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Vcelarsky slovnicek

ul, véelstvo - soubor véel s jednou kralovnou, pozn. 1l oznacuje spise obydli, ale
nekdy se pouziva v pfeneseném vyznamu

podmet - dno ulu

nastavek - jedna vrstva tlu, soubor napt. deseti ramecki

ramecek - svisle umisténa vrstva v nastavku, ktera obsahuje med, pyl, vajicka,
larvy a pohybuje se po ni vétsina vcel

vceli kralovna, matka - vcela, samicka, je jedina v tlu, ktera klade vajicka
trubec - samec vcely, desitky jedinct v tlu

délnice - samicka, ktera neklade, ale zajistuje rtizné ¢innosti, desitky tisic v ilu



Uvod

Hledani véeli kralovny zazil asi kazdy vcéelar. V ulu mame desitky tisic vcel
a jednd se o délnice, trubce a matku neboli véeli kralovnu. Kazda véela mé své
charakteristické rysy, ale matka je preci jen trochu jina. Zaroven ma ve vcelstvu
specialni tlohu. Jako jedind zajistuje reprodukei, a proto s ni musime zachézet
opatrné. Pti pravidelné prohlidce véel nas vzdy zajima, v jakém je stavu.

Najit véeli kralovnu je mnohdy nelehky tkol. Nastésti se od ostatnich vcel
lis1 velikosti i vzhledem. Udéavat typickou barvu muze byt zavadéjici, protoze
kazd4 matka mé trochu jiné zbarveni. Zbarveni je dano pivodem a lokalitou, ale
charakteristicky rys kralovny je zvétseny hrudnik a protahly zadecek. Diky tomuto
tvaru ji mizeme rozpoznat mezi délnicemi. Z dlouhodobého hlediska to je vsak
¢innost, kterou je potieba urychlit, a proto si matku ¢asto na hrudniku znacime
napt. barevnou znackou, fixem, ¢islem apod. Tim se stane vyraznéjsi a pri pristi
prohlidce ji lépe rozpozname mezi stovkami véel na jednom ramecku.

Dilezité je uvést, ze pri prohlidce nechceme véelstvo oslabit tim, Ze snizime
teplotu v tulu. Véely by musely poté ohtat cely prostor a to casto vede ke snizeni
produkce. Zaroven nechceme moc ohrozit kralovnu samotnou. Té se navic postupem
casu vytraceji orienta¢ni dovednosti mimo 1l, protoze ho od oplodnovaciho proletu
neopousti. Proto je vypadnuti matky z tlu velkym rizikem.

Nasim tkolem je efektivné najit a oznacit matku jiz pti prvni prohlidce. Bohuzel
tim tento tkol nekonci. Ve vcelstvu se casto stane, ze véely vyciti slabnouci silu
feromoniti od kralovny a vyméni ji za novou. Tato vyména mtize probéhnout vicero
zpusoby, obcas ji muze zavinit i sdm vcelar, ale v kazdém pripadé mame najednou
novou kralovnu, ktera je neznacena a znovu tu mame stejny tkol. Navic se z ruznych
zdroju docteme, Ze prumérny véelai ma okolo deseti véelstev. [1] Potom se z tohoto
ukolu stava strojova zalezitost, kterou bychom si radi usnadnili. Zaroven je tento
problém svoji podstatou vhodny pro metody strojového uceni.

V nasledujicich kapitolach si ukazeme detailnéjsi popis problému i jeho feseni.
pozadavky, porovname je. Zaroven probereme dostupné metody strojového uceni
vhodné pro tento problém. Nakonec se pokusime predlozit vcelatri nastroj, ktery
mu usnadni zivot.

Cilem prace je ziskat trénovaci data, otestovat existujici modely a vytvorit
aplikaci detekujici véeli kralovnu.



1 Analyza a pozadavky

V této kapitole si predstavime typicky problém, ktery resi kazdy vcelar. Na-
sledné si zadefinujeme pozadavky, které mame na software, rozebereme styl pouziti
a oc¢ekavany vystup. Samoziejmeé je tento problém dlouhodoby, proto se podivame
na jiz existujici modely a aplikace, které jsou vhodné k pouziti. Vyuzijeme znalosti
existujicich modela pro specifikaci nasi aplikace a také pri porovnavani modelu.

1.1 Popis problému

Predstavme si, ze mame svych deset véelstev a jdeme za hezkého sluneéného
odpoledne udélat pravidelnou prohlidku véel. Uvazujme, ze mame vcely ve dvou
nastavcich a matka klade v obou. Otevieme viko od tlu a zacneme ji hledat
v hornim nastavku. Zalezi na typu a rozmérech lu, ale ndstavek ma vétsinou
deset rameckl. Prohlédneme kazdy z deseti rameckt z obou stran. Muze se stat,
ze matku nenajdeme, nastavek odlozime bokem na pevnou podlozku a projdeme
stejnym zpusobem i spodni nastavek. Teoreticky mtizeme prohlédnout i podmet,
ale tam muize byt velky shluk vcel, ve kterém se matka lehko ztrati. Navic zde
nemtize klast, takze to neni bézné misto, kde by se vyskytovala. Miize se ovSsem stat,
Ze tam spadne pti manipulaci s ramecky. V nejhorsim pripadé matku nenajdeme.
Co s tim?

Mizeme usoudit, Ze ji nepotrebujeme nutné najit. To je vhodné v pripadé,
kdyz vidime nakladena vajicka, takze je jeji pritomnost v 1ilu zjevna. Déle si
muzeme tict, ze nechceme riskovat primacknuti matky ke sténé a najdeme ji priste.
Ovsem zapaleny vcelar ji muze chtit najit okamzité.

Af uz se rozhodneme jakkoliv, bylo by nejlepsi, kdybychom matku nasli jiz
pri prvnim prochézeni vSech rameckt a pri prvnim vyskytu ji oznacili. Samoziejmeé
se vzdy miize stat, ze budeme mit smilu. Oznaceni dosud neznacené kralovny je
prirozené a usnadni nam praci do budoucna.

1.2 Pozadavky

Ktery nastroj by nam mohl pomoct pti hledani vceli kralovny? Zde se nabizi
moznost mobilni aplikace. Chytry mobil mé v dnesni dobé témér kazdy, takze
toho muzeme vyuzit. Aplikace bude dobrym prosttednikem, ktery ndm poskytne
moznost propojeni fotek a modelu pro detekci véeli kralovny. Nepotrebujeme
nikterak slozitou aplikaci. Sta¢i nam nahrat fotku z kamery nebo z galerie a
aplikace nam oznami, jestli se na daném obrazku vyskytuje matka.

Lze namitnout, ze dotykovy mobil nema kazdy, coz je pravda zvlasté u starsich
véelaii, u kterych je tento konic¢ek velmi oblibeny. Zde by poté bylo tieba vyrobit
zatizeni s kamerou a displejem, které by rovnou detekovalo kralovnu na zachyceném
mobilni aplikaci.

Aplikace by méla byt schopna rozpoznat kralovny od délnic. Jelikoz se vcely
pohybuji celkem rychle, tak mame pozadavky na rychlost a samoziejmé na presnost.
Co se tyce rychlosti vyhodnoceni, tak bychom potfebovali znat odpovéd v radu



nizsich jednotek vtetrin. Tato délka potfebna na vyhodnoceni snimku je porad
nizsi, nez za jakou dobu detailné prohlédneme celou stranu ramecku pouhym okem.
Pokud totiz prohlizime ramecek po tsecich, je dost mozné, ze nam to zabere i
desitky vterin. Pokud zvladneme tento pozadavek na rychlost, tak mame celkem
dobrou sanci, ze vyhodnoceny obrazek se nebude moc lisit od aktualniho stavu
vcel na ramecku.

Zbyva nam vytesit otdzku presnosti. Pokud by ndm model vracel predikeci
na kralovnu s jistotou vyssi nez pozadovany préah (threshold) (napt. 50%), pak
bychom mohli byt spokojeni. Zaroven zde probereme, jaké naroky mame na preci-
ston a recall. Pojdme si tict, v jakych pripadech by aplikace méla oznacit kralovnu.
Samoziejmé nejlépe by ji méla oznacit vzdy, pokud je na rdmecku, ale jsou zde
omezeni a vyjimky. Pokud je kralovna pod véelami nebo nékde u hrany ramecku
a neni videét, pak ji ani aplikace neodhali, protoze ji také neuvidi.

V kazdém pripadé pozadujeme, aby aplikace s néjakou presnosti oznacila vzdy
jen krélovnu. Tedy chceme minimalizovat pocet falesnych vyskytu (false positives),
jinak Tec¢eno minimalizovat pocet pripadi, kdy aplikace za kralovnu oznaci néco
jiného. Z tohoto popisu nam vznika narok na velkou precision. Tato precision je
pomér spravné oznacenych vyskyta (true positives) ku vem oznacenym vyskyttum
(true positives + false positives).

Na druhou stranu muzeme slevit v narocich na recall a to z jiz zminénych
dtvodii, kdy matka neni vidét. Formélné feceno pomér spravné oznacenych vyskyt
(true positives) ku relevantnim vyskytim (true positives + false negatives) muze byt
nizsi nez precision. False negatives jsou vyskyty, kdy aplikace matku neoznaci.

Dalsi naroky na aplikaci vznikaji se svételnymi podminkami. Ne vzdy se nam
stane, ze fotime ramecky za sluneéného odpoledne. Nékdy mtze byt zatazeno,
jindy mtzeme byt jen ve stinu a s tim by mél cely dataset pro aplikaci také
pocitat. Zaroven zalezi i na thlu, pod jakym budeme potizovat snimky. Pokud
by se model ucil podle velikosti vcel, pak snimek pod jinym thlem miize hodné
zkreslit velikosti blizkych a vzdéalenych véel na ramecku. Toto je také dobré zminit
pred trénovanim modelu.

1.3 Pouziti

Zamérme se na zamyslené pouziti aplikace. Pro detekci vceli kralovny potirebu-
jeme nahrat fotku z galerie, ale predevsim rovnou z nasi kamery. Urcité je prinosné
mit moznost nahravat fotky z galerie, pokud by si vcelar chtél délat statistiky.
Tedy pti prohlidce vcelal nasbira snimky a poté doma udéla statistiku svych
vcelstev, napr. kolik matek nasel na ramecku s plodem, kolik jich bylo u zasob
apod.

Druhéa varianta bude castéjsi. Vyndame ramecek z nastavku, nafotime ho a
podle predikce budeme pracovat dal. Urcité by se tento pristup nechal s opatrnosti
vyuzit pri vytvareni medniku. To je néastavek, kam vcely nosi sladinu z okoli a
nasledné se z téchto ramecki ziskava med. Prave pti vytvareni tohoto medniku
nechceme, aby zde matka kladla, proto se mezi nastavky vklada materi mrizka,
aby zde krélovna neprolezla. Detekce jeji (ne)pfitomnosti by ndm urcité pomohla,
abychom nemuseli sklepavat vsechny vcely do podmetu a opét riskovat ztratu
matky, ale porad bude potieba jisté obezretnosti. Pokud by se totiz matka dostala
do medniku, tak zde naklade a nezbyde zde misto pro med.
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Kdyz se zaméfime na podminky pro pripojeni k siti, za jakych bude aplikace
pouzivana, musime uvazit lokality, kde vcelstva byvaji umisténa. Lokality casto
byvaji zahrady u domii a nebo okraje poli, luk a lesti. Moznost nahrani z galerie nam
umoznuje i zpétné vyhodnoceni, tedy toto vyhodnoceni mtzeme délat kdykoliv,
pokud na vysledky nespéchame.

Zasadnéjsi je rychlost u fotky potizené kamerou, protoze u této moznosti
potiebujeme odpovéd béhem par vtefin, jak jsme popsali v ¢asti [1.2] Pokud
bychom méli model lokalné, tak mtzeme vykonavat nasi detekci i offline, ale ma
to omezeni na vykon i pamét naseho zarizeni. Zaroven by vyslednd velikost nasi
aplikace mohla byt relativné vysoka.

Pti pouzivani modelu hostovaného na néjakém webu jsme sice limitovani
pripojenim, ale prinasi nam to jisté vyhody. Témi jsou moznost vétsiho modelu
a vypocet bézici jinde nez na nasem zarizeni. Pokud ocekavame, ze tuly stoji
na volném prostranstvi, pak signal bude dostatecny, protoze by ho nemélo nic
blokovat a velikost pokryti je velmi vysoké. To je alespon v Ceské republice velmi
pravdépodobné, proto mizeme vyuzit i moznosti hostovaného modelu. Zaroven
se v praxi nestava, ze by chované vcely byly na tézko dostupnych mistech, kde
by nebyl signél, ale je dobré na to pamatovat a zvazit moznosti, s jakym typem
modelu pracovat.

1.4 Seznam pozadavki
7, predchoziho vychazi nasledujici seznam pozadavki:

o Mobilni aplikace na detekci véeli kralovny, ktera ndm pomiize s jejim vyhle-
davanim v ulu.

o Jednoduché ovladani i pouziti aplikace. Stac¢i nam nahrat fotku z galerie
nebo z kamery a zajima nés vyskyt kralovny.

o Vysoka uspésnost aplikace. Zajima nas predevsim precision, pripadné ro-
zumné F1-skére, napi. 75%. [

o Rychlost aplikace. Oznaceni kralovny ocekavame do péar vtefin.

o Aplikace by méla byt dostupna, tedy jednoduse staziteln.

IF1-skére= %, kde P je precision a R je recall
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2 Metody strojového uceni a
detekce objektil pomoci
neuronovych siti

Jak uz jsme zminili v ivodu, opakované vyhledavani vceli kralovny se stava stro-
jovym tkonem, ktery musi kazdy vcelar vykonat, kdyz chce matku najit. Hledani
matky muze byt vylepseno, pokud nebudeme hledat jen okem.|2] Svoji podstatou
je tento problém vhodny pro strojové uceni (machine learning). Diky tomu, ze si
muzeme relativné snadno ziskat data, na kterych urcime, zda se jedna o kralovnu
nebo ne, jde o uceni s ucitelem (supervised learning), protoze k hodnotdm méme i
oc¢ekavané vystupy. Zaroven tento problém spada do kategorie detekce objekti
(object detection). Metody pro detekci objektii se v poslednich letech rychle roz-
vijeji a diky jejich pestré skale by bylo zajimavé, jak bychom je mohli pro tento
problém vyuzit.

Uréité bude zajimavé porovnat rizné pristupy a metody strojového uceni,
zv1asté si predstavime typy neuronovych siti z oblasti hlubokého uceni (deep lear-
ning). Pravé tyto neuronové sité jsou vhodné pro detekei objekti a jejich klasifikaci
do ttid. Nas problém je v tomto ohledu trochu jednodussi, protoze nas zajima jen
jedna tiida (krdlovna), ale porad bude vhodné vyuzit chovani neuronovych siti,
abychom kralovnu na obrazku dokéazali detekovat. V tivodu jsme popsali odlisny
vzhled kralovny a to bude to podstatné, ¢eho bychom se pii detekci méli drzet.

Pojdme se nyni podivat ve zkratce na zaklady strojového uceni, se kterymi
budeme pracovat dale.

2.1 Data

Pro zjednoduseni budeme uvazovat data ve formé vektort = = (x1,x2,...,z,)
a k tomu budeme mit cilovou hodnotu (target value) y. Samotnym cilem uceni je
proces, ktery se snazi predpovidat pro zadana data takové hodnoty, které se blizi
tém realnym. Zaroven ocekavame od modelu, ze bude generalizovat, tj. nauci se
predpovidat hodnoty i pro dosud nespatiena data.

Ted se podivame, s jakymi daty budeme pracovat. Obrazky jsou matice ¢isel
reprezentujici jednotlivé pixely a jejich RGB kandly. Na obrazcich je potieba
mit vyznacené, kde se kralovna nachézi, abychom trénovali model na detekci jeji
pozice. Cilové hodnoty jsou tedy souradnice jeji pozice nebo null, pokud kralovna
v obrazku neni.

Co se tyce dat, musime byt opatrni pti vytvareni datasetu. Ten by mél obsaho-
vat reprezentativni vzorky i vzorky z prostredi, kde budeme model bézné pouzivat.
Zaroven bychom se méli vyvarovat tvorbé odlehlych hodnot (outliers), které se
vyrazné odchyluji od zbytku dat. To by nés model zacalo negativné ovliviovat.
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Cilové hodnoty mohou byt dvojiho druhu:

» soufadnice dvou protilehlych rohtt pozice: Tpin, Ymin, Tmaz, Ymaz
napt. Pascal VOC format

o souradnice jednoho rohu, vyska a sitka objektu: x,y, width, height
napt. COCO forméat

Oba formaty se vyuzivaji v praxi. [3] Pomoci téchto hodnot ziskdme polohu boxu.
Tento box (bounding box) vyuzijeme k vyznaceni kralovny pii detekci, aby uzivatel
aplikace hned vidél, kde se hledana matka nachazi.

2.2 Neuronova sit

Uz podle nazvu je neuronova sit (neural network) souborem neuront. Nékdy se
oznacuje také jako uméld neuronova sit (artificial neural network). Stejné jako
v mozku jsou neurony zakladni jednotky celé sité. Neuron ma vice vstupi x; a
jeden vystup y, ktery mize byt v neuronové siti pouzit vicekrat.

Vypocet neuronu je souctem vazenych vstupti:

n

7
kde b je prah (bias).

Pojdme se nyni podivat na samotnou strukturu vicevrstvych neuronovych siti.
Zameérime se na jejich zapojeni i propagaci parametri.

V prvni vrstvé (input layer), je pocet neuront roven dimenzi vstupnich dat.
Dalsi vrstvy jsou tzv. skryté (hidden layers). Az posledni vrstva je pro nas viditelna,
protoze z ni mame vystup (output layer). Casto tyto vrstvy byvaji plné propojené,
tedy neuron ve vrstvé L ma vstupy ze vSech neuront z vrstvy predchozi, tedy
vrstvy L — 1.

Input layer Hidden layer Output layer

X1

X2 Y = f(X1, .00 Xn)

Obrazek 2.1 Neuronova sit

Nakonec u neuronti uz jen zalezi na aktivacni funkci, ktera urcuje konecény
vystup neuronu. Kvili gradientnim metodam, které se pouzivaji v dnesni dobé,
nemuzeme pouzivat aktivacni funkce zalozené na funkci signum, protoze ta ma
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Derivace sigmoidy je Gaussova funkce. Castéjsi aktivacni funkce je pak funkce
RELu (rectified linear unit) s definici f(z) = max(0,z).

Poté se v celé siti zaktualizuji vahy podle derivace chybové funkce (loss
function). Jako chybova funkce se vyuziva stfedni kvadraticka chyba MSE (mean
squared error). Ta se poéita z cilovych hodnot a predpovidanych hodnot:

derivaci témér vsude nula. Misto toho se pouziva logistickd sigmoida: f(x) =

n

L=MSE = iZ(yi — f(z))*.

%

Nékdy se ve vypoctu chyby pouziva % misto %

2.3 Hluboké uceni

Hluboké uceni je jedna z metod strojového uceni. Nazev pochazi z anglického
(deep learning). Tento nazev odkazuje na hloubku NN, ta ma totiz vice vrstev, které
mezi sebou rizné komunikuji. Tento typ sité se oznacuje jako (hluboka) dopredna
sit ((deep) feedforward network) nebo nékdy také jako vicevrstvy perceptron
(multilayer perceptron - MLP). |4]

Dopredna sit [4] oznacuje NN, kterd preddva vyhodnocené informace ze vstupu
x do dalsich vrstev. Nakonec se informace dostanou pres celou sit az na konec,
kde mame vystup .

Cilem doprednych siti je aproximovat néjakou funkci f*, presnéji receno se sit
snazi naucit parametry modelu, ktery bude nejlépe vyhovovat zadanym podmin-
kam, napr. nejvice minimalizuje ztratovou funkci. Vysledkem sité jsou parametry
funkce. Poté mapovani y = f(z;60), kde € jsou parametry modelu, je nejlepsi
aproximace funkce.

2.3.1 Zpétné sireni

Vysledna funkce f je typicky tvorena skladanim funkci f1, fs ... f,, pro hlubokou
sit tvorenou n vrstvami. Funkci f lze zapsat jako f,(fa_1(... (fo(fi(z)))...)),
kterou aplikujeme na vstup x, f; odpovida prvni vrstvé, fo odpovida druhé vrstve
atd. az do vrstvy n. Z tohoto popisu vychazi myslenka deep learningu.

Pro vypocet zpétné propagace (backward-propagation) je uzitecné zacit pracovat
s vypocetnim grafem, ktery lze zndzornit jako graf s vektory (popf. tenzory) a
operacemi, které na né aplikujeme. Vektory jsou uzly v grafu a operace mezi uzly
jsou orientované hrany. Vypocet prechodti propagace odpovida zpétné cesté v grafu,
kde uzly jsou nahrazeny jejich derivacemi.

Abychom si ukazali vypocet zpétné propagace, uvazme funkce y = g(z) a
z = f(g(x)) = f(y). Z matematické analyzy pouzijeme Tetézové pravidlo (chain
rule), které fika: & = dzdy Necht jsou x € R™ a'y € R, g zobrazi z R™ do R",

dx dy dz
f mapuje z R™ do R. Pokud y = g(x) a z = f(y), pak

0z 0z 0y,
(9951- N j 8yj 8x,

K propagaci gradientu se vyuziva algoritmus zpétného siteni (back-propagation
algorithm), ktery propaguje chyby od poslednich vrstev k tém prvnim.
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Obrazek 2.2 Obecny algoritmus zpétného Siteni, zdroj: ||

Diky tomuto odvozeni muzeme fict, ze algoritmus zpétného Sifeni spociva
v provedeni soucinu gradientt pro kazdou operaci v grafu. Navic pokud budeme
aplikovat fetézové pravidlo vicekrat, dostaneme vsechny potrebné vahy.

2.3.2 Konvolucni sité

V dnesni dobé maji doptedné sité siroké vyuziti v oblasti strojového uceni.
Uvedme napiiklad konvoluéni neuronové sité (convolutional neural network), které
se vyuzivaji praveé pro zpracovani obrazu. Pokud si zobrazime aktivace neuront
v jednotlivych vrstvach konvolucni sité jako obrazky, uvidime, Ze na prvnich
vrstvach po vstupu se chovaji jako detektory hran objektt. V hlubsich vrstvach sité
mohou jednotlivé neurony detekovat pritomnost slozitéjsich objektii nebo vzorii.

convi

conv2

1
conv3
1 A
conv4
R convs
J— fcé fc? fcd
=
1% 1x 4096 1% 11000
14x 14x 512 T
28 x28x512 THT%512
1A

56 x 56 x 256

[ convolutional + ReLU
Ll
112 112% 123 (J) maxpooiing
(1) fully connected + ReLU
| softmax
b
g

224 x 224 X 64

Obrazek 2.3 Konvoluéni neuronova sit
Konvoluéni sité ¢tou jen malé ¢asti obrazku (napt. 3x3 pixely) a vyuzivaji

sdilenych vah pro vSechny pozice. Sdilené vahy v matici se oznacuji jako konvolucéni
jadro (popf. konvolué¢ni filtr). Toto jadro se posouva po celém obrazku, ¢imz
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vyuziva prekryvu hodnot. [4] Tim se hodné zredukuje pocet vah, které se sit
uci. Navic na obrazek muzeme pustit vice konvolucnich vrstev, které vyuzivaji
rizné velké konvolucni filtry. Najednou zacneme mit vice informaci o obrazku, ale
obrazek pri vypoctu potiebujeme i upravovat.

V konvolué¢nich sitich se vyuziva sub-sampling (pooling) vrstvev. Tyto vrstvy
ctou také malé casti obrazku, ale po precteni ¢asti obrazku vrati z kazdého
regionu maximum, pokud se jednd o max-pooling. Mizeme si vSimnout, Ze zde se
prekryvani ¢asti nevyuziva, abychom obrazek redukovali. Nasledné se oba typy
vrstev v konvoluéni siti stfidaji. Pro uplnost uvedme, ze na konci sité je zde
par plné propojenych vrstev a nasledna klasifikace. Klasifikaci provedeme funkci
softmax, které prevadi vystupy predchozi vrstvy na rozdéleni pravdépodobnosti
pro vice trid.

Ty

€

2. €%

softmax(zx); =

2.4 Detekce objektu

Detekce objektu (object detection) je metoda spojend se zpracovanim obrazki
a pocitacovym vidénim, kterd se snazi najit instance objektii. Tyto objekty mohou
spadat do riznych trid. Model urcuje ke kazdému objektu jeho t¥idu, pripadné
urcuje pravdépodobnost dané tiidy. V urcitych pripadech mize model vracet
i pravdépodobnosti napf. tii nejpravdépodobnéjsich t¥id. [6]

Detekce se c¢asto pouziva pri rozpoznavani tvari nebo rozpoznavani aktivit.
V posledni dobé se object detection hojné vyuziva pri vyvoji kamer a senzori
pro (polo)autonomni systémy.

Detekce objekth ma za sebou dlouhy vyvoj a v posledni dobé zaziva exponenci-
alni narust. Tento trend krasné demonstruje pocet publikaci, které vysly o object
detection. [7|

Prvni modely se zacaly pouzivat od roku 2000. Jsou to tradi¢ni metody poci-
tacového vidéni. Za zminku stoji Viola-Jones detector a HOG detector. [§]
Viola-Jones pouzivd metodu posuvného okénka (sliding window) a rizné vylepseni
se skdlovanim a vybérem priznak. Podobné posuvné okénko se vyuziva u konvo-
luénich neuronovych siti, jak jsem popsal v ¢asti[2.3.2]

HOG (Histogram of oriented gradients) detektor [9] je invariantni na skélovani.
Tuto vlastnost mé diky preskalovani vstupu do rtznych velikosti. Pomoci této
techniky ma moznost dobfe se ucit z dat, ktera obsahuji rizné velké objekty.

Priblizné od roku 2014 se pro object detection zacalo vyuzivat hluboké uceni.
Od té doby se detekce objektu zacala vyvijet velmi rychle. V hlubokém uceni
existuji dva druhy detektort: dvoustupnové a jednostupnové (two-stage or one-
stage detectors).

Jednostupnové detektory zpracuji vstup ,,v jednom kroku“, zatimco dvoustup-
nové detektory pracuji na bazi detekce ,,0od hrubého k jemnému“. Hruba detekce
se snazi zlepsit schopnost vyvolani, zatimco jemna detekce zpresnuje lokalizaci
na zakladé hrubé detekce a klade vétsi diraz na schopnost rozlisovani.
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2.4.1 Dvoustupnové detektory

Prikladem dvoustupnovych detektorii je RCNN nebo R-CNN [10] (Regions with
CNN features) nebo (Region based CNN). Myslenka RCNN je jednoduchd: model
zaCind extrakei sady navrhi objekta (bounding bozii) selektivnim vyhleddvanim.
Poté je kazdy navrh preskalovan na pevny obrazek a vlozen do modelu CNN. Tato
CNN je predem natrénovana na ImageNet. ImageNet je velkd vizualni databaze
pro object detection. Nakonec pouzijeme linearni klasifikatory SVM (support
vector machine) k predikci pritomnosti objektu v kazdé oblasti a k rozpoznani
kategorii objekti. SVM [7] funguje na maximalizaci vzdalenosti délici primky
od dvou kategorii. Protoze mame typicky vice kategorii, ale SVM umi jen binarni
klasifikaci, musime udélat kombinovany klasifikator.

Pro klasifikaci do vice trid se pouzivaji dva typy klasifikatori:

« ,jeden na jednoho“ (,One-to-One“), kde mame klasifikator na kazdou
dvojici skupin. Predpokladejme n tiid, pak mame (g) klasifikatort.

o ,jeden proti vSem* (,One-to-Rest), kde mame klasifikator pro oddéleni
tridy od zbytku. Pti n tridach pak mame n, pripadné n — 1 klasifikatort.

Po klasifikaci jednotlivych klasifikatort kombinujeme jejich vystup.

2.4.2 Jednostupnové detektory

U dvoustupnovych detektori miizeme snadno dosahnout vysoké presnosti
bez jakychkoli vylepseni, ale ziidka se tyto typy detektortt pouzivaji v praxi
kvuli nizké rychlosti a vysoké slozitosti. Naopak jednostupnové detektory mohou
ziskat vSechny objekty v jednokrokovém odvozeni. [7] Jednostupnovych detektort
se vyuziva pro aplikace provadéjici detekci v redlném case (real-time detection),
disponuji snadnou implementaci, ale jejich vykon je znatelné horsi pti detekci
malych objektii a na snimcich s vysokou hustotou objekti.

Nejzndméjsim jednostupnovym detektorem je YOLO (You Only Look Once)
model. YOLO pracuje jinak nez dvoustupnové detektory. Pouziva jedinou neuro-
novou sit na cely obraz. Tato sit rozdéluje obraz do oblasti a predpovida bounding
boxy a pravdépodobnosti pro kazdou oblast soucasné. I pres velké zlepseni rychlosti
detekce YOLO trpi poklesem presnosti lokalizace ve srovnani s dvoustupnovymi
detektory, zejména u nékterych malych objektt. Nasledujici verze YOLO vénovaly
tomuto problému vétsi pozornost. Nedavno byla navrzena YOLOv10. [11]
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3 Modely

V této kapitole se zamétime na dostupné modely a metody, které mizeme
vyuzit pro nas kol detekce véeli kralovny. Zaroven musime modely umét néjak
porovnat. Jedno hodnotici kritérium muze byt ¢as straveny detekei. Dalsi kritérium
muze byt dspésnost modelu. Ze vsech evaluacnich metrik, jejichz ¢ast jsem popsal
v casti muzeme pouzit precision, recall nebo F1-skére.

Pokud se podivame na dalsi ¢lanky, které popisuji hodnoceni klasifikatort, [12]
narazime na metriku mAP (mean Average Precision), tedy se jednd o primérnou
precision ze vsech trid.

1 3 ITP,|
 |classes| TP, + |FP.|

cEclasses

mAP

T P. oznacuje pocet true positives prikladu t¥idy ¢ a F'P, oznacuje pocet false po-
sitives prikladi tridy c.

Kdyz ted trochu odboc¢ime a zamétime se na tikol, ve kterém chceme klasifikovat
jen vceli kralovnu, tak mame jen jednu tfidu a zadana metrika mAP je jen precision.
Proto bude moznéd vhodnéjsi pouzit Fl-skore, které zahrnuje do ohodnoceni
precision i recall.

Zéaroven budeme u model porovnavat jejich dostupnost, presnéji feceno moz-
nost pouziti, dotrénovani a zapojeni do aplikace. Pro nas kol pottebujeme bud
model, ktery budeme moct pouzit lokalné v aplikaci, nebo model nékde hostovany,
ke kterému miizeme lehce pristupovat a dotazovat se ho.

3.1 Porovnani modelu

V této sekci se zamérime na jiz dostupné modely, které klasifikuji vceli kralovnu.
Predstavime si rizné metody, jak dany problém fesit a také nas bude zajimat
efektivita Teseni tohoto problému. Zaroven se podivame na moznosti, které mame
pro tvorbu nasi aplikace. Tedy projdeme existujici koncepty a navrzena reseni a
pokusime se o nalezeni vhodného zptisobu.

3.1.1 Existujici aplikace

Drive nez zacneme vytvaret svoji aplikaci, je dobré si zjistit, co uz existuje,
abychom se tim mohli pripadné inspirovat.

Jako prvni moznost a odrazovy mustek se ndm nabizi vyuziti jiz existujici
aplikace. Kdyz se podivame do Obchodu Play, uvidime jednu vyhovujici aplikaci.
Jedna se o Bee Queen Detector od Pablo Al Team. [13] Tato aplikace ¢asteéné
spliiuje nase pozadavky . Problém s touto aplikaci je, Ze neni nikde napsané,
jak aplikace pTesné pracuje, jak vyhodnocuje snimky a jaké jsou vlastnosti modelu.
Zaroven nema dostupny zdrojovy koéd, tedy neni open-source, takze nemizeme
model dotrénovat na nasich datech. Kdyz jsem vyzkousel detekci na svych testo-
vacich datech (./data/test_set), tak mél model v aplikaci F1-skére 54%. To neni
Spatny vysledek na realnych datech, proto by stacilo model dotrénovat.
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Vypozoroval jsem z dat, ze matky s barevnou znackou na hrudniku vétsinou
nebyly oznaceny, stejné tak matky, které nemély typické zbarveni. Predpokladam,
ze model je natrénovany na datech, ve kterych je kralovna dobre viditelna a ma
typické zbarveni.

Vyhodnoceni probéhne do péar vtetfin a autor doporucuje nafotit jen tretinu
ramecku, aby vcely nebyly z veliké vzdalenosti a matka byla o trochu vyraznéjsi.
Zaroven se doporucuje nehybat pti snimkovani mobilnim zatizenim. Potom detekce
funguje uspokojivé. Aplikace vybizi uzivatele k podpore a zaslani dat na dalsi
trénovani, coz je pékny sbér riznorodych dat. Po delsim casovém useku by urcité
muselo byt zajimavé zacit trénovat dalsi model s novymi daty.

Priklad object detection-aplikace odpovida popisu, jak uvadi Google Play.
Na poskytnutych obrazcich ze vzorového pouziti aplikace mizeme vidét, ze pouziti
je jednoduché: El

Inference Time 333ms Inference Time A445ms

Model mn_300_g_f ch20 _datav2iflite  ~ Model mn_300_q f ch20_datav2tfiite  ~

Obrazek 3.1 Detekce véel externi aplikaci, zdroj: |\

Celkové je aplikace vhodna jako predloha a inspirace pro nasi aplikaci. Pro-
blém je, ze nema moc detailni popis a nevime, jaky model interné presné pouziva.
Predpokladejme tedy, ze to bude néjaka lokalni R-CNN. Tato komeréni apli-
kace dokonce nabizi moznost vybéru typu detekce, napr. pomalejsi a presnéjsi
nebo rychla a priblizna detekce. Tato moznost vychézi z dostatku dat a zaroven
ze softwarovych moznosti spolecnosti, které dovoluji aplikaci vybér typu modelu.
7, uzivatelského hlediska je velmi privétiva.

!Otestoval jsem chovani aplikace na svém zaiizeni a chovani aplikace odpovida.
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3.1.2 Online detektory

Pti hledani online modeli jsem nasel repozitaf na GitHubu od uzivatele
vladvroust, |14] ktery je dotrénovan na detekci vcel, ale spiSe popisuje obecné
koncepty detekce objekt. Problém s timto zdrojem je, ze je relativné stary - 6 let,
coz pri vyvoji CNN pro detekci objektl je dlouha doba. Samotny model muze byt
vhodny, ale za zminénou dobu se moznosti posunuly kuptedu, proto bude nejlepsi,
pokud se budeme snazit o co nejnovéjsi typ architektury modelu.

Podivejme se na pékny model od uzivatele yyaddaden [15] v externim repozitari
na GitHubu. Uzivatel si vytvoril sviij detektor vcelich kraloven. Jedna se spise
o binarni klasifikator, protoze tento model bere za vstup maly obrazek vcely
(128128 px) a rozhoduje, jestli se jedna o délnici nebo krélovnu.

Input Ima » Pre-processing

[t G

(&

Qutput Label

v Queen

T

HOG descriptort= PCA  {» binary-SVM

* Worker

Feature Extraction Dimensionality  Classification

128 = 128 Reduction

Obrazek 3.2 Navrzend struktura modelu, zdroj: |16]

I kdybychom implementacné zvladli vyuzit tento model, tak vétsi problém
je omezenost dat. Téch je pro nas ucel urcité malo. Jinak je to dobry zdroj dat,
takze muzeme zapojit do trénovani alespon data z tohoto repozitare.

3.1.3 Roboflow modely

Dalsim zdrojem modeli mtize byt web Roboflow, ktery poskytuje nastroje
pro kazdou fazi procesu pocitacového vidéni. Na Roboflow jsem nasel desitky
projektil, které detekuji kralovny, ale casto detekuji spise vcely obecné.

Online model Honey Bee Detection Model Dataset [17] chtél zaznamenat
v realném case pocty vcel s pylem nebo bez néj vstupujici do autorova tulu
na dvote. Model vyuzivda YOLOvVH a na klasifikaci pro véely s pylem ma F1-skore
51%. Autor chtél pridat néjaké dalsi informace k zivému prenosu z tlu a aby bylo
mozné korelovat chovani vcel pri vstupu do ulu s pocasim, teplotou nebo jinymi
podminkami.

Autor pak pridal dalsi tréninkova data, ktera nejsou specificka pro jeho 1l, ale
zohlednuji klasifikaci trubcti a matek kromeé véel bez pylu nebo s nim. V soucasné
dobé model muze dobre zachycovat véely s pylem a bez pylu, ale kralovnu pomoci
téchto typt modeli nenajdeme.

Vyzkousejme model na svych testovacich datech, ve kterych ndm ptijde o detekei
kralovny. Piiklad mého experimentu je na obréazku [3.3

Na tomto experimentu muzeme vidét, ze kralovnu model nenasel viibec. Tedy
F1-skére je 0% pro detekci kralovny. VyzkousSel jsem klasifikaci na svych datech a
urcité model potrebuje vice trénovacich dat. Navic bychom ze vSech vcel ani nijak
nemohli vybrat kralovnu napt. podle velikosti boxu, protoze model neni naucen
na rozpoznavani kralovny, proto ji najde zridka.
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(b) neznaend matka

Obrazek 3.3 Detekce véel online modelem
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3.2 YOLO model

Jak jsme jiz uvedli v ¢asti YOLO model [18] spada do jednostupriovych
detektori. Tyto detektory prinesly do tloh pocitacového vidéni velky posun.
Jde hlavné o jejich vyuziti v real-time tlohach a samoziejmé veliké vyuziti maji i
pro statickou detekci.

3.2.1 Historie

Model YOLO byl poprvé predstaven v roce 2016 v ¢lanku You Only Look
Once: Unified, Real-Time Object Detection. [19] Zpusobil prevrat v end-to-end
pristupu k detekci objektt1, ktery umoznoval zpracovani v realném case. To byl
vyznamny pokrok pro komunitu pocitacového vidéni.

Na rozdil od predchozich metod je YOLO efektivni architektura detekce
objekttt vyzadujici pouze jednu neuronovou sit. Eliminuje potiebu vice béhti
nebo dvoukrokového procesu. Tento model dosahl Gzasného mAP 63,4 na datovém
souboru PASCAL VOC2007. [19] PASCAL VOC2007 je datovéa sada, na které se
testuji rizné klasifika¢ni modely, protoze obsahuje 20 ttid zakladnich kategorii,
patifi mezi né napr. osoba, ptak, kocka, kolo, auto, motorka, zidle, pohovka, atd.

3.2.2 Vyvoj a typy YOLO modeli

Joseph Redmon [19] poskytuje struény prehled o vyvoji YOLO modeli pokry-
vajici vSechny typy modeli od ptuvodniho YOLOv1 az po nejnovéjsi YOLOvVS.
&

Metoda detekce objektii YOLO detekuje najednou vsechny bounding boxy
tim, ze rozdéli vstupni obrazek na mrizku a predpovida b bounding boxi s danou
confidence pro c tiid pro kazdy prvek mrizky.

Kazda predpovéd bounding boxu odrazi confidence a accuracy modelu. Dale
obsahuje soufadnice b, a b, coZ jsou stfedy ramecku vzhledem k bunce miizky.
By, a by, jsou vyska a §fika boxu vzhledem k celému obrazku. [

Vystupem je tenzor, ktery mize predpovidat vice bounding boxi s vysokou
confidence. To zajistuje rychlou a presnou detekci objektii.

I kdyz z pocatku ptivodni model YOLO byl rychly a presny, mél problémy
s lokalizaci malych objektt a nepresnymi bounding boxy. Predictions v oblasti boun-
ding boxu byly ovlivnény vice nez jednim objektem a nizka rozlisovaci schopnost
modelu zptisobovala ztratu jemnych detaila.

Modely YOLOv2 a YOLOvV3 se snazily tesit puvodni problémy modelu YOLO.
Toho se docililo zavedenim zlepseni v lokalizaci a presnosti detekce. YOLOv2
zlepsilo celkovou presnost tim, Ze vyuzilo techniky, jako je jemnéjsi rozliseni
vstupnich obrazki, zatimco YOLOv3 zavedlo architekturu s vice stupni, ktera
detekuje objekty na riznych drovnich métitka, ¢imz se zlepsila detekce malych
objekti.

YOLOv4 a YOLOvV5S pokracovaly v trendu zlepsovani presnosti a rychlosti
modelu. YOLOv4 predstavil nové techniky, jako je CSPDarknet53 pro vylepseni

2Existuje i YOLOV9, ale pfidané zmény jsou jiz minimalni. Také nedédvno vysla YOLOVI10,
ale nesetkal jsem se zatim v praxi s jejim zapojenim.
3Formét soufadnic se miize liit, viz.
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architektury sité a vyuziti vice méritek pro zvyseni presnosti detekce. CSPDark-
net53 je typ CNN [20], ktery specialné zpracovava vstupni priznaky. YOLOvH
model se zaméril na optimalizaci a snadné nasazeni modelu, coz vedlo ke zlepsSeni
vykonu na riznych platformach a zarizenich.

Vyvoj modelt YOLO pokracoval s novymi verzemi, které se zaméiuji na speci-
fické aplikace a zlepseni vykonu. Kazda nova verze prinasi vylepseni v presnosti,
rychlosti a schopnosti detekovat rtizné typy objekti, coz déla YOLO jednim
z nejpopularnéjsich a nejvice pouzivanych modeli pro detekci objektti v redlném
Case.
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4 Dataset, model a aplikace

V této kapitole detailné projdeme moji praci. Zamérime se na data, trénovani
modelu a vyvoj aplikace. Pro tuto praci vyuzijeme postiehii a pozorovnani z praxe
nejen programatorské, ale i vcelarskeé.

4.1 Priprava a sbér dat

Na zacatku jsem musel shromézdit dostatek dat na trénovani modelu. Nejlepsi
by bylo vyfotit kralovnu v riznych polohach na ramecku, dale zachytit rizna
zbarveni kralovny, model by mél pracovat i pfi rizné intenzité osvétleni atd.,
proto by skéla dat méla byt opravdu velikda. Model chceme trénovat pro neznacené
matky, ale ¢asto uz jsou znacené a mohou na svém hrudniku mit znacku. Tato
znacka odpovidéd znaceni v konkrétnim kalendarnim roce. [21] Podle mezindrodni
soustavy se pouziva téchto 5 barev: bila, zluta, cervena, zelena, modra, v tomto
poradi. Déle mizeme pouzit i dvojciferné oznaceni.

Prvni data jsem hledal na Google Images, ale nasel jsem jich jen par, protoze
vétsina byla nepouzitelna pro trénovani modelu. Dival jsem se do projekti Ro-
boflow, ale tam jsem vhodna data nenasel. Mél jsem stésti pii hledani na GitHubu,
protoze tam jsem nasel jiz zminény repozitaf [15] (viz ¢dst [3.1.2), ktery obsahuje
ptes 200 fotek kraloven. Jednd se o malé fotky (128x128 px), ale véeli krélovna je
na nich nafocena v riznych pozicich, pfi rizném osvétleni a obrazky zachycuji
kralovny rtznych zbarveni a morfologickych znaki.

Dale jsem se vydal nafotit redlna data. Po nékolika prohlidkach vcel a celko-
vych hodinach hledani neznacené kralovny se mi povedlo nafotit stovky obrazku
s kralovnou v raznych pozicich a také jsem natocil desitky videi, ktera jsem také
pouzil.

Fotky jsem sbiral na podzim roku 2023 a na jare roku 2024. Pro vétsi variabilitu
jsem pridaval fotky znacenych matek, ale zachytil jsem predevsim jednu barvu
znaceni (Cervenou). Néjaké jednotky fotek v datasetu obsahuji i zelenou a bilou
znacku, ale rozhodné to neni dostatek a je zde prostor pro pripadné zlepseni. Fotky
jsou k nalezeni i na mém fakultnim GitLabu. [22]

Po ziskani fotek jsem provedl jejich augmentaci, abych navysil objem dat.
Jednalo se predevsim o priblizeni a ofezavani obrazkil, aby matka byla vyraznéjsi.
Toto doplnéni jsem provadél v aplikaci Windows Fotografie a dosdhl jsem poctu
priblizné 1800 rtiznych obrazkt véetné téch stazenych. Augmentaci jsem nedélal
automaticky, abych mél vétsi kontrolu nad dpravami.

4.2 Anotace dat

Dalsim krokem bylo vytvoreni anotaci vsech dat. Doptedu jsem zjistil, Ze rtizné
modely a ndstroje pouzivaji forméty anotaci, které jsem popsal v kapitole [2.1]

K tomuto tucelu jsem vyuzil webovy ndstroj Make Sense [23], ktery je vhodny
pro vyznacovani a prirazovani vice kategorii. MakeSense je open-source a zdarma,
1ze ho pouzivat pod licenci GPLv3 (General Public Licence). Navic neni vyzadovana
zadnd instalace. Nalezneme zde podporu vice kategorii a ty miizeme vyznacovat
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v obrazcich pomoci bodt a riznych utvari: obdélnik, ¢ara a polygon. Také ma
sirokou podporu vystupnich formata soubort jako YOLO, VOC XML, JSON
nebo CSV. Zéaroven vyuziva Al pro ndpovédu u kategorii.

Po dokonceni anotovani jsem anotace ulozil ve formatu CSV a nalezneme je
v mém repozitari. [22]

4.3 Tvorba aplikace

V této fazi vyvoje jsem zacCal pracovat na samotné aplikaci. E]Tu jsem vyvijel
v Android Studiu. Jednd se o vyvojové prostiedi zalozené na IntelliJ IDEA, které
podporuje tvorbu mobilnich aplikaci ve vice jazycich.

Pro svoji tvorbu jsem zvolil Flutter. To je open-source uzivatelské rozhrani
SDK na vyvoj softwaru, vytvorené spolecnosti Google. Ohledné jazyka jsem zvolil
Dart, protoze je pristupny, prenosny a produktivni pro vysoce kvalitni aplikace
na jakékoli platformeé.

Meél jsem v planu vytvorit TFLite model. TensorFlow je bezplatna knihovna
pro strojové uceni a vSechny tikoly véetné object detection. TFLite [24] je verze
pro mobilni zatizeni, kterd redukuje velikost modelu a optimalizuje dotazy. Jesté
predtim, nez jsem zacal trénovat model, tak jsem se pokusil o napojeni, ale vyskytl
se problém. Plugin tflite_ flutter by mél pomoci s komunikaci mezi Dartem a tflite
modelem, ale po vyzkouseni rtiznych balicki a plugint pro prevadéni typt modela
nebo pro komunikaci mezi knihovnami jsem zjistil, ze nedokazu nijak napojit
lokalni model. Ve slozce ./app/bee__queen_ detector je tedy aplikace, kterd pouze
zobrazi obrazek, ale detekci nedokaze udélat kvili problémim s napojenim.

Dal$im feSenim tedy bylo natrénovat model online a dotazovat se ho. Jak jsem
jiz. zminil pri hledani obrazkt pro mij dataset, narazil jsem na web Roboflow,
ktery poskytuje takovou sluzbu. Natrénuje libovolny custom model a zprostiedkuje
ho online. Tento zptisob jsem vyzkousel, ale nepovedlo se mi napojit ani online
model na aplikaci psanou v Dartu, proto jsem se rozhodl pro napsani aplikace
v Kotlinu.

Kotlin je staticky typovany programovaci jazyk bézici nad JVM a v nedavné
dobé se zacala pouzivat technologie Kotlin Multiplatform, ktera je navrzena tak,
aby zjednodusila vyvoj multiplatformnich projekti. Zkracuje cas straveny psanim
a udrzbou stejného kédu pro rizné platformy pri zachovani flexibility a vyhod
nativniho programovani. [25] Protoze se jedna o novinku a béhem poslednich dvou
let se vyviji rtizné knihovny pro praci s Kotlin Multiplatform, rozhodl jsem se
aplikaci zatim napsat jen pro Android, ale ma potencidl i pro ostatni typy aplikaci
(i0S, desktop, web).

Nésledovalo prepsani aplikace do Kotlinu. Vysledek je ve slozce . /app/BeeQue-
enDetector.

4.4 Trénovani modelu na Roboflow

Po nahrani na web Roboflow jsem zjistil, ze pouzivaji vlastni format anotaci,
proto jsem zacal anotace upravovat do podoby, ze které model anotace precte. Pro-

IP¥i odkazovani na soubory jsou mysleny soubory v repozitaii na GitLabu.
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blém nastal pfi nahravani upravenych anotaci. Soubory byly ignorovany. Nasledné
jsem cely proces anotovani musel zopakovat.

Web vyuzil i videa, ze kterych ziskal data a udélal vlastni augmentaci s prepoc-
tem anotaci, takze nakonec jsem trénoval na priblizné 4500 obrézcich (./datasets).

[22]

Pro augmentaci byly pouzity nasledujici parametry:

rotace: mezi -6° a +6°

jas: mezi -3 % a +3 %

rozostteni: az 0.5 px

Sum: az 0.14 % px

vytez: 1 rdmecek s rozméry 3 % velikosti obrazku

bounding boz-jas: mezi -2 % a +2 %

bounding box-shear: +1° horizontalné, +1° vertikalné

bounding box-blur: az 0.1 px

Roboflow 3.0 Object Detection (Fast version) vyuzivdi YOLO model pro object
detection. Aktualné pracuje na béazi balicku ultralytics s podporou YOLO modelu
verze 8.2. Pri detailnéjsim studovani jsem zjistil, ze se jedna o typ konvoluc¢ni
neuronové sité typu R-CNN.

Zacal jsem s trénovanim modelu lokalné. Pro tyto tucely jsem vyuzil jupyterov-
ského notebooku, ktery je interaktivni a trénovani se na ném dobie pozoruje. Jedna
se o ./train-yolov8-object-detection.ipynb. Sviij model jsem trénoval pres dva dny
a probéhlo jen 25 epoch.

Zde jsou trénovaci ktivky:

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

1.6

144

1.2

1.04

0.84

2.0

—+— results
smooth

09

1.8 1

1.61

1.4

1.2

1.0

0.8

1.6+ 0.8 0.8
1.5 07
1.4 0.6 0.6
1.0
0.5
0.54 1.24 0.4 04
o 10 20 0 0 20 o 1 20 0 0 20 o 10 20
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
10 0.8
5 -
2.2 1
41 2.0 038 061
31 1.8
0.6 0.4
2 1.6 1
14 14 0.4 021
- - - - 124 - - . - - -
0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20

Obrazek 4.1 Trénovaci krivky lokalniho modelu
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Je vidét, ze by model bylo potfeba trénovat po dalsi desitky epoch, protoze
v tomto stavu neni iplné dotrénovan, coz je vidét i z krivek ztratovych funkei,
které jesté nekonvergovaly.

Tento model je z trénovacich béhu ulozen jako: ./datasets/yolov8s.pt, jedna
se tedy o PyTorch model. Pro dalsi acely jsem udélal kopii nejlepsiho modelu:
./best.pt.

Model lze jednoduse spustit pomoci skriptu ./detection.py, je k tomu zapotiebi
pythonnich balickt shutil, subprocess, os, YOLO z ultralytics verze alespon 8.0
a Image z [Python.display. Pro vyzkousSeni doporucuji pracovat v kopii celého
repozitétre a vysledek s detekei nalezneme ve sloZce ./runs/detect/predict.

Vysledek vypada takto:

PRUZKUMNIK train-yo pynt P testdjpg X

\ JOSEFBALEK
> .idea
> app
> data
> datasets
> res
roboflow_project
runs\ detect \ predict
test4jpg
> saved_model
> thesis-cs
= best.onnx
N best.pt
£ best.torchscript
detection jar
K detectionkt
SR 23 3 TERMINAL i E S DR AR
example5jpg —_—
PS C:\Users\Projects\BcRProjekt\josefbalek> & "C e e grams/Python/Python312/python.exe (] Python
g c:/User.‘s/'Projects/BcRPr‘ojekt/josefbalek/detect . . (J Python
Ultralytics YOLOv8.1.43 # Python-3.12.1 torch-2.2.2+cpu CPU (AMD Ryzen 7 57@@U with Radeon Graphics)
\ model.pt Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
README.md

specification.md

export_model.ipynb

links.md

image 1/1 C:\Users\Projects\BcRProjekt\josefbalek\res\tests\test4.jpg: 800x608 1 Bee Queen, 393.8ms
Speed: 12.7ms preprocess, 393.8ms inference, 4766.1lms postprocess per image at shape (1, 3, 800, 608)
Results saved to runs\detect\predict

® Learn more at https://docs.ultralytics.com/modes/predict

PS C:\Users\Projects\BcRProjekt\josefbalek>

i el e A

> OSNOVA
> €ASOVA 0sA

> PLANNING.DOMAINS

Obrazek 4.2 Detekce lokdlnitho modelu

Lokalni model jsem ani diky knihovnim funkcim ani diky riznym balickiim
nedokézal dostat do podoby, aby s nim mohla aplikace komunikovat. Zkousel jsem
prevadét PyTorch model do rtznych formatt jako jsou onnx nebo torchskript,
abych nasledné dostal model do jiz zminéného TFLite modelu, ale nepodarilo se.

Epochs

Box Loss Class Loss Object Loss

Obrazek 4.3 Trénovaci kivky online modelu
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Model jsem tedy nechal natrénovat i na webu Roboflow. Trénovani probihalo
asi 3 hodiny, ale stihlo se natrénovat pres 200 epoch. Pro vyzkouseni hostovaného
modelu staci spustit blok kédu ¢.8 v jupyterovském notebooku ( ./train-yolov8-
object-detection.ipynb) a je potfeba mit balicek roboflow s modulem Roboflow.
Komunikace probiha diky api-kli¢i a komunikuje s danou verzi mého modelu.
Bezplatny limit pro trénovani modelu jsou jen tii pokusy, pro dalsi trénovani je
potfeba dokoupit kredity, o které lze zdarma zazadat, pokud je ¢lovék pod instituci,
ktera s Roboflow spolecnosti spolupracuje. Zatim muzeme bezplatné vyuzivat
model do 10000 dotazi mésicné. Pripadné navyseni limitu je mozné za priplatek.
Tento online model jsem napojil do aplikace napsané v Kotlinu.

4.5 Hostovany model na Roboflow

V této casti bych rad jesté popsal vyhody a nevyhody, které ma vytvorené
feSeni. Zamérim se na presnost modelu i rychlost komunikace a porovnam je
s prvotnimi oc¢ekavanimi.

Zaméime se na model jako takovy. Model trénovany lokalné zdaleka nedosahuje
takovych kvalit, jakych dosahuje hostovany model, i kdyz zdlezi na vypocetni sile,
kterou mame k dispozici.

Podivejme se nyni na rychlosti obou variant modelia. U lokalniho modelu
bychom mohli oc¢ekavat odpovéd v fadu stovek ms az malych jednotek vterin, zalezi
jen na rychlosti modelu na daném zarizeni. V pribéhu méfeni trvala primérna
délka odpovédi lokalniho modelu na notebooku s CPU 580 ms. Na telefonu bude
pravdépodobné pomalejsi.

U hostovaného modelu mize byt vyhoda, ze je k dispozici vétsi vypocetni
sila a detekce probéhné radove rychleji. Jediné, co nés pozdrzi, je hitp spojeni a
rychlost odpovédi serveru. To byva vterina, pripadné jednotky vtefin, ale zalezi
na pripojeni mobilniho zafizeni. Pfi méreni v domécich podminkach vychéazela
prumérnd délka odpovédi na 1200 ms.

Dalsim aspektem je moznost vymény modelu. U lokalnich modelt je nevyhoda,
ze sice staci pretrénovat model, ale poté se musi model integrovat do aplikace a
pokud bychom chtéli pouzit jiny format, tak by to mohlo byt narocné. Pokud pouzi-
jeme stejny format modelu, tak musime jesté zajistit, aby se nova aplikace ke vsem
uzivatelim dostala. V tomto ohledu je hostovany model jednodussi. U ného je
nové trénovani mozné. Pak staci jen zajistit, ze api-kli¢ a endpoint bude odkazovat
na komunikaci s novym modelem. V soucasné aplikaci se nebude muset nic ménit
a uzivatelé najednou zacnou vyuzivat novy model. Zde je vidét jasna vyhoda
hostovaného modelu, ktery ma jednodussi prechod na novy model.

Celkové vidime, ze v mnohych ohledech je hostovany model nakonec lepsi
nez ten lokalni. Je pravda, ze lokalni mtze byt rychlejsi v mistech se Spatnym
tomu, Ze nezabira misto v aplikaci a jeho distribuce je o hodné jednodussi. Zaroven
je lepsi volbou, protoze zména modelu a prechod na lepsi model je bézna véc.

Nakonec nesmime zapomenout ani na kvalitu vysledki. Zde jsou oba typy
na stejné trovni. Pokud budeme mit lokalni i hostovany model stejné natrénovany,
budou mit stejnou tspésnost, ale pro zvyseni ispésnosti je potfeba dotrénovat
model a to je jednodussi u hostovaného modelu, ktery se dotrénuje na dalsich
datech a v aplikaci se nemusi nic ménit. U lokalniho modelu musime zapojit i novy
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model a néasledné vydat update aplikace, jinak by se zména u nasich uzivatel
neprojevila.

4.6 Aplikace

Zde uvedu par prikladt pouziti mé aplikace. Mzeme vidét, Zze po tspésné
detekci ndm model vyznaci predikovanou polohu kralovny a uvede, jak si je
klasifikaci jeji tridy jisty. Jsou zde uvedeny priklady fotek, které byly nahrany
z galerie. Zaroven jsou zde i detekce na fotkach, které byly primo vyfoceny.
Pokud detekce kralovnu neodhali, aplikace misto confidence nenélez také zahlasi
svoji hlaskou.

class: Queen Bee, confidence: 0.88 class: Queen Bee, confidence: 0.928 class: Queen Bee, confidence: 0.851

class: Queen Bee, confidence: 0.782 No queen class: Queen Bee, confidence: 0.911

Obrazek 4.4 Detekce kraloven moji aplikaci
U nékterych snimku je ¢erveny ramecek (bounding box) hite viditelny. Zavisi
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to na tom, kolik pixelii obsahuje vstupni fotka. V pripadé, kdyz fotka obsahuje
hodné pixelti, je po nasledném zobrazeni ¢ara slaba.

Nakonec jsem provedl méreni tispésnosti modelu. Na zminovanych testovacich
datech (./data/test_set) ma mij online model F1-skore 78%.

4.6.1 Uzivatelska dokumentace

Aplikace na detekci je velmi jednoduché a intuitivni. Pro instalaci potfebujeme
zafizeni s Android 9 (API level 28) nebo vyssi. Po instalaci instalaéniho souboru
neni potreba zadné nastavovani a rovnou muzeme aplikaci pouzivat. Nejdiive
se nam zobrazi tato ivodni stranka, kterd nas vybizi pro nahrani fotky:

A A ) Y
A “
- 3
— —

% s'

Obrazek 4.5 Uvodn{ okno aplikace

Fotku mizeme nahrat dvéma zptsoby. Miizeme ji nahrat z galerie. Online
detekce neprijima moc veliké obrazky. Maximalni rozmér obrazku je 1648 x 1648 px
(~ 2.7 Mpx). Je to z divodu odesilani fotky na server. Také to slouzi jako drobna
optimalizace a prenos dat je poté rychlejsi, protoze jich neni tolik. Pti prekroceni
maximalni povolené velikosti obrazku provedeme automatické zmenseni, které
je uzivatelsky privétivéjsi nez chybova hlaska bez vysledku. Druhd moznost je
vyfoceni ptimo kamerou. V této moznosti se otevre zjednodusené okno fotoaparatu
a uzivatel muze fotit.

Pti foceni fotky starsim telefonem jsem zjistil, ze je fotka v horsi kvalité, nez
je realné vyfocena. U novejsich zatizeni jsem tento problém neodhalil. Po odeslani
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fotky je na chvili ¢erné okno, kdy probiha detekce. Pro uzivatele by bylo ptijemnéjsi,
kdyby se zobrazila néjaka ikona zpracovavani pozadavku, ale pri dotazovani se
serveru se vykonava blokujici volani, které jsem neumél obejit. Tim se zabranuje
tomu, aby uzivatel nezahltil server vice dotazy.

Po provedeni detekce se zobrazi obrazek. Podle stavu je na ném vyznacena
krélovna, jak jsem popsal, nebo aplikace oznami, ze kralovnu nenasla.

Pokud text pod obrazkem neni hned viditelny, tak uzivatel musi scrollovat
dolti. Je to z diivodu responzivity a riuzné velikosti vkladanych obrazkua. Zaroven
pozici textu ovliviuje i velikost obrazovky, tedy u vétsich telefoni je text viditelny
i pod obrazkem bez nutnosti scrollovani. Z dtavodu lepsi prehlednosti vysledku
provedené akce se zobrazi kratké oznameni.

Pro pripadné testovani jsou vsechny fotky ve slozce ./data/. Stejné jako
u komercni aplikace je obcas potieba vyfotit obrazek z vétsi blizkosti.

4.6.2 Vyvojova dokumentace

Pfi vyvoji mého detektoru jsem narazil na implementacni problémy [4.3] proto
ve sloZce ./app/bee queen_ detector je jen pocatek aplikace, kterd neumoziuje
detekei, a nadéle se ji nebudu vénovat. [22]

Zamérim se nyni na aplikaci v Kotlinu. Ve slozce ./app/BeeQueenDetector ji
nalezneme se vsemi potfebnymi soubory. Tato aplikace jiz tikol detekce zvlada, i
kdyZz mé jistd omezeni, kterd jsem popsal v uzivatelské dokumentaci [4.6.1} Hlavni
skripty aplikace nalezneme v ./app/BeeQueenDetector/app/src/main/java/co-
m/example/beequendetector. [28] Jedna se o tri skripty v Kotlinu. MainActivity.kt
zajistuje spusténi aplikace, nacteni hlavniho okna a zédkladni nastaveni, které sou-
visi s predavanim informaci o jednotlivych komponentach v hlavnim okné.

FirstFragment.kt zajistuje funkénost tlacitek prislusnymi listenery. Stara se
o zobrazovani obrazki a pomoci cesty k obrazku a bitmapé obrazku vola metodu
doObjectDetection(imagePath: String, bitmap: Bitmap). Hlavni praci této metody
je ziskani a uprava dat z JSONu, ktery obdrzi po provedeni detekce. Zpracuje data
a vraci polohu nejpravdépodobnéjsiho objektu. Pokud nema k dispozici zadna
data, vypise ,No queen. Pti tispésné detekci skript nakresli dany bounding bozx.
Pro tpravu jeho vyznaceni staci upravit val paint. Tato proménna zastupuje stétec,
kterym kreslime v canvas. Nakonec pripojime pod obrazek i confidence vyhledané
ttidy. Vime, ze trida bude vzdy QueenBee, protoze model je tak natrénovan.
Pro jiny model by toto mohlo byt potieba upravit. Pro upozornéni uzivatele vzdy
vysko¢i i Toast s odpovidajici hlaskou.

Pti provadéni metody doObjectDetection volame ze skriptu Detection.kt ttidu
Detection s timto konstruktorem: Detection(apiKey, modelEndpoint, imagePath).
Predavame tedy potfebné informace pro pripojeni se k modelu a samotny obrazek,
resp. cestu k nému. Pokud je obrazek moc velky, automaticky se provede zmenseni
i naslednda detekce. Také vyskoci Toast s informaci o zmenseni a detekci kralovny.

Pomoci HttpURLConnection se spojime s nasim modelem na webu Roboflow
pomoci api-klice a endpointu modelu. Tento model jsem detailnéji popsal v pred-
chazejici ¢asti[d.4l Model ndm vrati svoji odpovéd a tu vratime do naseho skriptu
FirstFargment.kt, ktery vystup zpracuje, jak jsem popsal.

Celkovy vzhled aplikace a pripadné rozlozeni paneli 1ze upravit v prislusnych
xml souborech v ./app/BeeQueenDetector/app/src/main/res/layout. Veskeré
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konstanty, pouzivané hodnoty a ikony nalezeneme v ./app/BeeQueenDetector /ap-
p/src/main /res.

Aplikace je relativné jednoducha, ale tim také splnuje nase pozadavky, protoze
nepotrebujeme zadné slozité nastavovani. Podobného pristupu jsem si vsiml i
u aplikace Bee Queen Detector od Pablo Al Team. [13]

Pro trénovani modelu a néslednou detekei jsou v repozitari dalsi skripty. [22]
Jupyterovsky notebook ./train-yolov8-object-detection.ipynb zachycuje trénovani
modelu a nasledné skript detection.py provadi detekci kralovny v zadaném obrazku.
Detailnéjsi popis prilozenych soubort je v README.md. [22]
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Zaver

Predmétem této prace bylo vytvoreni aplikace pro vyhledavani véeli kralovny.
Nejprve jsme si predstavili tento problém a probrali jsme, jaké jsou moznosti feseni
této ulohy. Pridali jsme poznatky z praxe a uvedli, jaké nastroje bychom mohli
vyuzit. Nasledné jsme si definovali pozadavky na aplikaci, ktera bude schopna
vyhledat vceli kralovnu a zasadné tak urychli jeji nalezeni v alu. Tato aplikace
by kvili povaze fesené tlohy méla vyuzivat neuronové sité pro object detection
v obrazku.

Po blizsim studovani rtiznych typt neuronovych siti, jsme zjistili, ze pro tuto
tlohu se vyuzivaji (region-based) konvoluéni neuronové sité. Ty spadaji do dvou-
stupnovych detektort, které jsou sice presné, ale jsou casto velmi slozité a pomalé,
proto se uplné nehodi pro nasi aplikaci. Proto jsme vyuzili jednostupnového detek-
toru YOLO. Tento detektor se hodné vyviji, proto jsme vyuzili jednu z poslednich
verzi. Dodam, ze YOLOvVS.2 vyuziva také R-CNN, ale zaroven i spoustu dalsich
vylepseni pro rychlejsi zpracovani.

Porovnali jsme existuji aplikaci, dostupné modely a zaroven jsme hledali
zpusoby, jak si dotrénovat tento detektor na nasich datech, ktera jsme nasbirali,
protoze potfebujeme, aby na nich vracel uspokojivé vysledky.

Redlna data jsme ziskali ve véelstvech s nezna¢enou matkou, ale zaroven jsme
sbirali i data se znac¢enou matkou. Nasledné jsme vSechna data anotovali. Tato
data jsme vyuzili pti trénovani naseho modelu. Takto kompletni dataset muze
dobte poslouzit i pro budouci modely.

Vysledkem je mobilni aplikace pro Android, ktera na rozumnych datech zvlada
detekci véeli kralovny. Tato aplikace ma dvé moznosti vstupu. Obrazek miizeme
nafotit pfimo kamerou nebo ho mizeme nahrat z galerie. Kviili implementac¢nim
problémim nase aplikace komunikuje s hostovanym modelem, ale rozebrali jsme
si vyhody a nevyhody oproti lokdlnimu modelu a zjistili jsme, Ze to ve vétsiné
pripadi nevadi.

Moznosti rozsireni a vylepseni prace

Aplikace je napsana v Kotlinu, proto lze aplikaci jednoduse rozsirovat, napt. po-
kud bychom chtéli zkouset vice modelil nebo chtéli udélat aplikaci multiplatformni.
Déle bychom mohli interné upravit praci s fotografiemi, aby uzivatel nebyl nijak
omezen.

Dalsi mozné vylepseni aplikace je, ze bychom vytvorili o hodné vétsi dataset,
ktery by lépe pokryval spektrum matek, které budeme potkavat v tlech. Mohla
by to byt data kraloven se vSemi barevnymi znackami a néasledné i kralovny
bez znacek za riznéjsich svételnych podminek. Nasledné bychom natrénovali lepsi
model, ktery by byl urcité univerzalnéjsi.
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Seznam pouzitych zkratek

aj. - anglicky jazyk, ¢asto pouzito s odpovidajicim, resp. presnéjsim
anglickym nazvem

AT - umeéla inteligence, z aj. artificial inteligence
RGB - model michani barev, z aj. red-green-blue
OD - detekce objektt, z aj. object detection
MLP - vicevrstvy perceptron, z aj. multilayer perceptron
NN - neuronova sit, z aj. neural network
CNN - konvoluc¢ni neuronova sit, z aj. convolutional neural network

NLL - negativni logaritmus [likelihood funkce,
z aj. negative logarithm of the likelihood function

SVM - model podptrnych vektort, z aj. support vector machine
YOLO - jednostupnovy model, z aj. You Only Look Once

mAP - metrika pro klasifikatory, zalozena na primérné ptresnosti,
z aj. mean Average Precision

R-CNN - typ konvolu¢ni sité zalozena na regionech, z aj. Region based CNN

SDK - sada néastroji specifickych pro platformu pro vyvojare, z aj. software
development kit

px - pixel/pixeld, bod v obrdazku, resp. jednotka grafiky

CPU - centréalni procesorova jednotka, z aj. central processing unit
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A Prilohy

A.1 Dataset s anotacemi

Muj vlastni dataset s anotacemi v repozitafi. [22] Jedna se o fotografie, které
jsem nasbiral béhem nékolika prohlidek vcel. Zaroven jsem vyuzil k trénovani
modelu i par forografii z internetu. Ve slozce ./data/annotations jsou anotace, které
jsem vlastnorucné ziskal pomoci online néstroje MakeSense [23] pro labelovdni
dat.

A.2 Aplikace

Vytvorena aplikace pro detekci, primarni je aplikace v Kotlinu, ktera tento
kol zvlada. Repozitaf obsahuje i verzi v Dartu z diuvodu vyvoje projektu. [22]

A.3 Model natrénovany na Roboflow
Prikladam i trénovaci ktivky a detailnéjsi popis modelu véetné popisu k pouziti.

[29] Tomuto modelu jsem nahrél svoje data. Zaroverl ma tento model vlastni anotaci
dat, kterou jsem také provedl.

A.4 Instalace

Také je k dispozici instalaéni soubor [27] aplikace pro mobiln{ telefony. []
Po rozkliknuti odkazu | se dostaneme na Disk Google a tam nalezneme pozadovany
instalacni soubor. Po kliknuti na néj se spusti instalace.

!Instalace vyzkousena pro Android, nikoliv iOS. Tam je problém, Ze bychom museli nagi
aplikaci nejprve pridat do App Store.

2V piipadé problému instalace je potfeba adresu vlozit do jiného prohlizede v mobilnim
zarizeni.

39



	Včelařský slovníček
	Úvod
	Analýza a požadavky
	Popis problému
	Požadavky
	Použití
	Seznam požadavků

	Metody strojového učení a detekce objektů pomocí neuronových sítí
	Data
	Neuronová síť
	Hluboké učení
	Zpětné šíření
	Konvoluční sítě

	Detekce objektů
	Dvoustupňové detektory
	Jednostupňové detektory


	Modely
	Porovnání modelů
	Existující aplikace
	Online detektory
	Roboflow modely

	YOLO model
	Historie
	Vývoj a typy YOLO modelů


	Dataset, model a aplikace
	Příprava a sběr dat
	Anotace dat
	Tvorba aplikace
	Trénování modelu na Roboflow
	Hostovaný model na Roboflow
	Aplikace
	Uživatelská dokumentace
	Vývojová dokumentace


	Závěr
	Literatura
	Seznam obrázků
	Seznam zkratek
	Přílohy
	Dataset s anotacemi
	Aplikace
	Model natrénovaný na Roboflow
	Instalace


