete v souborech ,val scores.txt“ a ,scores.txt®.
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