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1. Wstep

Swiat zmienia sie kazdego dnia — to stwierdzenie jest prawdziwe, zwlaszcza
w konteks$cie rozwoju technologicznego. Nowoczesne systemy i urzadzenia sg wymyslane,
produkowane, a nastgpnie uzytkowane praktycznie w kazdym aspekcie naszego zycia.
Urzadzenia mobilne (tablety oraz telefony) staly si¢ narzgdziami pracy, czgsto
niezbednymi. Coraz wigksza liczba sportowcow, trenujacych zarowno amatorsko, jak
1 profesjonalnie, korzysta z inteligentnych opasek (ang. smartband) 1 zegarkow (ang.
smartwatch) mierzacych parametry zyciowe (np. tetno) i kontrolujacych efektywnosé
treningu. Nowe samochody s3 wyposazane w elektroniczne systemy, znacznie bardziej
zaawansowane niz nawigacja czy podgrzewane siedzenia. Co wigcej, autonomiczne
pojazdy zaczynaja pojawia¢ si¢ na zagranicznych drogach — wcigz wymagany jest
kierowca, ktory bedzie nadzorowatl prace systemu i zachowa czujno$¢, natomiast nie jest
konieczne uzywanie kierownicy, a nawet obserwacja drogi przez wigkszo$¢ czasu jazdy.
Kazdego dnia miliony osob na catym $wiecie uzywajg aplikacji 1 systemow bankowych,
robig zakupy, kupuja bilety lotnicze czy rezerwuja wizyty u fryzjera z wykorzystaniem
Internetu. Inteligentne domy nie wystepuja juz wylacznie w filmach o przysztosci —
systemy umozliwiajace sterowanie oswietleniem za pomoca glosu, roboty sprzatajace,
zamki w drzwiach otwierane za pomocg aplikacji w telefonie to tylko niektore przyktady
nowoczesnych technologii wykorzystywanych na co dzien przez zwyktych ludzi. Postep
zauwazalny jest takze w medycynie. Zaawansowany sprzet umozliwia diagnostyke
medyczng niemalze w kazdych warunkach, precyzyjne ramiona robotdéw, sterowane
inadzorowane przez wykwalifikowany personel, pozwalaja na wykonywanie
skomplikowanych operacji, a czesci wykorzystywane w protezach mogg by¢
wydrukowane za pomocg drukarek 3D. Powyzsze przyktady pokazujg tylko czes¢
obszarow, w ktorych zauwazalna jest tzw. Czwarta Rewolucja Przemystowa (ang. The
Fourth Industrial Revolution), okre$lana takze jako Przemyst 4.0 (ang. Industry 4.0).
Nowoczesne technologie i1 inteligentne rozwigzanie s3 wdrazane takze w rolnictwie.

Systemy Internetu Rzeczy (ang. Internet of Things, IoT), a wlasciwie Przemystowego
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Internetu Rzeczy (ang. Industrial Internet of Things, IloT) pomagaja rolnikom
w planowaniu wlasciwego nawadniania upraw, nawozenia i zbierania plonéw. Ma to na
celu usprawnienie proceséw produkcji zywnos$ci oraz ograniczenie strat powstajacych
w ich czasie. Naukowcy w laboratoriach pracujg nad syntetycznymi odpowiednikami
pozywienia, majacymi zmniejszy¢ $lad weglowy jego produkcji i zapewni¢ dostep do
zywnosci jak najwickszej liczbie ludzi. Zatozenie to jest szczeg6lnie wazne, w zwigzku
z globalnym kryzysem zywnos$ciowym (ang. Global Food Crisis), ktorego ludzko$¢ moze
doswiadczy¢ szybciej, niz na poczatku szacowano.

Zastosowanie nowoczesnych technologii w obszarze rolnictwa jest bardzo wazne,
nalezy jednak pamigta¢, ze roslinom do rozwoju i reprodukcji niezbgdne jest zapylanie.
Proces przenoszenia pytku moze by¢ wykonany przez owady, zwierzgta, a takze za
pomoca czynnikow $rodowiskowych, takich jak wiatr czy woda. Wsrod owadow
zapylajacych mozna wyrézni¢ muchy, zuki, motyle, ¢my, trzmiele, osy oraz pszczoly,
ktére sa jedna z najbardziej znaczacych grup zapylaczy. Stanowig one zdecydowang
wiekszos¢ insektow zapylajacych 1 sa odpowiedzialne za wspomaganie blisko 90%
swiatowej produkcji zywnosci [1]. Niestety, z roku na rok na calym $wiecie obserwuje si¢
zmniejszanie populacji wielu gatunkdéw pszczot, co moze wpltywaé na zaburzenie

réznorodnos$ci biologiczne;.

1.1. Motywacja i definicja problemu badawczego

Doniesienia naukowe ostatnich lat w tematyce masowego wymierania pszczot
(ang. Colony Collapse Disorder, CCD), kampanie organizacji pozarzadowych
zachecajacych do ochrony 1 adopcji pszczot oraz niepokojace obserwacje lokalnych
pszczelarzy byly motywacja do zglebienia tematyki zwigzanej ze zjawiskiem depopulacji
pszczot. Kazdego roku, z réznych, czgsto niejednoznacznie okre$lonych przyczyn, ging
tysigce osobnikdéw wielu gatunkow pszczol, w tym popularnej w Polsce pszczoty miodnej
(fac. Apis Mellifera). Wsréd czynnikdw mogacych mie¢ wptyw na depopulacje tego
gatunku wymienia si¢ mi¢dzy innymi: zmiany klimatyczne i sSrodowiskowe, a takze czgste
wykorzystanie pestycydow w rolnictwie [2], [3]. Sytuacja zmniejszania si¢ $wiatowe]

populacji pszczot jest niebezpieczna — bez procesu zapylania uprawy rolne, kwiaty
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i drzewa nie beda sie rozwijaty, a to moze doprowadzi¢ do wymierania wielu gatunkow
zwierzat, a — w najgorszym scenariuszu — roéwniez ludzi.

Jednym z popularnych sposobow na ochrone pszczét przed niebezpiecznymi
sytuacjami mogacymi doprowadzi¢ do ostabienia badz wymarcia pszczelej rodziny jest
regularne przeprowadzanie przegladow ula. Takie inspekcje umozliwiaja zauwazenie
nieprawidlowosci (np. obecno$¢ pasozyta, zla kondycj¢ zdrowotng pszczol) na wezesnym
etapie oraz podjecie odpowiednich dzialan ochronnych. Pomimo duzej czasochtonnosci
tego zadania (nalezy obejrze¢ kazda ramke w ulu), pszczelarze posiadajacy niewielkie
pasieki sg w stanie dokonywac¢ regularnych kontroli uli. Niestety, posiadajac wicksza
pasieke, kontrolowanie kondycji kazdej rodziny pszczelej tak, zeby na wcezesnym etapie
zauwazy¢ potencjalne zagrozenia, jest trudne do zrealizowania, nawet przy zaangazowaniu
kilku osob.

Z innej perspektywy, technologia rozwija si¢ na wielu plaszczyznach i jest
wdrazana w wielu obszarach. ROwniez w pszczelarstwie widoczne sg zmiany, aczkolwiek
w tej dziedzinie proces unowoczesniania i1 usprawniania zachodzi duzo wolniej niz
w innych. Termin okre$lajagcy wykorzystanie nowych technologii w pszczelarstwie zostat
zdefiniowany w 2017 roku jako Precyzyjne pszczelarstwo (ang. Precision Beekeeping (PB)
lub Precision Apiculture (PA)) [4], [5]. Pomimo rozwoju precyzyjnego pszczelarstwa
w ostatnich latach, literatura wcigz nie opisuje zbyt wielu systemoéw Internetu Rzeczy
dedykowanych dla pszczelarstwa. Umozliwienie monitorowania ula z wykorzystaniem
inteligentnego systemu mogloby pomoc pszczelarzom w walce z depopulacja pszczot,
jednoczesnie nie stanowigc zagrozenia dla owadow.

Zaré6wno niepokojace zjawisko zmniejszania si¢ liczby pszczot na $wiecie, jak
1 brak kompleksowych rozwigzan technologicznych w tej dziedzinie byt motywacja do
poruszenia w niniejszej dysertacji problemu wykrywania sytuacji, mogacych stanowic
zagrozenie dla zdrowia i/lub zycia pszczol. Niewatpliwie jednym z przykladow takich
zagrozen jest obecno$¢ drecza pszczelego, pajeczaka wywotujacego warroze, w rodzinie
pszczelej. W literaturze warroza jest jedng z wymienianych przyczyn masowego ginigcia
pszczot [2], [6], [7], a wsrod nowoczesnych systemow dedykowanych pszczelarzom

brakuje takich, ktore umozliwiatyby jej wykrycie na wczesnym etapie.
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1.2. Teza i cele rozprawy

Po wnikliwej analizie istniejagcych rozwigzan, a takze konsultacjach
z pszczelarzami, majacych na celu okre$lenie ich potrzeb 1 oczekiwan w kwestii

monitorowania uli, zostal zdefiniowany nastepujacy cel rozprawy:

Zaprojektowanie i implementacja kompleksowego systemu Internetu Rzeczy (IoT),
umozliwiajacego monitorowanie rodzin pszczelich, ktory pomoze pszczelarzom
wykrywa¢ potencjalnie niebezpieczne sytuacje — obecno$¢ drecza pszczelego (ang.
Varroa Destructor) — w rodzinie pszczelej, ktéry moze spowodowac chorobe (warroze)

oraz doprowadzi¢ do $Smierci pszczol.
Majac na uwadze powyzszy cel, postawiona zostala nast¢pujaca teza:

Mozliwe jest wykrycie wystgpowania drecza pszczelego w rodzinie pszczelej
w czasie rzeczywistym za pomocq urzqdzenia loT wyposazonego w kamere,
wykorzystujgcego model przetwarzania brzegowego i ograniczajgc obszar analizy
materiatu filmowego do analitycznego okna zageszczenia wyznaczanego w sposob

adaptacyjny.

Aby utatwic realizacje postawionej tezy, zdefiniowane zostaly nast¢gpujace wymagania:

1. Urzadzenie nie powinno zaktdcaé zycia pszczot w pasiece oraz powinno miec
neutralny wplyw na srodowisko.

2. Zaprojektowany system powinien przetwarza¢ obrazy z kamery z uwzglednieniem
réznych poziomdéw o$wietlenia (nastonecznienia) otoczenia.

3. Modele detekcji pszczot oraz ich klasyfikacji, uzyte do wykrywania osobnikéw
z dreczem pszczelim powinny umozliwi¢ prace systemu w czasie rzeczywistym.

4. Rozdzielczo$¢ kamery powinna stanowi¢ kompromis pomig¢dzy jakoscig obrazu,
a czasem jego przetwarzania.

5. Wykorzystanie procesora GPU powinno umozliwi¢ przetwarzanie jak najwigkszej

liczby klatek analizowanego filmu.
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Na potrzeby opisu zaimplementowanych algorytmow, przeprowadzonych badah oraz
zwigkszenia czytelnosci przedstawionych wynikow, w dalszej cze$ci pracy stwierdzenie
wchora pszczola” bedzie odnosito si¢ do osobnika, u ktoérego zostala wykryta obecnos¢

drecza pszczelego.

1.3. Uklad rozprawy

W dalszej czg¢$ci niniejszej rozprawy doktorskiej przedstawiono podstawy
teoretyczne poruszanego zagadnienia, opis konstrukcji urzadzenia loT oraz architekture
systemu umozliwiajagcego monitorowane pszczol, a takze badania eksperymentalne
pozwalajace dowies¢ stusznosci postawionej tezy.

W rozdziale 2 opisane zostaly przyrodnicze 1 techniczne podstawy, ktore majg na
celu wprowadzenie czytelnika w tematyke poruszang w dysertacji. Cze$¢ poswigcona
pszczelarstwu przedstawiona zostala w rozdziale 2.1. Najwazniejsze informacje dotyczace
pszczét miodnych oraz ich roli w przyrodzie zaprezentowane sg w rozdziale 2.1.1.
Zjawisko depopulacji pszczoét (zespot masowego ginigcia pszczoty miodnej, CCD), wraz
z najczestszymi objawami oraz mozliwymi przyczynami, zarowno Srodowiskowymi, jak
i wynikajagcymi  z dziatalnosci  cztowieka, zostaly opisane w rozdziale 2.1.2.
Charakterystyka niebezpiecznego dla pszczot drecza pszczelego, wywolujacego chorobe —
warroze, ktorego wykrywanie jest okreslone w celach tej pracy, zostata przedstawiona
w rozdziale 2.1.3. W czg¢$ci dotyczacej podstaw technicznych (rozdziat 2.2), opisane
zostaly zagadnienia, takie jak Czwarta Rewolucja Przemystowa, w literaturze okreslana tez
terminem Przemyst 4.0 (rozdzial 2.2.1), Internet Rzeczy 1 przyktady systeméw opartych
o te koncepcje (rozdziat 2.2.2), systemy cyberfizyczne (rozdziat 2.2.3), algorytmy uczenia
maszynowego (wtym uzywane do klasyfikacji obrazow, rozdziat 2.2.4) oraz
przetwarzanie brzegowe (ang. edge computing, rozdziat 2.2.5).

Przeglad literaturowy zostal przedstawiony w rozdziale 3. Omoéwione zostaly
prace powigzane z monitorowaniem pszczot, wraz zsystemami o podobnej
charakterystyce, wykorzystywane w rolnictwie oraz uzyte w nich rozwigzania sprzetowe
i algorytmiczne. W rozdziale 3.1 zaprezentowane zostaty sposoby i systemy umozliwiajace
monitorowanie pszczét wykorzystywane w  przesziosSci. Nastgpny podrozdziat

3.2 poswigcony jest rozwigzaniom dla pszczelarstwa oraz rolnictwa z ostatnich lat.
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Klasyfikacja systemow ze wzgledu na przetwarzane dane zostala szczegétowo omdwiona
w rozdziale 3.2.1, natomiast klasyfikacja systemow ze wzgledu na sposodb przetwarzania
danych — w rozdziale 3.2.2.

Kolejny rozdzial 4 opisuje architekture systemu, jego dziatanie, wykorzystane
algorytmy oraz modele sieci neuronowych. W 4.1 opisane zostaly wstepne wersje
algorytmow detekcji pszczot 1 drgcza pszczelego. Nastepnie, w rozdziale 4.2,
przedstawiona zostata architektura i sposéb dziatania aktualnego rozwigzania, bedacego
przedmiotem niniejszej rozprawy. W kolejnym rozdziale 4.3 omodwiona zostata
architektura modeli konwolucyjnych sieci neuronowych opartych na technice Single Shot
Detector. Rozdzial 4.4 opisuje algorytm zasadniczy realizacji procesu detekcji pszczot
1drecza pszczelego, w tym autorski algorytm adaptacyjnego wyznaczania okna
zageszczenia, ktory umozliwia dopasowanie obszaru analizowanego obrazu, w taki sposob,
aby unikng¢ przetwarzania fragmentdéw, na ktéorych w danym momencie nie znajdujg si¢
obiekty pszczot. Ponadto, w rozdziale 4.4 opisano metryki zastosowane do oceny jakos$ci
sposobu rozpoznawania pszczot oraz detekcji drecza pszczelego.

W rozdziale 5 przedstawione zostaly szczegoty dotyczace przeprowadzonych
badan. W podrozdziale 5.1 zostaty opisane dane, ktorych uzyto w procesie uczenia modeli
1 ich walidacji, a takze sposob pozyskiwania iprzygotowania tych danych. Nast¢pnie
przedstawione zostalty wyniki opisujace jakos$¢ detekcji pszczét (rozdziat 5.2), drecza
pszczelego (rozdziat 5.3) oraz wyznaczone w procesie dziatania algorytmu adaptacyjnego
analizy danych okna zaggszczenia (rozdziat 5.4). Rozdziat 5.5 poswigcony jest wynikom
przeprowadzonych eksperymentdow badawczych w  kontekScie czasu dziatania
poszczegbdlnych etapow urzadzenia IoT umozliwiajgcego wykrywanie sytuacji
zagrazajacych zyciu pszczol. W ostatniej czeéci rozdziatu (5.6) znajduje si¢ porownanie
wszystkich uzyskanych rezultatow.

Rozdzial 6 stanowi podsumowanie catej rozprawy. Na poczatku rozdzialu
uzyskane wyniki zostaly poddane analizie pod katem prawdziwos$ci tezy oraz realizacji
celow postawionych w pierwszym rozdziale. Nast¢gpnie opisany zostat autorski wktad

badawczy. Ostatni podrozdziat 6.3 opisuje mozliwosci dalszych prac w tym temacie.
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2. Tematyka rozprawy na tle nauk

przyrodniczych i technicznych

Motywacja 1 realizacja niniejszej rozprawy doktorskiej jest gleboko osadzona
zarowno w dziedzinie nauk przyrodniczych (konkretnie — w pszczelarstwie), jak réwniez
technicznych — informatyce. Aby dobrze zrealizowaé zatozone cele, konieczne jest ich
odpowiednie umiejscowienie w tychze dziedzinach nauki. W ponizszych podrozdziatach
zaprezentowane zostang najwazniejsze zagadnienia zwigzane z  przyrodniczymi

1 technicznymi aspektami realizowanego w ramach niniejszej rozprawy tematu.

2.1. Pszczelarstwo

Pszczelarstwo, podobnie jak prowadzenie upraw i plantacji ros$linnych oraz hodowla
bydla, jest jedna z galezi rolnictwa [8]. Wywodzi si¢ z bartnictwa, czyli rzemiosta
polegajacego na hodowli pszczot leSnych w specjalnie wydrazonych dziuplach w drzewach —
barciach. Wspotczesne metody stosowane gospodarce pasiecznej sg nieustannie rozwijane,
a ich obecny ksztalt zawdzigcza si¢ odkryciom wybitnych pszczelarzy ostatnich stuleci — Jana

Dzierzona, Karla von Frischa oraz Jerzego Woykego [8].

2.1.1. Rola pszczot w przyrodzie

Zapylenie jest procesem polegajacym na przeniesieniu pytku kwiatu. W zaleznosci
od rodzaju rosliny, pylek przenoszony jest z pylnikow kwiatu na znamiona stupka
(w przypadku ro$lin  okrytonasiennych) lub bezposrednio na =zalagzek (u roslin
nagonasiennych). Wyrdzniane sg dwa rodzaje zapylenia — samozapylenie (autogamia) oraz
zapylenie krzyzowe (ksenogamia). Samozapylenie ma miejsce, gdy pylek pochodzi z tego
samego badz innego kwiatu tej samej rosliny, natomiast do zapylenia krzyzowego dochodzi,
kiedy pytek jest przeniesiony z innej ros$liny w ramach jednego gatunku. Owoce 1 nasiona
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powstajace w wyniku samozapylenia sag mniej dorodne niz zapylone krzyzowo, dlatego tez
wiele gatunkow roslin posiada naturalne ,,blokady” uniemozliwiajace autogami¢. Pylek moze
zosta¢ przeniesiony przez czynnik srodowiskowy — wiatr lub wodg, oraz zwierzeta, zarowno
te mniejsze — owady, jak 1 wigksze — ptaki czy ssaki. Zwierzeta umozliwiajg rozmnazanie si¢
90% ro$lin okrytonasiennych — zapewnia to biordznorodno$¢ na Ziemi i1 dzigki temu
zachowywana jest ciaglo$¢ ekosystemow [9]. Swiatowa produkcja zywnosci w 60% opiera
si¢ na roslinach wiatropylnych i wodopylnych, podczas gdy zwierzgta zapylajace umozliwiaja
globalng produkcje zywnosci w blisko 35% (z czego dla upraw tropikalnych zwierzeta
zapylaja ok. 70% plondéw, a w przypadku upraw w Europie ok. 84%) [10]. Uprawy zboz,
ktore sa podstawa diety cztowieka — sg wiatropylne, jednak produkty dostarczajace duze ilosci
wartosci odzywczych, takie jak owoce i warzywa, potrzebuja pszczot, aby si¢ rozmnazaé
1 rozwijac.

Pszczoly stanowig dwie trzecie wszystkich zapylajacych owadow. Jest jednak kilka
cech, ktére czynia je wyjatkowymi i wydajnymi [11]. Pszczoty zywig si¢ nektarem roslinnym
1 moga przenosi¢ duze ilosci pylku na swoich odwtokach [12]. W poréwnaniu do innych
owadow, potrafia pokonywac¢ wieksze odlegtosci [13], oraz zapyla¢ wiele gatunkow roslin,
wzbogacajac jednoczesnie ekosystemy [14]. Ponadto, pszczoly naleza do grupy gatunkow
tworzacych spoteczno$ci [15] — na jedng pasieke¢ sktada si¢ kilka a nawet kilkanascie rodzin.
W 1989 roku Thomas D. Seeley okreslit pszczele rodziny jako superorganizm [16], w ktorym
poszczegbdlne osobniki wspolpracuja ze soba, razem dbajac o dobro rodziny. Pszczoty te
pehig takze okreslone role, ktore sg zalezne od ptci. Kazda rodzina posiada matke — krolowa,
odpowiedzialng za reprodukcje swojej rodziny. Pszczela matka moze zlozy¢ nawet 1500 jaj
dziennie. Jej wyglad rézni si¢ od robotnic — jest wicksza, ma owalng glowe, a jej korpus ma
budowe uniemozlwiajaca zbieranie i przenoszenie pytku. Krolowa moze przezy¢ 5 lat, jednak
w pasiekach zaleca si¢ czestsze wymiany matek, nawet co roku. Pszczoty plci meskiej —
trutnie — nie majg innych ,,obowiazkdw” poza zaptadnianiem krélowej. Te osobniki, ktorym
uda si¢ wypeti¢ zadanie, umierajg krotko po zaptodnieniu matki. Trutnie, ktorym si¢ nie
powiedzie zostaja wypedzane z ula przez robotnice 1 ging z gtodu oraz zimna poza ulem.
Ostatnig, ale na pewno nie najmniej wazng grupa, sa pszczoly — robotnice. Do ich
obowigzkéw nalezy zbieranie pytku, karmienie larw, dbanie o jaja ztozone przez krolowa,
robienie plastrow miodu oraz dbanie o dobra kondycj¢ ula — jego wentylacj¢ 1 zaopatrzenie
w pozywienie. Zimg robotnice zapewniaja utrzymanie optymalnej temperatury w ulu — dzigki
wytwarzanym przez nie wibracjom ogrzewaja si¢ wzajemnie, rotuja wewnatrz ula tak, by

osobniki bedace przy $cianach nie zmarty z wyziebienia [17].

8



Anna Wachowicz

Australijscy badacze w swojej pracy [18] pokazuja, ze pszczoty moga przyczyniaé
si¢ do realizacji nawet pi¢tnastu ze zdefiniowanych przez Zgromadzenie Ogo6lne Organizacji
Narodow Zjednoczonych w 2015 roku celow zrownowazonego rozwoju (ang. Sustainable
Development Goals, SDGs). W rezolucji, znanej tez jako Agenda 2030 [19], okre$lonych
zostalo siedemnascie gtownych celow, ktore powinny by¢ zrealizowane do konca 2030 roku.
Ich osiggnigcie ma prowadzi¢ do poprawy warunkow zycia ludzi oraz chroni¢ zasoby
naturalne na catym $§wiecie. Przykladowo, pszczoly moga pomodc w realizacji celow Zero
glodu (ang. Zero hunger) oraz Dobre zdrowie i samopoczucie (ang. Good health and well-
being) — zapylanie roslin przez pszczoly wzbogaca zywno$¢ w warto$ci odzywcze oraz
zwigksza ilo$¢ plondw. Produkty pochodzenia pszczelego (np. miod, pytek, wosk) moga by¢
uzywane w medycynie tradycyjnej oraz nowoczesnej jako wspomaganie leczenia chordb
niezakaznych. Udzial pszczét w osiggnigciu tych celow wydaje si¢ naturalnym, jednak
autorzy powyzszej pracy wymieniajg takze mniej oczywiste przyktady. Sg to migdzy innymi:
wplyw na jako$¢ edukacji — szkolenia z opieki nad pszczotami moga zwigkszy¢ szans¢ na
lepsze warunki zatrudnienia (lub dodatkowy dochdd); rownos¢ plci (ang. gender equality) —
uprawianie pszczelarstwa przez kobiety moze je sktoni¢ do wigkszego zaangazowania si¢
w sprawy spoteczne 1 polityczne; zroOwnowazone miasta i spotecznosci (ang. sustainable
cities and communities) — zapylanie moze prowadzi¢ do samowystarczalnosci przestrzeni
publicznych, parkéw i ogrodow. Uwzgledniajac powyzsze informacje, znaczenie pszczot dla

ludzkosci powinno by¢ okreslane jako nie do przecenienia.

2.1.2. Zespol Masowego Gini¢cia Pszczoly Miodnej

Straty rodzin pszczelich sg zauwazane od blisko dwudziestu lat na catym $wiecie —
migdzy innymi w Stanach Zjednoczonych [3], [20], Kanadzie [6], Azji [21] oraz Europie [22].
Zjawisko to zostato formalnie nazwane jako Zespot Masowego Ginigcia Pszczoty Miodnej
(ang. Colony Collapse Disorder, CCD) w 2007 roku [20]. Wsrod cech charakteryzujacych
jego wystepowanie wymienia si¢ nastg¢pujace sytuacje: nagfe znikniecie rodziny pszczelnej,
z niewielkg liczbq martwych pszczot pozostawionych w ulu; mtode osobniki pozostawione
w ulu, bez krolowej i robotnic; pszczela matka zostawiona w ulu z matq liczbg pszczot oraz

niskimi zapasami pytku i miodu [23].
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Straty pszcz6l, obserwowane w tak wielkiej skali, bez watpienia majg ogromny wplyw
na srodowisko. Jednak inna, do$¢ wazna kwestia, sg straty finansowe, liczone w milionach
dolarow kazdego roku. W 2007 procesy zapylania upraw, ktére zostaly zagrozone z powodu
wystepowania zjawiska masowego ginigcia pszczot, przyczynity si¢ do produkcji owocow,
orzechow 1 warzyw o lacznej wartosci 75 miliardow dolaréw [24]. W zwigzku z tym koszty
ponoszone w wyniku strat upraw spowodowanych zmniejszong liczbg owadoéw zapylajacych
moga by¢ liczone w milionach dolaréw rocznie.

Do dzisiaj nie udato si¢ ustali¢ pojedynczej przyczyny zjawiska CCD. Wsrod
mozliwych czynnikow wymienia si¢ wiele zmiennych. Pierwsza z nich sg zauwazalne zmiany
klimatyczne [25], ktore moga przyczynia¢ si¢ do zmniejszania populacji pszczét. Jednym
z najbardziej znanych objawow zmian klimatycznych jest globalne ocieplenie — w Europie
1 Stanach Zjednoczonych, gdzie pszczoty miodne gatunku Apis Mellifera wystepuja
najczesciej, co roku odnotowywane sa bardzo wysokie, czesto rekordowe, temperatury.
Pszczotly sa wrazliwe na warunki atmosferyczne — w lecie nie opuszczaja uli, gdy na zewnatrz
sa bardzo wysokie temperatury, co pozwala na utrzymanie chtodniejszej temperatury
w $rodku. Natomiast jesienig, zimg 1 wczesng wiosng, pozostajac w ulu, ogrzewajg go oraz
wszystkie osobniki w $rodku. Pszczoly nie opuszczajg tez ula wdeszczowa pogode.
Pozostanie w ulu prowadzi do zmniejszenia ilo$ci pozywienia zapewnionego dla danej
rodziny 1 sprawia, ze niektore pszczoty i larwy moga by¢ niedozywione, co z kolei moze
prowadzi¢ do depopulacji rodziny. Ponadto, gorgce temperatury moga znaczgco wptywac na
zmniejszenie liczby plondéw [26], a mniejsza liczba plondéw to mniej pozywienia dla pszczoét
w nastgpnym sezonie itd.

Zmiany klimatyczne, zaliczane do czynnikoéw $rodowiskowych, odpowiadajg roéwniez
za rozprzestrzenianie si¢ pasozytow atakujgcych cate pasieki [2]. Grzyby, bakterie, wirusy,
roztocza — kazda z tych grup zalicza si¢ do stresoréw (ang. stressors) pszczot i ma negatywny
wplyw na ich zdolnos$ci do nauki i zapamig¢tywania, powodujac problemy z nawigacja
ipowrotem do ula [7]. Pasozyty rozprzestrzeniaja si¢ szybko — moga w krotkim czasie
zaatakowa¢ wiele pasiek na sgsiadujacych terenach. Wsrod szkodnikdéw najczesciej
atakujacych pszczoty gatunku Apis Mellifera wymienia si¢ wirusy: kaszmirski (ang. Kashmir
Bee Virus, KBYV), izraelskiego ostrego paralizu pszczot (ang. Israeli Acute Paralysis Virus,
IAPYV) [27], ostrego paralizu pszczol, (ang. Acute Bee Paralysis Virus, ABPV), wirusa
zdeformowanych skrzydet (ang. Deformed Wing Virus, DWYV) oraz pierwotniaki gatunku
Nosema [2]. Wirusy: kaszmirski, ostrego paralizu pszczét IAPV oraz ABPV, sg ze soba

blisko spokrewnione i1 nalezg do wirusow rodziny Dicistroviridae [28]. Wirus kaszmirski
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zostal wyizolowany w 1974 roku 1, chociaz nie daje widocznych objawow, jest no$nikiem
wielu roznych chordb, w tym warrozy. Izraelski wirus paralizu pszczot IBPV jest wirusem
opisanym przez izraelskich badaczy w 2002 [29], ktory powoduje drzenie skrzydet i prowadzi
do paralizu pszczoty. Podobnie jak wirus kaszmirski, atakuje cale rodziny, bez wzgledu na
pte¢ 1 stadium rozwoju pszczoty — jaja, larwy, doroste osobniki, trutnie i robotnice, a nawet
matki, jednak najbardziej podatne na zakazenie s3 miode, niedojrzate osobniki. Wirus
izraelski oddziatuje na moézg, migsnie, jelita i inne organy [30]. Jego obecno$¢ potwierdzono
rowniez w pylku, nektarze oraz nasieniu trutni z zarazonych rodzin. Wirus ABPV, réwniez
powodujacy paraliz, atakuje gtéwnie doroste osobniki, chociaz zdarza si¢, ze zainfekowane sg
tez larwy. Narazona na dziatanie wirusa pszczota, traci umiejetno$¢ latania, zaczyna si¢ trzas$¢
1 gubi wlosy z odwtoku. Na koncu dochodzi do paralizu i $mierci. Wirus zdeformowanych
skrzydet nalezy do grupy jednych znajbardziej rozpowszechnionych wirusow atakujacych
pszczoty, zarowno te w pasiekach, jak i zyjace dziko. Ponadto, jego wystepowanie zostato
potwierdzone réowniez wsrodd innych gatunkéw, np. trzmieli. U dorostego zainfekowanego
osobnika obecno$¢ wirusa mozna rozpozna¢ poprzez wygladajace jak zgniecione skrzydia
1 zdeformowany odwtok. Kazdy z powyzej opisanych wirusow jest wymieniany jako mozliwa
przyczyna masowego gini¢cia pszczol. Wirusy te mogg by¢ przenoszone przez pajeczaka —
drgcza pszczelego, ktory zostat szczegdtowo opisany w dalszej czgéci tej rozprawy (rozdzial
2.1.3). Wsérdéd innych pasozytéw, grzyb jednokomorkowy gatunku Nosema ceranae jest
czesto opisywany w literaturze [23], [31], [32]. Zostal on zidentyfikowany w 1994 roku [33],
[34] i okreslony jako potencjalnie niebezpieczny kilka lat pozniej [35]. Jego wystepowanie
zostato odnotowane na calym $wiecie [32]. Nosemoza, choroba wywotywana przez tego
jednokomoérkowego pasozyta, atakuje jelita pszczot i w nich si¢ rozwija. Chore osobniki sg
mniej wydajne w zapewnianiu pozywienia rodzinie imajg problemy z powrotem do ula.
Zarazone chorobg, umieraja w przeciggu 8-10 dni. Zmniejszajaca si¢ liczba pracownic, coraz
wigksza liczba zarazonych pszczot w polaczeniu z niewystarczajacg iloScig pozywienia w ulu
prowadzi do szybkiego wymarcia rodziny.

Analizujac mozliwe przyczyny zjawiska masowego ginigcia pszczot nalezy wzigé pod
uwage wykorzystanie pestycydow w rolnictwie [1], [36]. Substancje chemiczne zakidcajg
naturalny ekosystem — sa wykorzystywane do spryskiwania roslin, jednak niewielkie
czasteczki przenikajg do wod gruntowych, negatywnie oddziatujac na dzikie drzewa i rosliny.
Pestycydy sa znajdowane w nektarze i pytku, co powoduje, ze owady zapylajace sa na nie
narazona w czasie wiosenno-letnim. Ekspozycja pszczét na pestycydy moze wptywac na

zdolnos¢ zapamigtywania lokalizacji ula, wlaczajac w to trudnosci w poruszaniu si¢
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1 orientacj¢ w terenie. Pszczoty, ktére nie potrafig wroci¢ do ula ging, a taka sytuacja rowniez
prowadzi do zmniejszania si¢ ich populacji. Pierwsze proby udowodnienia, ze substancje
chemiczne stosowane w rolnictwie mogg przyczynia¢ si¢ do CCD pojawity si¢ w 2008 roku
[37], krotko po zdefiniowaniu samego zjawiska. Po analizie 108 probek pytku 1 wosku
pszczelego, autorzy znalezli pozostatosci blisko 50 réznych pestycydow. Okazato sig, ze
fluwalinat, poczatkowo uznawany za relatywnie bezpieczny dla pszczét zwigzek chemiczny,
jest duzo bardziej toksyczny. Co wigcej, kilka innych rodzajow pestycydow zostato uznanych
jako substancje niebezpieczne, ktére moga wchodzi¢ w interakcje z innymi stresorami
pszczot, np. wirusem izraelskim. Badanie to pokazato, ze konieczna jest dalsza analiza
powiazan pomiedzy masowym ginigciem pszczol, a uzyciem pestycydéw. W innej pracy [38],
sprawdzona zostala zalezno$¢ wplywu chemicznych substancji ochrony roslin na czas
powrotu pszczot do ula po zebraniu pytku. Jej autorzy zaproponowali uzycie znacznikow
RFID (ang. Radio-Frequency ldentification), co umozliwitlo kontrolowanie czasu, jakiego
pszczoly potrzebowaty na pokonanie dystansu pomiedzy rosling i ulem. Badanie pokazato, ze
zastosowanie fipronilu moze zwigkszy¢ czas powrotu pszczoly do ula, jednak autorzy
zastrzegli informacj¢, ze eksperymenty nie byly przeprowadzane w naturalnym srodowisku

pszczot.

2.1.3.Drecz pszczeli i warroza

Drecz pszezeli (tac. Varroa Destructor) — gatunek pajeczaka, jest bez watpienia
jednym z najbardziej rozpoznawalnych oraz najgrozniejszych szkodnikéw atakujacych
rodziny pszczele. Szybko si¢ rozprzestrzenia — w krétkim czasie jego obecno$¢ mozna
zauwazy¢ w kilku sasiadujacych ze soba pasiekach, atakuje pszczoty bez wzgledu na etap
rozwoju, czy pelniong w spotecznos$ci role — zagraza zar6wno larwom, jak i robotnicom czy
trutniom. Drecz pszczeli jest dostrzegalny gotym okiem — ma dlugo$¢ okoto 1mm, a jego
szeroko$¢ moze osigga¢ 1.7 mm. Osobniki pici zZenskiej maja kolor bragzowo-czerwony,
natomiast meskie — biaty. [6], [39]. Jego obecnos¢ zostala odnotowana w pasiekach pszczot
europejskiego gatunku Apis Mellifera oraz azjatyckiego Apis Cerana. Rys. 1 przedstawia
pszczote zaatakowang przez drecza pszczelego.

Na poczatku, drecz pszczeli atakuje doroste pszczoly. Pozywienie pobiera z komorek
thuszczowych (a nie, jak pierwotnie uwazano, [40] z hemolimfy) zywiciela [41], Zerujac na
nim przez okoto dwa tygodnie. Nastepnie, przenosi si¢ do §rodka ula i atakuje larwy pszczot.

Zerujac na nich, rozmnaza sie i rozprzestrzenia w catym ulu. Pajeczak Zyje na swoim
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zywicielu okoto dwdch miesiecy w okresie letnim. Gdy jednak dostanie si¢ do ula i rozmnozy
na duzg skalg, potrafi przezy¢ catg zim¢ wykorzystujac doroste osobniki do odzywiania sig.

Bez zywiciela cykl zycia dregcza pszczelego skraca si¢ do kilku dni [42].

Rys. I Pszczota zaatakowana przez drecza pszczelego

Drecz pszczeli wywotuje chorobe pszczdét — warroze, ktéra wpltywa negatywnie
zar6wno na calg rodzing, jak 1 pojedyncze osobniki. Funkcje zyciowe zarazonej pszczotly
zostaja zaburzone — mniejsza liczba komorek tluszczowych oraz niewystarczajaca ilos¢ wody
w organizmie powoduje zmniejszenie korpusu, prowadzi do zachwiania gospodarki
hormonalnej oraz problemdéw z termoregulacja. Ma réwniez wptyw na rozmnazanie — w 2020
roku zaobserwowane zostaly powigzania pomiedzy wielkos$cig trutni a ilo$cig nasienia, ktore
produkuja [43]. Ponadto, pszczoty z mniejsza liczbg komorek tluszczowych maja mniej
energii, nie sg zdolne do wykonywania swoich zadan wystarczajaco dobrze — np. zdobywaja
mniej pozywienia, wykazuja problemy z orientacjg w terenie i powrotem do ula, co ma
wplyw na wydajnos$¢ robotnic. W porownaniu do zdrowych osobnikéw, pszczoty z warrozg
zyja krocej. Choroba moze takze powodowac¢ zmiany w wygladzie, np. deformowac skrzydta.
Co wigcej, rany spowodowane warroza s3 szkodliwe dla systemu odporno$ciowego i moga
naraza¢ pszczoly na zakazenie innymi infekcjami. Czgsto, po zachorowaniu na warrozg,
pszczota zostaje zakazona innymi wirusami — wirusem zdeformowanych skrzydet (DWYV)
oraz wirusem ostrego paralizu pszczot (ABPV), ktére zostaly opisane we wczesniejszych
cze¢$ciach tego rozdziatu.

Wystepowanie warrozy w pasiekach stanowi duze zagrozenie, dlatego pszczelarze
probuja réznych metod, zarowno wykorzystujacych srodki chemiczne, jak i1 bardziej naturalne
substancje, zeby jej zapobiegaé. Wsrod syntetycznych metod czesto wykorzystywane sa

mitycydy, ktore zabijaja drgcza pszczelego. Ich dzialanie jest zadowalajace w przypadku
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warrozy znajdujacej si¢ na dorostych pszczotach, natomiast nie sprawdzajg si¢ w przypadku
zarazonych jaj wewnatrz ula. Ponadto, lista substancji i produktow przeznaczonych do
elimanacji warrozy jest ograniczona do kilku — pyretroidy, tau-fluwalinat, flumethrin,
formamidyna, amitraza oraz kwas fosforoorganiczny [42]. Rozwigzaniem tego problemu byto
wprowadzenie na rynek produktow ze zwigzkami akarycydowymi, ktéore maja na celu
unicestwienie drecza pszczelego, gdy opusci larwy. Ich zaleta jest tatwos¢ uzycia, natomiast
wsrod wad wymienia si¢ dwie cechy. Po pierwsze, zwiazki te przedostaja si¢ do produktow
pszczelich 1 mogg by¢ toksyczne dla pszczot przy dhuzszym czasie ekspozycji. Drugg wada
jest nabywanie przez drecza pszczelego odpornosci na te zwigzki (w podobny sposob, jak
bakterie uodparniajg si¢ na antybiotyki), poprzez mutacje w DNA tego pajeczaka.

Wady produktéw z substancjami syntetycznymi wymusily na pszczelarzach
konieczno$¢ poszukiwania nowych, bardziej naturalnych metody eliminacji warrozy z pasiek.
Wsrod organicznych substancji wykorzystywanych w tym celu znajdujg si¢ kwasy —
szczawiowy 1 mréwkowy oraz tymol [44]. Cho¢ mniej skuteczne, sg bardziej bezpieczne dla
pszczol, a wsrdd osobnikow drecza pszczelego nie uruchamiajg reakcji odpornos$ciowej
w takim stopniu, jak substancje syntetyczne. Wsréd naturalnych metod zapobiegania
wystepowaniu warrozy wymienia si¢ oczyszczanie ula z zarazonego czerwiu i martwych
pszczot — jest to zabieg higieniczny, ktoéry pomaga w zapobieganiu wystepowania takze
innych wiruséw 1ipowinien by¢ wykonywany przez pszczelarzy regularnie. Inng, nie-
chemiczng metoda przynoszaca dobre rezultaty w zakresie eliminacji warrozy jest
hipertermia. Stosuje si¢ ja od blisko piec¢dziesigciu lat, a jej dziatanie jest oparte o rdéznice
w odpornos$ci pszczot idrecza pszczelego na ciepto — drgcz ginie w temperaturze 38°C,
a w temperaturze 36,5°C jego zdolno$ci reprodukcyjne znacznie maleja [45]. W przypadku tej
metody nalezy zachowad ostrozno$¢ przy ogrzewaniu ula, poniewaz zbyt czeste lub
niekontrolowane nagrzewanie ula moze wptyna¢ na jakos¢ nasienia trutni [46]. Prawidlowe
zastosowanie hipertermii przynosi dobre rezultaty, tym samym pozostajac bezpieczng dla
pszczot metoda prewencyjng.

Oprocz stosowania metod majacych na celu ochrone przed zarazeniem warroza,
wazne jest tez ciggle monitorowanie stanu zdrowia pszczot. W wykrywaniu wystgpowania
warrozy w ulu czas ma kluczowe znaczenie — im szybciej obecno$¢ drecza pszczelego
w pasiece zostanie zauwazona, tym wigksze s3 szanse na ochron¢ przed jego
rozprzestrzenieniem si¢ ws$rdd rodzin pszczelich na sasiednich obszarach. Zastosowanie

nowoczesnych technologii, opisanych szczegotowo w kolejnych rozdziatach, moze
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przyczyni¢ si¢ do skrocenia czasu potrzebnego do wykrycia obecnosci pasozytow atakujacych

pszczoly, w tym drgcza pszcezelego, a tym samym zmniejszy¢ liczbg chorujacych osobnikéw.

2.2. Podstawy techniczne

Nowoczesne technologie sg stosowane powszechnie w coraz wigkszej skali, zar6wno
dla uzytkownikéw indywidualnych jak rowniez przedsigbiorstw i fabryk przemystowych. Jest
to zwigzane z rozwojem elektroniki, ktory umozliwit trzecig rewolucje przemystowa i dat
podstawy do zaistnienia w nauce takich poj¢¢ jak Przemyst 4.0, Internet Rzeczy, systemy
cyber-fizyczne, uczenie maszynowe czy systemy przetwarzania brzegowego, ktore zostaly

szerzej opisane w tym rozdziale.

2.2.1. Czwarta rewolucja przemystowa

Od pradawnych czasow ludzie starali si¢ uprosci¢ sobie zycie. W starozytnosci
waznym odkryciem, ktére wprowadzilo wiele innych, bylo koto. Starozytni Rzymianie sg
znani z utworzenia dobrze dziatajacej sieci wodociggowej 1 drog, Egipcjanie — z piramid,
Chinczycy — z wynalezienia papieru. W baroku powstaly zegarki kieszonkowe, wynaleziono
mikroskop, nastgpit duzy rozwoj nauk S$cistych i przyrodniczych. Przetomem okazalo si¢
zastgpienie rzemieslniczych metod produkcji maszynami napgdzanym parg wodng 1 woda.
Spowodowalo to gwaltowny rozwdj wielu galezi przemystu — gornictwa, rolnictwa,
przemystu tekstylnego czy metalurgicznego. Okres ten, przypadajacy na XVIII 1 XIX wiek
(w zaleznos$ci od kraju i1 kontynentu) jest opisywany jako pierwsza rewolucja przemystowa
(ang. First Industrial Revolution). Wiek pary — jak rowniez okre$la si¢ powyzszy czas, zostal
nastgpnie zastgpiony druga, technologiczng, rewolucja przemystowa. Rozw¢j telegrafow,
sieci polaczen kolejowych oraz powszechne wykorzystanie energii elektrycznej w fabrykach
umozliwito produkcje na skale masowg. Przetom XIX i XX wieku byt tez czasem waznych
odkry¢ naukowych — wynaleziono zardéwke, zdefiniowano proces produkcji stali oraz
chemiczne procesy wytwarzania papieru. Wraz z poczatkiem XX wieku nastat czas wojen,
ktore spowolnity rozwoj przemyshu. Po ich zakonczeniu rozpoczeta sie trzecia rewolucja

przemystowa, nazywana tez era digitalizacji. Zastosowanie logiki Boole’a w komputerze
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Z1 zapoczatkowato szybki rozw6j w dziedzinie informatyki i elektroniki cyfrowej, ktory trwa
do dzisiaj. Tranzystory 1 uklady scalone umozliwity powstawanie komputerdw,
mikroprocesoréw oraz telefonow komorkowych. Wprowadzenie Internetu do powszechnego
uzycia umozliwito szybka wymiane informacji i przyspieszyto proces globalizacji. Obecnie,
99% swiatowych danych jest przechowywanych cyfrowo, a blisko 70% populacji ma dostep
do Internetu [47]. Aktualng, Czwarta Rewolucj¢ Przemystowa, rozpoczat niemiecki projekt
Industrie 4.0, zaprezentowany w 2011 roku. Pomyst ten zaktadal unowocze$nienie
niemieckiego przemystu i opierat si¢ o wykorzystanie najnowszych technologii, takich jak
m.in. systemy cyberfizyczne, Internet Rzeczy (ale tez Internet Ustug, Internet Ludzi, Internet
Wszystkiego), przetwarzanie brzegowe oraz sztuczna inteligencja, ktére zostang opisane
bardziej szczegdtowo w kolejnych czesciach tego rozdziahu.

W 2015 roku Klaus Schwab, zalozyciel Swiatowego Forum Ekonomicznego (ang.
World Economic Forum, WEF), w artykule opublikowanym przez amerykanskie czasopismo
Foreign Affairs przedstawil ide¢ Przemystu 4.0 wigkszej liczbie odbiorcow. Rok pdzniej
temat czwartej rewolucji przemystowej byl motywem przewodnim corocznym spotkaniu
Swiatowego Forum Ekonomicznego w Davos. Od tego czasu zagadnienie to jest przedmiotem
wielu publikacji naukowych oraz projektow komercyjnych. Na ponizszym Rys.

2 zaprezentowane zostaly najwazniejsze informacje dotyczace poszczegdlnych rewolucji.

Przemyst 1.0 Przemyst 2.0 Przemyst 3.0 Przemyst 4.0

Mechanizacja Elektryfikacja Cyfryzacja Automatyzacja

Maszyny Rozbudowa sieci Logika boolowska Systemy
napedzane wod3 i kolejowych BN cybherfizyczne

parg Rozwdj informatyki

Rozwoj telegrafow i elektroniki Internet Rzeczy
Rozwdj gornictwa, cyfrowej
hutnictwa, Pierwsze linie Sztuczna
przemystu produkcyjne Poczatki Internetu Inteligencja
metalurgicznego

Rys. 2 Cztery rewolucje przemystowe

Wsrod najwazniejszych pojeé Przemystu 4.0, ktére nalezy wzigé pod uwage przy

projektowaniu systemow, wymienia si¢ [48], [49]:

16



Anna Wachowicz

e Interoperacyjnos$¢/wspotoperacyjnos¢ (ang. Interoperability), czyli zdolnos¢ wielu
czujnikow, urzadzen, maszyn i ludzi do wzajemnej wymiany informacji przez
Internet. Kluczowa role odgrywa tutaj bezprzewodowe polaczenie internetowe,
dzigki niemu zapewniona jest laczno$¢ z kazdym komponentem systemu.
Literatura opisuje w tym zakresie trzy koncepcje — Internet Rzeczy (1oT), Internet
Ludzi (ang. Internet of People, loP) oraz Internet Wszystkiego (ang. Internet
of Everything, IoE), opisujace sieci potaczonych ze soba elementéw systemu;

e transparentno$¢ informacji (ang. Information transparency) przekazywanych
mi¢dzy komponentami — informacje powinny by¢ dostepne dla kazdego elementu
systemu. Dzigki temu system bedzie mogt podejmowaé pozadane w danym
momencie decyzje, a jego operatorom umozliwi rozwijanie systemu poprzez
wdrazanie usprawnien oraz nowych funkcjonalnosci;

e decentralizacj¢ decyzji (ang. Decentralized decisions) — decyzje dotyczace
systemu moga by¢ podejmowane zaré6wno wewnatrz, jak 1 na zewnatrz
fabryki/zaktadu produkcyjnego. Transparentnos¢ informacji oraz
wspotoperacyjno$¢ zapewniaja operatorom rzetelne dane dotyczace dzialania
systemu w konkretnym momencie, dzigki czemu proces podejmowania decyzji nie
jest ograniczony do czasu 1 miejsca, a do aktualnych potrzeb;

e wparcie techniczne (ang. Technical assistance) — system powinien wspieraé
operatora w przypadku awarii, dostarczajac mu potrzebnych informacji, ktore
umozliwig rozwigzanie problemu w krotkim czasie;

e zdolno$¢ do dziatania w czasie rzeczywistym (ang. real-time capability) — ciagla
analiza danych umozliwi wykrycie (lub nawet zapobiezenie) awarii systemu
1 szybka reakcj¢ na jej wystapienie. Takie podejscie skraca do minimum czas
przestoju w procesie produkeji;

e architektura oparta na uslugach (ang. Service-Oriented Architecure, SOA) —
wzorzec projektowy, w ktorym jedne komponenty aplikacji dostarczaja ustugi
innym jej czg¢sciom poprzez wykorzystanie protokoldw komunikacyjnych,

najczgsciej potaczenia sieciowego.

Zastosowanie powyzszych wytycznych na etapie tworzenia systemu zaowocuje
wiekszg niz w przypadku tradycyjnego podejscia, elastycznosciag w realizacji potrzeb klienta
oraz szybszym dostosowaniem si¢ do wymaganych przez niego zmian, efektywnym

skalowaniem zasobdéw produkcyjnych, a takze nizszymi kosztami produkcji [49]. Wbrew
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niektorym sceptycznym glosom, Przemyst 4.0. nie ma na celu pozbawienia ludzi pracy
w fabrykach 1 zastgpienia ich robotami, a jedynie usprawnienie procesow produkcyjnych
poprzez wykorzystanie zaawansowanych technologii. Operatorzy maszyn i systemow wcigz
beda niezbednymi pracownikami, ich praca natomiast bgdzie wspierana przez inteligentne
oprogramowanie.

Mimo wielu niewatpliwych zalet, idea Przemystu 4.0 nie pozostaje wolna od wad oraz
trudnosci, ktore firmy moga napotka¢ w czasie transformacji zaktadow produkcyjnych na te
sciezke.  Wsrdd  najczesciej  wymienianych  znajdujg  sie¢  kwestie  zwigzane
z cyberbezpieczenstwem — zwigkszenie liczby potaczen pomiedzy urzadzeniami i wymiany
danych migdzy nimi jest zwigzane z konieczno$cia wigkszej ochrony danych wrazliwych
organizacji. Wprowadzenie dodatkowych zabezpieczen, takich jak szyfrowanie przesytanych
informacji moze wigza¢ si¢ z wigkszymi kosztami poszczegdlnych komponentow oraz
regularnymi aktualizacjami sterownikéw. Co wigcej, moze okazac si¢, ze mimo podjetych
dziatan, majacych zapewni¢ bezpieczenstwo danych i urzadzen, dojdzie do cyberataku [50].
Inng kwestig jest konieczno$¢ doszkolenia pracownikéw badZz konieczno$¢ zatrudnienia
inzynierOw pracujagcych z wykorzystaniem nowych technologii, ktorzy beda potrafili
obstugiwa¢ systemy. W zwigzku ze zmiang procesu produkcji konieczna bedzie rowniez
zmiana sposobu zarzadzania [51]. Nie bez znaczenia pozostajg tez zagadnienia zwigzane
z przechowywaniem 1 zarzadzaniem danymi — utworzenie spdjnych baz danych, z tatwym
dostgpem do potrzebnych danych moze stanowi¢ wyzwanie. Trudno$ci te, w potaczeniu
z niedoborem specjalistow na rynku pracy sprawiaja, ze niektore firmy majga obawy zwigzane

z przeksztatceniem procesu produkcji zgodnie z ideg Przemystu 4.0.

2.2.2. Internet Rzeczy

Internet Rzeczy (ang. Internet of Things, 10T) jednym z filarow Przemystu 4.0.
Zaktada on polaczenie ze sobg wielu czujnikéw oraz urzadzen i1 wymiang informacji miedzy
nimi za pomocg sieci Internet, bez konieczno$ci zaangazowania w nig cztowieka. Nazwa
Internet Rzeczy zostala uzyta po raz pierwszy w 1999 roku przez brytyjskiego inzyniera
Kevina Ashtona [52] i opisywala sie¢ laczaca obiekty $wiata fizycznego z Internetem.
Koncepcja komunikujacych si¢ ze soba maszyn posiada dtuzsza histori¢ — juz pod koniec lat

70 XX wieku dostgpne byly systemy zdalnego odczytu wartosci na licznikach
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energetycznych, w ktorych dane przesytane byly za pomocg sieci telefonicznej. W latach 90
technologia bezprzewodowa umozliwita rozw¢j systemow typu M2M (ang. Machine To
Machine) na wigksza skale. W tego typu systemach stosowano zazwyczaj dedykowane,
zamknigte sieci (w systemach przemystowych dodatkowo oparte o odpowiednie standardy),
anie sieci oparte o protokoly IP. Wraz z rozwojem technologii i spadkiem cen urzadzen
elektronicznych nastapit rozwdj urzadzen Internetu Rzeczy.

Obecnie, z urzadzen Internetu rzeczy korzystaja odbiorcy indywidualni,
przedsigbiorstwa, a nawet wtadze (np. sterowanie ruchem drogowym w miastach) [53].
Urzadzenia te pomagaja w zapewnieniu bezpieczenstwa i1 zapobieganiu nieszczesliwym
wypadkom na drogach, terenach objetych budowami, w halach przemystowych. Sa szeroko
wykorzystywane w medycynie i ratownictwie medycznym — umozliwiaja m.in. zdalne
monitorowanie stanu zdrowia pacjentow przewlekle chorych oraz wspieraja osoby
z niepelnosprawnosciami. Firmy korzystajg z urzadzen IoT do sprawnego i ekonomicznego
zarzadzania flotg i fancuchem dostaw. Systemy M2M sg obecne w gornictwie — umozliwiaja
efektywne wydobycie zasobow i ich transport; w rolnictwie — do zarzadzania procesem
nawadniania oraz jako wsparcie hodowli bydta. W koncu, ulatwiajg zycie milionom
uzytkownikéw indywidualnym, pomagajac im planowac najkrétsza trase powrotu do domu,
podpowiadajac listy zakupowe, przypominajagc o nadchodzacych terminach platnosci za
rachunki, przesylajac do dostawcoéw mediow stany licznikdw i zapewniajac rozrywke na
wielu ptaszczyznach.

Uwzgledniajac uzytkownika koncowego wsrdd urzadzen IoT mozna wyrdznicé
kategorie Przemystowego Internetu Rzeczy (ang. Industrial Internet of Things, 11oT). Jej
glownym celem jest polaczenie komponentéw przemystowych, takich jak urzadzenia
1 systemy kontroli z systemami informacyjnymi i procesami biznesowymi [54]. Dzigki temu
mozliwe jest pozyskiwanie 1 przetwarzanie duzych liczb danych z wielu urzadzen,
a w konsekwencji optymalizacja proceséw produkcyjnych, ktéra umozliwi szybka adaptacje
do zmieniajacych si¢ wymagan klienta. Tym, co odréznia standardowe urzadzenia Internetu
Rzeczy dedykowane dla indywidualnego odbiorcy od urzadzen przemystowego IoT jest
przede wszystkim liczba przetwarzanych danych oraz krytyczno$¢ dzialania systemu.
W przypadku IIoT liczba danych gromadzonych i przesylanych w obrebie systemu sg
ogromne, a awaria jednego z weztow moze wigzac si¢ z opoznieniami w produkeji i duzymi
stratami finansowymi. Je$li uszkodzeniu ulegnie komponent w systemie wspierajacym
medycyne, bezpieczenstwo ruchu drogowego lub fabryki, zagrozone moze by¢ zdrowie lub

nawet zycie cztowieka. Scistej kontroli podlegaja tez urzadzenia, ktore moga zosta¢ wiaczone
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do sieci, co nie ma miejsca w przypadku urzadzen IoT dedykowanych odbiorom

indywidualnym. Gtéwne podobienstwa i rdéznice zostaly przedstawione w Tab. 1.

Tab. 1 Porownanie urzadzen [oT i [loT

10T ot
Firma/przedsiebiorstwo
UZYTKOWNIK KONCOWY Indywidualny produkcyjne/fabryka/podmioty

RODZAJ UStUG
KRYTYCZNOSC SYSTEMU
LICZBA PRZETWARZANYCH

DANYCH

POLACZENIE MIEDZY
WEZtAMI

DANE WRAZLIWE

POZIOM SKOMPIKOWANIA

KOSZTY

Zorientowane na
cztowieka, interakcje
cztowiek - urzadzenie

Niska
Srednia / duza

Nieustrukturalizowane,

wezty sg mobilne

Dotyczg osoby

prywatnej

Niewielki,
kilka/kilkanascie
urzadzen lub czujnikéw
wspotpracujacych ze
sobg

Relatywnie niskie

medyczne
Zorientowane na urzadzenia,
interakcje urzadzenie -
urzadzenie

Wysoka

Duza / bardzo duza

Zachowana struktura, wezty sg
state i zarzadzane
Dotyczg przedsiebiorstwa,
uwzgledniajg szczegbty
procesow produkcyjnych,
mogg obejmowac dane

medyczne
Duzy,
wiele komponentéw

wymieniajgcych ze sobg dane

Wysokie

Wykorzystanie idei Internetu rzeczy (wtaczajac w to Przemystowy Internet Rzeczy)

w tak wielu dziedzinach niesie za soba pewne ograniczenia 1 wymagania. Jednym

z najwazniejszych jest kwestia bezpieczenstwa [55]. W przypadku systemow IoT wiele

czujnikow 1 urzadzen wymienia ze sobg informacje, ponadto poszczegdlne komponenty
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posiadaja rézne sSrodowiska operacyjne i1 czesto ograniczone moce obliczeniowe. Taka
sytuacja moze prowadzi¢ do zagrozenia w postaci wycieku danych do nieuprawnionego lub
niepozadanego odbiorcy. Aby temu zapobiec, projektujac system IoT nalezy uwzglednic¢
nastepujace elementy [56]:

e prywatno$¢ danych (ang. data privacy) — uzytkownik powinien mie¢ kontrolg nad
tym jakie dane, kiedy 1 gdzie sa wykorzystywane, i w jakim zakresie sg
przekazywane innym urzadzeniom lub podmiotom,

e zaufanie (ang. frust) — zastosowanie odpowiednich polityk bezpieczenstwa
i certyfikatow ma na celu weryfikacje¢ czy urzadzenie, z ktdrym nastgpuje
komunikacja jest zaufanym odbiorca,

e identyfikacja 1 uwierzytelnianie (ang. identification and authentication) -—
urzadzenia 1polaczenia powinny by¢ oznaczone identyfikatorem, a wraz
z posiadaniem odpowiedniego klucza (hasta, kodu PIN itd.) moga otrzyma¢ dostep
do danych,

e kontrola dostgpu (ang. access control) — ma za zadanie okreslenie, ktory
komponent posiada dostep do okreslonych danych i w jakim stopniu moze z nich

korzystac.

Innym, powigzanym z bezpieczenstwem, wyzwaniem przy wdrazaniu systemow loT
jest konieczno$¢ aktualizacji oprogramowania. Nieaktualne oprogramowanie zwigksza
podatno$¢ urzadzenia na cyberataki. Wérod wymagan technicznych, ktore urzadzenia IoT
powinny spetnia¢ wazna jest wydajnos¢ energetyczna 1 dlugos¢ zycia baterii zasilajacej.
Ograniczenie zuzycia energii, koniecznosci czestego tadowania wraz z perspektywa dtugiego
uzytkowania urzadzenia zacheci potencjalnego klienta do jego zakupu [53]. Wigkszos¢
urzadzen IoT powinna dziata¢ w czasie rzeczywistym (systemy medyczne, przemystowe,
sterowania ruchem drogowym) lub w czasie zblizonym do rzeczywistego (np. urzadzenia
domowe). Aby to osiggna¢ i nie spowodowac przecigzenia sieci nalezy dobrze zarzadzad
przetwarzanymi danymi i unika¢ przesylania danych nadmiarowych. Kwestie te, chociaz
wymagaja nakladéw pracy na etapie projektowania, wptywaja na jako$¢ produktu koncowego
oraz poziom zadowolenia uzytkownika i powinny by¢ uwzgledniane w procesie tworzenia

nowych urzadzen Internetu Rzeczy.
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2.2.3. Systemy cyber-fizyczne

Systemy cyber-fizyczne (ang. Cyber — Physical Systems, CPS) stanowig, obok
urzadzen typu loT, podstawg¢ koncepcji Przemystu 4.0. Sa one potaczeniem obiektow
fizycznych, wystepujacych w §wiecie rzeczywistym z systemami cyfrowymi, ktére petnig
funkcje ich opisu [53]. Cz¢$¢ cyfrowa jest odpowiedzialna za sterowanie systemem,
umozliwienie potaczenia sieciowego 1 wykonywanie obliczen potrzebnych do
funkcjonowania calego systemu przemystowego. Ponadto, czgsto stanowi wirtualng kopig
fizycznego systemu wraz z jego aktualnymi danymi (tzw. cyfrowy blizniak, ang. digital twin).
Fizyczna cze$¢ ma na celu przeprowadzanie procesoOw wytworczych 1 automatyzacje
produkcji [57]. Obie czgSci wymieniajg migdzy soba dane, konieczne do zapewnienia
cigglosci pracy systemu. Systemy cyber-fizyczne cechuje dostep kazdego komponentu
systemu do sieci, wykonywanie obliczen w czasie rzeczywistym oraz rozproszenie
poszczegbdlnych komponentéw. Ponadto, systemy te powinny by¢ niezawodne, tatwe do
ponownej konfiguracji, a w niektorych obszarach (np. branza automotive, medyczna,
energetyczna) posiada¢ stosowne certyfikaty [58].

Systemy cyber-fizyczne stanowig wsparcie w wielu dziedzinach — m.in. w przemysle
samochodowym, lotniczym, chemicznym, a nawet rozrywce. Bardzo duze zapotrzebowanie
na systemy cyber-fizyczne jest takze w medycynie — inteligentne sale operacyjne 1 zabiegowe,
systemy wspierajace oddzialy intensywnej terapii, chirurgia obrazowa, protezy konczyn,
neurobiologia, to tylko niektére przyklady zastosowania najnowszych technologii w tej
dziedzinie [58]. Gtowne branze, w ktorych wykorzystywane sg systemy CPS przedstawione
zostaly na Rys. 3.

Poza typowymi dla systemow cyber-fizycznych cechami, systemy CPS dedykowane
branzy medycznej powinny zapewnia¢ maksymalne bezpieczenstwo danych (informacje
o stanie zdrowia nalezg do danych szczeg6lnie wrazliwych), przy jednoczesnej wspotpracy
z innymi urzgdzeniami i czujnikami [59]. Ponadto, dziatanie tego typu systemow powinno
by¢ osadzone w konteks$cie (ang. context awareness) — system musi poprawnie identyfikowac
odczyty z czujnikéw ianalizowaé je z uwzglgdnieniem innych danych dotyczacych danej
osoby w taki sposob, by wrazie zagrozenia zycia pacjenta poprawnie poinformowac

0 pogorszeniu stanu zdrowia.
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Systemy cyber-fizyczne

Rys. 3 Zastosowanie systemow cyber-fizycznych

Niezaleznie od przeznaczenia, systemy CPS musza spelnia¢ wymagania dotyczace
bezpieczenstwa. Operujac na roéznych rodzajach danych wrazliwych (medycznych,
energetycznych, zwigzanych z procesami produkcyjnymi, ruchem drogowym czy lotniczym),
sa narazone na ataki hackerskie [50], co jest niewatpliwie jednym z najwigkszych zagrozen
dla systemow CPS. Konieczno$¢ wspotpracy oraz wymiany informacji z wieloma
urzadzeniami i czujnikami w ramach jednego systemu zawegza mozliwosci odpowiedniego
zabezpieczenia kanaldow komunikacyjnych, przez co ros$nie podatno$¢ na réznego rodzaju
wycieki danych. Czgsta praktyka stosowang przez hackerow jest wstrzykiwanie do systemu
zto§liwego oprogramowania w postaci wirusoOw i tzw. robakow. Dzigki temu mozliwe jest
przejecie przez atakujacego kontroli nad dziataniem systemu i np. zatrzymanie linii
produkcyjnej (co spowoduje bardzo duze straty finansowe) czy uzyskanie poufnych
informacji dotyczacych procesu produkcji. Tego typu ataki zdarzaja si¢ nawet w duzych
firmach, sa jednak nieche¢tnie ujawniane opinii publicznej. Jednym z najbardziej znanych
atakow hackerskich na system cyber-fizyczny dotyczyl iranskiego programu nuklearnego.
W ramach tego ataku, robak Stuxnet zostal wstrzykniety do systemu SCADA
(ang. Supervisory Control And Data Acquisition) izmienil ustawienia sterownikow PLC

(ang. Programmable Logic Controller), powodujac problemy z wirowkami uzywanymi do
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wzbogacania uranu [60]. Aby zmniejszy¢ ryzyko wystgpienia ataku nalezy regularnie
dokonywa¢ aktualizacji sterownikow, uwzgledni¢ kwestie zwigzane z bezpieczenstwem juz
na etapie projektowania systemu, edukowac pracownikéw o mozliwych zagrozeniach, a takze
przeprowadza¢ kontrole, majace na celu jak najszybsza identyfikacje i elimanacj¢ zto§liwego

oprogramowania, jesli takie zostanie wykryte w systemie.

2.2.4. Sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, uczenie

glebokie

Termin sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence, AI) nie posiada
jednoznacznej definicji [61] 1 w rozwazaniach technicznych dotyczy wielu zagadnien
zwigzanych przetwarzaniem danych przez komputery w sposob zblizony do ludzkiej
inteligencji. Na potrzeby niniejszej rozprawy mozna przyjac, ze sztuczna inteligencja stanowi
dziat nauki w dziedzinie informatyki i kogniwistyki, ktorego badania koncentruja si¢ na
mozliwie jak najlepszym odwzorowaniu poszczegdlnych funkcji umyshu 1 zmystow na
maszynach i w programach komputerowych. Wérdd probleméw podejmowanych w ramach
tej dziedziny naukowej wyr6znia si¢ mi¢dzy innymi:

e podejmowanie decyzji oraz rozwigzywanie problemow w warunkach
niewystarczajacej lub niekompletnej ilosci informacji (ang. reasoning,
problem-solving),

e przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. natural language processing, NLP) —
rozpoznawanie i analiza jezyka ludzkiego w formie mowionej i pisanej,

e planowanie 1 prognozowanie, w jaki sposob podjete przez system dzialania
wplyna na $wiat rzeczywisty,

e uczenie maszynowe (ang. machine learning, ML),

e rozpoznawanie obiektow i1 dzwigkéw na podstawie danych zgromadzonych
z réznych czujnikdw 1 wnioskowanie o rzeczywistos$ci na tej podstawie (np.
zbieranie danych dotyczacych potozenia samochodu i obiektow wokot niego
1 informowanie kierowcy o potencjalnych zagrozeniach),

e komputerowe gry logiczne,

¢ inteligentne roboty, stosowane np. w fabrykach czy medycynie,

¢ inteligencja spoteczna — rozpoznawanie i interpretacja emocji i samopoczucia

ludzi.
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Uczenie maszynowe stanowi cze$¢ sztucznej inteligencji, ktéra obejmuje algorytmy

poprawiajace swoje dzialanie (,,uczace si¢”) w oparciu o wczesniejsze wyniki. Tego typu

algorytmy dziataja w oparciu o nastgpujacy schemat — najpierw budowany jest odpowiedni

model obliczeniowy; nastepnie jest on walidowany z wykorzystaniem testowego zbioru

danych; na podstawie wynikow sg wyciggane odpowiednie wnioski, ktore pomagajg ulepszy¢

model obliczeniowy; obliczenia i analiza wynikdw wraz z ulepszaniem modelu s3 powtarzane

az do osiagnigcia przez model zaktadanej jakosci. Proces uczenia maszynowego zostat

pokazany na Rys. 4.
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l
©
l
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Dane wejsciowe Przygotowanie 2 Sprawdzenie i Wdrozenie modelu
Trenowanie modelu : Y
modelu analiza wynikdw
obliczeniowego
1t J

Rys. 4 Proces uczenia maszynowego

Wsrod metod uczenia maszynowego mozna wyrdzni¢ cztery podejscia, wymienione

w kolejnosci od najczesciej do najrzadziej wykorzystywanych [62]:

uczenie z nadzorem (ang. supervised) — w zbiorze danych wejsciowych, stuzagcym do
wytrenowania modelu znajdujg si¢ obiekty z przyporzadkowanymi klasami
wyjsciowymi, dzigki czemu algorytm ma przyktady poprawnie sklasyfikowanych
danych (np. historyczne) i na tych przyktadach uczy si¢ przyporzadkowywaé obiekty
do konkretnych klas;

bez nadzoru (ang. unsupervised) — w zbiorze danych wejsciowych nie znajduja si¢
poprawnie opisane dane, a algorytm musi rozpozna¢ i sklasyfikowa¢ obiekty na
podstawie znalezionych migdzy nimi podobienstw;

z czeSciowym nadzorem (ang. semi-supervised) — stanowi potaczenie dwoch
powyzszych metod, w zbiorze danych wejsciowych znajdujg si¢ zarowno poprawnie
opisane obiekty, jak rowniez takie, ktore nie majg przypisanych etykiet. Podejscie to
stosowane jest np. w sytuacji, gdy wykorzystanie w zbiorze danych wejsciowych
wytacznie opisanych obiektow jest bardzo kosztowne;

uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) — algorytm, stosujac

metode prob i btedow, podejmuje rdzne dziatania majace na celu uzyskanie nagrody
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w okreslonym czasie. Celem dziatania algorytmu jest wypracowanie odpowiedniej
polityki podejmowania decyzji. W uczeniu przez wzmacnianie wyrdznia si¢
nastepujace elementy — agenta, ktory podejmuje decyzje, srodowisko, z ktérym agent
wchodzi w interakcje 1 ktore przydziela agentowi nagrodg, oraz bufor, gdzie
przechowywane sg zgromadzone przez agenta w czasie podejmowanych interakcji
informacje. Zgromadzone dane sg nastgpnie wykorzystywane w procesie uczenia si¢

agenta. Podejscie to jest stosowane w grach komputerowych, nawigacji i robotyce.

Z tematyka uczenia maszynowego zwigzane jest takze uczenie glebokie (ang. deep learning).
Koncepcja uczenia giebokiego stanowi podzbior uczenia maszynowego, a relacje pomigdzy

uczeniem glebokim, uczeniem maszynowym 1 sztuczng inteligencja obrazuje Rys. 3.

Sztuczna inteligencja

Modele i programy komputerowe imitujgce inteligentne
Uczenie maszynowe zachowania (logiczne rozumowanie, podejmowanie
decyzji, analiza jezykdw naturalnych)

Uczenie gtebokie Algorytmy uczace sie poprzez analize danych
historycznych.

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych, ktore sg
inspirowane potaczeniami miedzy neuronami w moézgu
cztowieka

Rys. 5 Sztuczna inteligencja i jej dziedziny

Uczenie glgbokie do przetwarzania danych wykorzystuje sztuczne sieci neuronowe,
ktore s3 wzorowane (czgSciowo) na rzeczywistych, biologicznych polaczeniach migdzy
neuronami. Kazda z sieci posiada wiele danych wejsciowych, wyjsciowych i ukrytych
warstw. Dane uzyskane w wyniku wykonywania obliczen na jednej warstwie, stanowig dane
wejsciowe dla kolejnej warstwy obliczeniowej. Dzigki takiej strukturze, algorytm uczy si¢
wykorzystujac swoje wilasne dane, a z kazda kolejng warstwa uzyskuje si¢ nowe, bardziej
szczegotowe cechy analizowanych obiektow. Algorytmy uczenia glebokiego potrzebuja
duzych zestawow danych wejSciowych oraz mocnych jednostek obliczeniowych.
Zastosowanie procesorow graficznych (ang. Graphics Processing Unit, GPU) zamiast
tradycyjnych jednostek obliczeniowych umozliwia efektywne wykonywanie obliczen.

Procesy uczenia giebokiego, podobnie jak w uczeniu maszynowym, moga by¢ nadzorowane
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czegsciowo, catkowicie lub nie posiada¢ zestawu danych do weryfikacji dziatania modelu.
Algorytmy glebokiego uczenia majg zastosowanie zarowno w celach naukowych — m.in. do
analizy obrazéw (réwniez w medycynie), rozpoznawania dzwigkow, przetwarzania jezykow
naturalnych, w bioinformatyce, jak i komercyjnych — do zarzadzania relacjami z klientami,
dopasowywania tresci reklam na urzadzeniach mobilnych czy tresci w aplikacjach

oferujacych ustugi rozrywkowe (serwisy z filmami, muzyka itp.) do preferencji uzytkownika.
2.2.5. Przetwarzanie brzegowe

Uzywane niemal w kazdej dziedzinie zycia urzadzenia [oT i systemy cyber-fizyczne
w kazdej sekundzie produkuja gigabajty nowych danych. Operacje wykonywane w chmurze
obliczeniowej (ang. cloud computing), chociaz bardzo wydajne, w przypadku tak duzych
ilosci danych posiadajg pewne ograniczenia. Przede wszystkim jest to zwigzane
z przepustowoscig sieci 1 czasem przesytania danych [63]. Przyktadowo, samochod
autonomiczny produkuje 1 GB danych na sekunde, a na podstawie tych danych podejmuje
decyzje o swoim ruchu na drodze. Potrzebuje wiec odpowiedzi w czasie rzeczywistym, a od
jego ,,zachowania” zalezy bezpieczenstwo innych uczestnikow ruchu drogowego. Przesytanie
informacji takich rozmiarow i oczekiwanie na odpowiedz serwera umieszonego w chmurze
nie sprawdzi si¢ w tym przypadku. W odpowiedzi na t¢ oraz podobne do niej sytuacje powstat
paradygmat przetwarzania brzegowego (ang. edge computing). Zgodnie z jego zatozeniami,
dane pobierane z czujnikOw, zamiast by¢ przesylane i1 przetwarzane w chmurze, sg
poddawane analizie na urzadzeniach zlokalizowanych na koncu (brzegu) sieci, ,,blizej”
czujnikéw — najczesciej sa to urzadzenia, z ktorymi te czujniki sg bezposrednio potaczone
[64]. Przyktadowo, urzadzeniem brzegowym dla czujnika monitorujacego prace serca bedzie
smartfon, podobnie jak dla kamery, ktorej uzytkownik uzywa podczas korzystania z nawigacji
w telefonie. W przeciwienstwie do modelu obliczen chmurowych, przy przetwarzaniu
brzegowym do chmury przesylane sa dane juz po wykonaniu potrzebnych obliczen. Czgs¢
danych zostaje zachowana w pami¢ci urzadzenia, a dalej sa przekazywane tylko niektore,
czgsto przefiltrowane wedlug odpowiednich kryteriow informacje. W chmurze dane sg
przechowywane i analizowane, a uzyskane rezultaty przekazywane odbiorcy, jesli na nie
czeka. Takie podejScie znacznie skraca czas oczekiwania na wyniki przetwarzania danych,
nie powoduje zwigkszonego ruchu sieciowego, ogranicza zuzycie energii i ma wpltyw na
efektywnos$¢ dziatania systemu [65]. Ponadto, zmniejszenie ilosci informacji przesytanych do

chmury, ogranicza ryzyko awarii zwigzanej z przecigzeniem sieci, dzieki czemu system jest
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bardziej niezawodny. Zwicksza si¢ tez bezpieczenstwo systemu — cze$¢ danych wrazliwych
jest przechowywana na urzadzeniu, ktore, jesli bedzie odpowiednio zabezpieczone, ograniczy
ryzyko udostepnienia ich niepozadanym odbiorcom. Paradygmat brzegowego przetwarzania

danych ilustruje Rys. 6.

=

Curer
ar

Urzadzenia brzegowe Wezty brzegowe Chmura obliczeniowa

1

Rys. 6 Przetwarzanie brzegowe

Do aktualnych 1 potencjalnych, przyktadowych zastosowan przetwarzania
brzegowego mozna zaliczy¢ praktycznie wszystkie nowoczesne systemy bazujgce na
przetwarzaniu obrazu — czujniki samochodowe, aplikacje oferujace ushugi nawigacji, systemy
miejskie stuzace do zarzadzania ruchem drogowym 1 majace na celu zapewnienie
bezpieczenstwa mieszkancom poprzez catodobowy monitoring. Przetwarzanie brzegowe
sprawdzi si¢ takze w systemach generujace duze liczby danych w krotkim czasie — systemy
lotnicze, stacje ladowania samochodow elektrycznych, systemy utrzymania i monitorowania
procesow w fabrykach czy platformy sprzedazowe. Urzadzenia brzegowe moga tez by¢
uzywane w energetyce — np. do sterowania ustawieniem paneli stonecznych w oparciu o dane
pogodowe pozyskane z czujnikow. Mniej oczywistym przyktadem bedzie zastosowanie tej
technologii w rolnictwie — rolnicy pracujacy w modelu rolnictwa precyzyjnego
(ang. Precision Agriculture) [66] moga korzysta¢ z przetwarzania brzegowego do $ledzenia

poziomu nawodnienia upraw, wystgpowania skladnikow odzywczych w glebie, poziomu
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naslonecznienia terenu czy temperatury i w oparciu o te dane lepiej zarzadza¢ procesem

produkcji plonow.

Mimo niewatpliwych zalet przetwarzania brzegowego, zdarzaja si¢ tez trudnosci,

dlatego projektujac systemy iurzadzenia wykorzystujace ten model nalezy uwzgledniad

nastepujace kwestie [63]:

heterogeniczno$¢ platform — w przeciwienstwie do przetwarzania chmurowego,
w ktorym kod jest kompilowany i uruchamiany w jednym, okre§lonym $rodowisku,
przetwarzanie brzegowe opiera si¢ o rézne urzadzenia. Tworzac oprogramowanie
nalezy zapewni¢ jego prawidlowe dziatanie w réznych systemach operacyjnych, co
wymaga od programisty wiekszych umiejetnosci 1 moze wydtuzy¢ czas powstawania
oprogramowania;

poziom abstrakcji danych — konieczne jest okreslenie, ktére dane z czujnikdéw
1 w jakiej formie powinny by¢ przesylane do chmury, ktore filtrowane i przetwarzane
na urzadzeniu brzegowym. Nalezy tez ustali¢ odpowiedni sposéb 1 format
przechowywania danych tak, aby byly one tatwo dostepne dla urzadzenia brzegowego,
przy jednoczesnym odpowiednim poziomie szczegoétowosci danych;

zarzadzanie ushugami w sieci urzadzen brzegowych — aby zagwarantowac
niezawodnos$¢ systemu nalezy zadbac przede wszystkim o priorytety poszczegdlnych
operacji, umozliwi¢ tatwa wymiane elementéw systemu lub dodanie nowych (np.
w przypadku zuzycia czujnika lub dofaczenia do sieci nowego wurzadzenia
brzegowego), izolacj¢ procesOw w taki sposob, by w przypadku awarii jednego
minimalizowa¢ ryzyko awarii catego systemu, a takze izolacje danych od aplikacji
zewngtrznych;

zarzadzanie zuzyciem energii poprzez dopasowanie liczby i czgstotliwosci interakcji
z chmurg obliczeniowg 1 operacjami wykonywanymi na urzadzeniu brzegowym, tak
aby zapewni¢ jak najdluzszy czas pracy baterii urzadzenia przy zachowaniu
wymaganej jakosci przetwarzania danych;

zminimalizowanie czasu oczekiwania na odpowiedz z chmury obliczeniowej oraz
zadbanie o odpowiednig przepustowos¢ sieci, tak aby zminimalizowa¢ liczbe sytuacji

przecigzen sieci.

Uwzglednienie powyzszych aspektdéw na poczatkowych etapach projektowania

pomoze zmniejszy¢ koszty przy jednoczesnym zapewnieniu duzej efektywnosci systemu.
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3. Problematyka pracy na tle Swiatowej
literatury naukowej

Podobnie jak w przypadku innych nauk przyrodniczych, zagadnienia zwigzane
z pszczelarstwem sg opisywane w literaturze naukowej na catym $wiecie. Tematyka
monitorowania parametrow dotyczacych uli oraz rodzin pszczelich pojawia si¢ w naukowych
opracowaniach od ponad wieku, a najnowsze prace opisujg rozwigzania oparte 0 nowoczesne
urzadzenia i algorytmy. Celem niniejszego rozdzialu jest przedstawienie, w jaki sposob
zmienialy si¢ sposoby monitorowania pszczot na przestrzeni lat oraz jakie tendencje mozna

zaobserwowac wsrod najnowszych systemow dla pszczelarzy rozwijanych przez naukowcow.

3.1. Monitorowanie pszczol w przeszlosci

Historia pszczelarstwa sigga starozytnosci — malowidta w jaskiniach dotyczace
zbierania przez ludzi miodu od dzikich pszczot powstaty ok 10 000 lat temu, w III wieku
p.n.e. o pszczotach pisat Arystoteles, a w I wieku p.n.e. Wergiliusz przedstawil dwczesne
pszczelarstwo. W XVII wieku zostal wydany pierwszy polski podrecznik opisujacy zasady
hodowli pszczot zatytutowany ,,Nauka koto pasiek™ autorstwa Walentego Kackiego. W XVIII
wieku szwedzki naukowiec Karol Linneusz dokonat klasyfikacji pszczot, wyodrebniajac m.in.
gatunek pszczoty miodnej Apis Mellifera, ktora jest hodowana w celu pozyskiwania miodu.
Rozwdj wspolczesnego pszczelarstwa nastapit w XIX wieku, kiedy zaczgto konstruowac ule
z ruchomymi ramkami, co utatwito prowadzenie obserwacji pszczot.

Pierwsze proby obserwacji rodzin pszczelich miaty miejsce juz w XVIII wieku,
natomiast jedna z pierwszych opisanych metod monitorowania warunkéw panujacych w ulu
pochodzi z 1914 roku i dotyczy zbierania pomiaréw temperatury i wagi ula [67]. Celem
obserwacji byto ustalenie, w jaki sposob zwiekszy¢ szans¢ pszczelej rodziny na przetrwanie

okresu zimowego. Burton Gates przez 11 miesigcy dokonywal pomiaréw co godzing,

31



Problematyka pracy na tle $wiatowej literatury naukowej

zapisujac odczyty z siedmiu termometrow umieszczonych w réznych miejscach ula oraz jego
wage. W latach 30 XX wieku W. Dunham [68] wykorzystal metode termopary elektrycznej
do wykonywania pomiardw wewnatrz ula. Pomiary réwniez byly dokonywane co godzing,
jednak czas trwania badan byt duzo krétszy. W tym okresie podejmowano takze pierwsze
proby automatyzacji pomiaréw — poprzez nagrywanie impulséw elektrycznych [69] oraz
uzycie sygnatéw fotoelektrycznych do zliczania pszczot wlatujacych i opuszajacych ul [70].
W  kolejnych latach podejmowano proby ulepszania metody zliczania pszczot
zaproponowanej przez W. Brittaina [71], [72]. Wraz zrozwojem elektroniki do
monitorowania parametrOw panujagcych w ulu oraz zliczania pszczot wykorzystywano coraz
bardziej zaawansowane metody i urzadzenia. Przyktadowo, w artykule [73] zostal opisany
system umozliwiajacy zliczanie pszczol i okreSlanie kierunku ich poruszania si¢, oraz
monitorowanie warunkow atmosferycznych takich jak temperatura wewnatrz i na zewnatrz
ula, poziom nastonecznienia, wilgotno$¢ powietrza, predkos¢ wiatru, a takze wage ula.
System dziatat w oparciu o mikroprocesor Intel 8088 ioprocz czujnikdow do mierzenia
powyzszych parametrow, wykorzystywal promieniowanie podczerwone w celu zliczania
pszczot przechodzacych przez odpowiednio skonstruowane wejscie. Promieniowanie
podczerwone, wraz z uzyciem mikroprocesora zostalo wykorzystane do monitorowania
aktywnosci pszczot rowniez w innym systemie [74], z ta r6znica, ze zwigkszony zostal kanat
wejscia - wyjscia dla pszczét oraz dokladnos¢ pomiaréw. Bylo to mozliwe dzieki
zastosowaniu tylko jednego zrodla promieniowania podczerwonego, a nie — jak
w rozwigzaniu poprzednim — dwoéch.

Za kolejny kamien milowy w historii monitorowania pszcz6t mozna uznaé
wykorzystanie kamer nagrywania filméw wideo wewnatrz i na zewnatrz ula. Jednym
z pierwszych tego typu rozwigzan byty systemy [75], [76] do $ledzenia tzw. tanca pszczol,
czyli okreslonej sekwencji ruchow, za pomocag ktorych pszczoly przekazuja sobie rdzne
informacje. W 2008 roku zaprezentowany zostal system umozliwiajacy monitorowanie
1 zliczanie pszczot znajdujacych si¢ przed wejsciem do ula [77] . Powstawanie rozwigzan tego
typu doprowadzito do formalnego zdefiniowania terminu precyzyjnego pszczelarstwa
(ang. Precision Beekeeping, Precision Apiculture) [78]. Rozwd] metod 1 technologii
wykorzystywanych do monitorowania pszcz6t w czasie obrazuje Rys. 7.

Zautomatyzowane monitorowanie uli moze pomoéc pszczelarzom lepiej zarzadzac
swoimi pasiekami, jednocze$nie czas poswigcany na manualne inspekcje uli 1 zmniejszajac
liczbe ingerencji w naturalny rytm zycia rodziny pszczelej. Dobrze zaprojektowany

1 zaimplementowany system umozliwi pszczelarzom wczesne zauwazenie zjawisk,
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$wiadczacych o wystepowaniu choroby, ostabieniu rodziny pszczelej spowodowanej atakiem
drapieznika czy malg ilo$cig pozywienia w ulu, czyli rozpoznanie stanu przed rojka, czyli
procesem rozmnazania si¢ pszczol polegajacym na opuszczeniu ula przez duza liczbe
dorostych osobnikow wraz z nowa matka 1 oddaleniu si¢ od dotychczasowego miejsca.
Chociaz proces rojenia si¢ jest zupelie naturalng czescig cyklu zycia pszczelej rodziny,
w pasiekach jest on niepozadany, ze wzgledu na mozliwo$¢ utraty duzej liczby pszczot.
Odpowiednio wczesne zauwazenie sygnatow wskazujacych na réjk¢ w najblizszym czasie,
pozwoli pszczelarzom na sttumienie nastroju rojowego pszczét 1 zapobiegnie utracie wielu

osobnikéw, albo da czas na przygotowanie nowego ula 1 udomowienie nowo wyrojonej

rodziny.
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Rys. 7 Historia monitorowania pszczot

3.2. Nowoczesne systemy wspierajace pszczelarzy

Wykorzystanie nowoczesnych technologii w pszczelarstwie, chociaz nie jest az tak

powszechne jak np. w medycynie, z roku na rok zyskuje coraz wigksza popularnos¢.
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Precyzyjne pszczelarstwo oparte jest przede wszystkim na analizie danych r6znych warunkow
atmosferycznych (najczesciej dotyczy temperatury 1 wilgotnosci, ale literatura opisuje tez
systemy, w ktoérych mierzone sg parametry takie jak predkos$¢ wiatru czy cisnienie), wagi ula,
obrazu sprzed ula oraz z jego $rodka i dzwickow wydawanych przez pszczelg rodzing.
Zbierane informacje sg poddawane analizie w celu m.in. okreslenia momentu rojenia si¢
pszczot, kondycji zdrowotnej rodziny, wystgpowania pasozytoéw, momentu zbioru miodu,
azimg do monitorowania poziomu zapasu pozywienia. Systemy i prototypy systemow
dedykowanych dla pszczelarstwa mozna podzieli¢ wedlug dwoch podejs¢ — ze wzgledu na

rodzaj pozyskiwanych i przetwarzanych danych oraz sposob ich przetwarzania.

3.2.1. Klasyfikacja systemow ze wzgledu na rodzaj

przetwarzanych danych

Wsrod systemoéw pszcezelarstwa precyzyjnego opisywanych w literaturze jednym
znajczgscie] przedstawianych podje$¢ jest monitorowanie temperatury. Chociaz
wykorzystywane w pszczelarstwie od bardzo dawna, nie traci na popularno$ci — jest
relatywnie tanie, a przy tym umozliwia rozpoznanie wielu sytuacji dotyczacych rodziny
pszczelej. Obserwacja temperatury panujacej w ulu pomoze zauwazy¢ nizsza niz zazwyczaj
aktywnos$¢ pszczot (zwigzang np. z chorobg lub niewystarczajacag iloscig pozywienia), lub
przeciwnie — wyzszg, ktdra moze wskazywaé na okres przed tzw. rojka (podziatem rodziny
i opuszczeniem ula) czy wychéw czerwiu (mtodych pszczot). Przyktadowo, w systemie
opartym o platforme¢ RaspberryPi zaproponowanym przez [79] monitorowano temperature
w ulach, w celu rozpoznania okresu tuz przed momentem rojenia si¢ pszczot (ang. pre-
swarming) 1 odréznienia go od okresu wychowu pszczoét (ang. brood rearing). ROwnoczesnie,
w celu walidacji uzyskanych wynikéw, w ciaggu dnia ule byly obserwowane przez
pszczelarza. W czasie czteromiesigcznych obserwacji wykryto dziewig¢ momentoéw rojenia
sie, z czego jeden miat miejsce w godzinach nocnych (ok. godziny przed wschodem stonca)
inie mogt zosta¢ potwierdzony obserwacjami na miejscu, natomiast pozostale momenty
wskazane przez algorytm pokrywaty si¢ z rzeczywistymi obserwacjami pszczelarza.

Czesto, wraz z pomiarem temperatury, systemy korzystaja z innych czujnikéw, ktore
odczytujg parametry, takie jak waga ula, wilgotno$¢, ci$nienie, st¢zenie réznych gazow
w powietrzu, a bardziej zaawansowane rejestrujg takze dzwigk i obraz. Na przyktad, w 2016
roku [80] zaproponowali rozwigzanie umozliwiajace wykonywanie pomiaroOw temperatury,

wilgotnosci 1 wagi ula. Czujniki byly umieszczone w trzech miejscach ula, dane byty
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przesytane bezprzewodowo do komputera przemystowego, a badania objety 20 uli w obrebie
jednej pasieki. Takie podejscie gwarantowato dostep do danych w czasie rzeczywistym.
Prototyp systemu [81] opiera si¢ o wag¢ zaprojektowang w celu wazenia ula, ponadto
wykorzystuje czujnik temperatury i modut GSM, za pomocag ktéorego warto§ci pomiarow
moga by¢ przesytane na serwer. W systemie Internetu Rzeczy opisanym przez Braga et al.
[82] wykorzystano pomiary temperatury wewnatrz i na zewnatrz ula, wilgotnosci w ulu, wagi
ula oraz cis$nienia atmosferycznego, predkosci wiatru i opadow deszczu w celu wczesnego
rozpoznawania zlej kondycji zdrowotnej rodziny pszczelej; natomiast S. Kontogiannis [83]
zaproponowatl nowg architekture catego ula, zuwzglednieniem czujnikoéw temperatury
i wilgotno$ci, atakze zapewnieniem bezpieczenstwa ula, np. kradzieza. W przypadku
wystgpienia nieodpowiednich warunkéw termicznych system umozliwia ich regulacje za
pomocag dedykowanej aplikacji. Temperatura i wilgotnos¢ w ulu, wraz z rejestrowaniem
aktywnosci pszcz6t sg monitorowane za pomocg innego systemu Internetu Rzeczy [84], ktory
umozliwia pszczelarzom dostgp do danych zbieranych przez system poprzez aplikacje
mobilng 1 webowa w czasie rzeczywistym. Pomiary warunkéw pogodowych wraz ze
monitorowaniem st¢zenia gazoéw w powietrzu moga by¢ wykonywane w celu okreslenia
kondycji rodziny pszczelej ikonieczno$ci wizyty pszczelarza w pasiece w przypadku
wykrycia niepokojacych sytuacji. Takie podej$cie zostato opisane w artykule [85], w ktoérym
okreslono 10 réznych stanow ula izdefiniowano, w ktorym przypadku potrzebna jest
interwencja pszczelarza. System zaprojektowany zostat w oparciu o mikrokontroler
ATmegal281, ktory wraz z czujnikami umozliwiat gromadzenie danych. Nastepnie, dane te
zostaly poddane analizie, a do klasyfikacji zostaly wykorzystane drzewa decyzyjne. Podobny
system zostat zaproponowany przez [86] iumozliwial zbieranie parametrow takich jak
temperatura, wilgotno$¢ powietrza, ci$nienie atmosferyczne, poziom jasnosci otoczenia
istezenie gazow w powietrzu. W odroznieniu od poprzedniego podej$cia, autorzy
zaproponowali uzycie mikrokontrolera LoPy, aw swojej pracy skoncentrowali si¢ na
optymalizacji procesu przesytania danych do chmury obliczeniowej, przechowywania oraz
przetwarzania danych réznego typu w czasie rzeczywistym. Wsrod systemow, ktore oprocz
wykorzystywania czujnikow temperatury, gromadzg tez obrazy i filmy wideo mozna
wymieni¢ np. system pomagajacy wykrywanie momentu rojenia si¢ pszczol [87]. Obraz
pozyskiwany z kamer umieszczonych wewnatrz i na zewnatrz ula ma umozliwi¢
pszczelarzowi weryfikacj¢ sytuacji, ktora, na podstawie pomiarow temperatury i wilgotnosci,
zostala sklasyfikowana jako rojenie. Kamery sg uruchamiane, gdy odczyty z czujnikow

wskazuja moment rojenia, co znacznie zmniejsza zuzycie energii. Inne, niskobudzetowe
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rozwigzanie loT wykorzystujace pomiary temperatury i wagi ula do rozpoznawania okresu
wychowu pszczot zostalo przedstawione w artykule [88]. Zastosowanie czujnikoéw
mierzacych parametry pogodowe, wagi oraz czujnikow ruchu zostalo zaproponowane
w artykule [89]. Jako mikrokontroler wykorzystany zostat komputer RaspberryPi, a autorzy
prototypu zaimplementowali rOowniez wizualne narzedzie (stron¢ internetowg) umozliwiajace
wykrywanie wérdd monitorowanych pszczot standw odbiegajacych od normy. Do analizy
danych wykorzystane zostaty algorytmy uczenia maszynowego, a w dalszych pracach nad
systemem planowana jest implementacja modutu uzywajgcego czujnika gazu i okreslanie
poziomu zarazenia rodziny pszczelej warrozg.

Analiza dzwigkow pochodzacych z ula umozliwia rozpoznawanie réznych stanow
aktywnosci pszczol. Przyktadowo, rozwigzanie zaproponowane przez [90] umozliwia
gromadzenie 1 przechowywanie probek dzwicku. Opisany system mial na celu zapewnienie
odpowiedniej ilosci danych, ktore na dalszych etapach prac miaty postuzy¢ do analizy
powigzan pomigdzy aktywnos$cig pszczot okreslang poprzez rodzaje wydawanych dzwigkow
a momentami rojenia si¢ pszczol. Prototyp systemu zaproponowany klika lat pdzniej przez
A. Quandoura [91] rowniez opierat si¢ na analizie sygnatéw akustycznych mierzonych
wewnatrz ula za pomoca mikrofonu. Jako jednostk¢ przetwarzajaca dane wykorzystano
komputer jednoptytkowy Beagleboard, a analiza danych miata prowadzi¢ do rozpoznawania
pszczot zdrowych izarazonych dreczem pszczelim. W ramach niemieckiego projektu
IndusBee 4.0 [92] powstat prototyp systemu bazujacego na analizie sygnatéw akustycznych
mierzonych wewnatrz ula ina tej podstawie rozpoznajagcego aktywnosci pszczot. Do jego
budowy wykorzystano komputer RaspberryPi, mikrofon, a ponadto czujniki temperatury
i tensometr. Autor, wsrdd plandw rozwoju prototypu, wymienia rozbudowe¢ rozwigzania
o kamere umozliwiajacg nagrywanie obrazu sprzed wejscia do ula oraz wykorzystanie
czujnikow gazu. Oba rozszerzenia miatby umozliwi¢ wykrywanie obecnosci dregcza
pszczelego w rodzinie pszczelej. System, ktory zaproponowat A. Zgank [93] jest
rozwigzaniem typu loT, opartym o gromadzenie ianaliz¢ danych akustycznych oraz
warunkow atmosferycznych (temperatura, wilgotno$¢ powietrza, ci$nienie atmosferyczne)
w celu detekcji momentu rojenia si¢ pszczol. Zbierane dane sg przetwarzane za pomoca
mikroprocesora ATmega 1 przesylane poprzez sie¢ Wi-Fi do chmury obliczeniowe;.
Rozpoznawanie momentu rojenia umozliwia podobny [94] do poprzedniego system,
w ktorym wraz z odczytami temperatury prowadzone s3 pomiaru poziomu nat¢zenia dzwigku
w ulu. System oparty jest o mikrokontroler Arduino Uno, a dane sg transmitowane za pomocg

modutu Wi-Fi do chmury obliczeniowej. Rownolegta analiza danych z obu zrédet umozliwita
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wykrycie poczatku rojenia si¢ pszczol, a autorzy wymieniaja funkcjonalno$¢ powiadamiania
uzytkownika o takiej sytuacji za pomoca platformy online jako kolejny krok w pracach nad
systemem. Potaczenie pozyskiwania oraz przetwarzania dzwigkdéw i obrazéw, wraz z danymi
z czujnikow pogodowych przedstawione zostalo w projekcie BeeMon [95]. System
umozliwia monitorowanie zdrowia rodziny pszczelej poprzez udostgpnianie pozyskanych
danych zainteresowanym uzytkownikom w formie strony internetowej, z dostepnymi
narzedziami do wizualizacji danych. W planach rozwoju systemu jest migedzy innymi
funkcjonalno$¢ powiadamiania uzytkownikow o odbiegajacych od normy odczytach
z czujnikow.

Kolejnym, czgsto stosowanym przy systemach monitorujacych zachowanie pszczot,
podejsciem jest pozyskiwanie oraz analiza obrazéw 1 filméw wideo. Metoda ta jest
nieinwazyjna dla rodzin pszczelich, a potaczenie jej z algorytmami uczenia maszynowego
daje dobre rezultaty. Jednym z pierwszych tego typu rozwigzaniem byl opracowany przez
J. Campbell et al. [77] system, ktory zliczat pszczoty wlatujace oraz wylatujace z ula, oraz
rozpoznawat cztery rodzaje poruszania si¢ pszczol. Kamera zostata umieszczona nad
wejsciem do ula, a w celu minimalizacji wptywu otoczenia na pozyskiwane obrazy, ponizej
wejscia do ula umieszczono platforme, na ktorej pszczoty mogly ladowac. Zliczanie pszczot
z wykorzystaniem analizy obrazéw zostato rowniez przedstawione w artykule [96]. Autorzy
rozwigzania zaprojektowali specjalne przejscie dla pszczol, nad ktorym umieszona zostata
kamera 1 projektor $wiatta podczerwonego, stluzace do rejestrowania obrazéw. W celu
identyfikacji, kazda pszczota =z wula zostala oznaczona papierowym znacznikiem
z nadrukowanym numerem. Eksperyment, poza zliczaniem, pozwolil poznaé¢ godziny
wzmozone] aktywno$ci pszczot, niestety, po 15 dniach pszczoty catkowicie opuscily ul.
Wykorzystanie filméw wideo w celu rozpoznawania i zliczania pszczot, ktore wracajg do ula
z pytkiem kwiatowym zostato opracowane w artykule [97]. Detekcja pszczot niosacych pylek
na dalszych etapach rozwoju systemu ma umozliwi¢ monitorowanie efektywnos$ci procesu
zapylania. Rozwigzanie oparte jest o komputer RaspberryPi z dedykowana kamera,
umozliwiajacg pozyskiwanie filméw i obrazow w rozdzielczo$ci maksymalnie 1920 x 1020
pikseli ijakosci HD (ang. High Definition). Inny system pozwalajacy na rozpoznawanie
pszczot zbierajacych pylek zostal opisany przez [98]. Jest on oparty o komputer
jednoptytkowy RaspberryPi potaczony z mikroprocesorem NVidia Jetson TX2, na ktérym
wykonywane s3 operacje rozpoznawania obrazéw (w tym rozpoznawanie pszczot niosacych
pytek 1 ich zliczanie) z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN). Oprocz

pozyskiwania obrazéw, system wyposazony zostal w rdzne czujniki (m.in. temperatury,
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wilgotnosci, opadow czy predkosci wiatru), dzigki czemu mozliwe bylo okreslenie powigzan
pomiegdzy aktywnos$cig pszczot a warunkami atmosferycznymi.

Rozwigzania wykorzystujace obrazy z kamery wideo czgsto umozliwiajg kilka
funkcjonalnos$ci w ramach jednego systemu. Przyktadowo, opracowany w Niemczech system
DeepBees [99] posiada modut do rozpoznawania rodzaju owadow znajdujacych si¢ przy
wejsciu do ula, co moze pomdc przy wezesnym rozpoznawaniu zagrozen; modut detekcji
pszczot niosacych pylek oraz modut analizujacy postawe pszczoty, ktdry umozliwia wykrycie
deformacji odwtoku, wskazujacych na chorobe. Rozwigzanie oparte jest o komputer
RaspberryPi, natomiast do klasyfikacji obrazow zostaty wykorzystane konwolucyjne sieci
neuronowe. Autorzy projektu wskazuja na plany poszerzenia systemu m.in. o modut
umozliwiajacy detekcje pszczot chorujacych na warrozg. Inny, zaproponowany przez
naukowcow z Tajwanu, prototyp systemu do monitorowania stanu zdrowia pszczot (w tym
wykrywania zakazenia wirusem nosema oraz warrozg) posiada czujniki temperatury,
wilgotnosci, mikrofon, GPS oraz kamer¢ termowizyjng. Chociaz w artykule [100] nie zostaty
opisane zadne badania, poza testowym pozyskiwaniem danych z czujnikéw, autorzy chca
umozliwi¢ m.in. rozpoznawanie aktywnosci pszczol, kontrolowanie ich stanu zdrowia oraz
wykorzystywac sygnat GPS do zabezpieczania uli przed kradzieza.

Literatura coraz cze¢$ciej opisuje rozwigzania ktore wykrywaja obecno$¢ drecza
pszczelego, bazujace na pozyskiwaniu i/lub analizie obrazéw. W artykule [101] opisano
algorytmy umozliwiajgce wykrywanie obecno$ci drgcza pszczelego w  szesciokatnych
komorkach plastrow pszczelich. Autorzy rozwigzania uzyskali dobre wyniki (doktadnos$¢ na
poziomie ok. 90% w przypadku wykrywania drecza na odwloku pszczoty), a do walidacji
algorytmow wykorzystali obrazy z bazy Narodowego Uniwersytetu w Kostaryce. Modut
umozliwiajacy pozyskiwanie danych w celu rozpoznawania pszczot zarazonych warrozg
zostal przedstawiony przez [102]. Celem badan byto znalezienia optymalnego rozwigzania do
zbierania 1 przetwarzania obrazow, ktére mogloby zostaé wykorzystane jako czg$é
kompleksowego systemu umozliwiajagcego monitorowanie pszczol. Caly system, ktory
umozliwiat zbieranie i1 analiz¢ danych zostat przedstawiony przez [103]. Aby uzyska¢ dobre;j
jakosci dane, zbudowano specjalne przejscie dla pszczot, w ktérym umieszczona byta kamera,
umozliwiajaca jednoczesne pozyskiwanie obrazow w kolorze oraz w spektrum zblizonym do
podczerwieni, bez zagrozenia dla dalszej analizy danych w czasie rzeczywistym. Nastepnie,
dane byly poddawane kompresji i przesylane poprzez dwa ztacza Ethernet do dalszej analizy.
Do wykrywania pszczot wykorzystano algorytmy odejmowania tla, natomiast do wykrywania

drecza pszczelego — konwolucyjne sieci neuronowe. Pozostajac w tematyce zwigzanej
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z wykrywaniem warrozy warto przywota¢ interesujgce wyniki analizy st¢zenia rdéznych
gazow, w tym dwutlenku wegla, w ulu. W oparciu o te dane autorzy publikacji [104], [105]
okreslali poziom zarazenia rodziny pszczelej drgczem pszczelim. Mimo, ze nie sg to
rozwigzania z grupy systemow Internetu Rzeczy, uzyskane wyniki wskazujg, ze
implementacja czujnikow gazu w systemach IoT 1 odpowiednia analiza danych moga by¢
pomoca dla pszczelarzy zmagajacych sie z problemem pszczot chorujacych na warroze.

Wsrod rozwigzan zwigzanych z tematem monitorowania pszczét 1 pszczelarstwa
precyzyjnego opisywanych w literaturze znajduja si¢ roOwniez prace, ktdre nie wpisujg si¢
w powyzsze kategorie. Przykladowo, [106] mierzyli poziom wibracji ula, a zebrane dane
postuzyly autorom do opracowania powigzan miedzy czestotliwos$cig wibracji i momentem
rojenia si¢ pszczot. Belgijscy naukowcy [107] zaproponowali system loT, ktory rozpoznaje
rodzaje owadow zapylajacych rosliny uprawne na podstawie analizy dzwickow. Ponadto,
system ma za zadanie mierzy¢ efektywno$¢ zapylania. Dzigki zastosowaniu wielu czujnikow
umieszczonych w réznych miejscach na terenie upraw, rolnicy maja dostgp do danych
z catego pola, ktére moga w tatwy sposob monitorowa¢ za pomoca aplikacji mobilne;j.
Wykorzystanie glgbokich sieci neuronowych [108] do analizy danych akustycznych
pochodzacych z ula umozliwilo rozpoznawanie okresu rojenia. Chociaz badania w tym
artykule zostaty wykonane w oparciu o ogolnodostgpne dane z projektu Open Source Beehive
Project, autor sugeruje, ze rozwigzanie moze zosta¢ zastosowane w systemach Internetu
Rzeczy.

Powyzsze przyktady pokazuja, ze od kilkunastu lat tematyka pszczelarstwa
precyzyjnego jest systematycznie rozwijana. Wcigz jednak pozostaje wiele zagadnien, ktore
do tej pory nie zostaly poruszone, lub byly przedmiotem niewielu badan. Na Rys. §
przedstawione zostaly najpopularniejsze podejscia wykorzystywane w  systemach

umozliwiajgcych monitorowanie pszczot.
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; (cel monitorowania H Pszczelarstwo precyzyjne J

Rys. 8 Systemy pszczelarstwa precyzyjnego

40



Anna Wachowicz

3.2.2. Klasyfikacja systemow ze wzgledu na sposob

przetwarzania danych

Przedstawione w poprzednim podrozdziale rozwigzania mozna rowniez
sklasyfikowa¢ ze wzgledu na sposob przetwarzania danych. Dokonujac tego rodzaju analizy,
nalezy uwzgledni¢ nastepujace skltadowe systeméw: jednostke wykonujaca obliczenia,
zastosowane algorytmy, protokoty komunikacyjne, a takze sposdb pozyskiwania oraz
przechowywania danych. Aby uzyskal przejrzyste rezultaty, rozwigzania poddawane
klasyfikacji powinny by¢ mozliwie kompleksowymi systemami, w przeciwnym wypadku
niemozliwe bedzie uwzglednienie wigkszosci powyzszych sktadowych. Systemy,
przedstawione w pierwszej czesci rozdzialu i spelniajace kryterium rozbudowanych
1 kompleksowych rozwigzan zostaly zebrane i opisane w Tab. 2.

Analizujgc dane przedstawione w tabeli mozna zauwazy¢ pewne zaleznoSci.
Poczatkowo, systemy dedykowane pszczelarstwu precyzyjnemu oparte byly gléwnie
o komputery PC, ktére wraz z rozwojem technologii byty zastgpowane mikrokontrolerami.
Najczescie] wykorzystywano (i trend ten pozostaje aktualny) ptytki RaspberryPi,
zdecydowanie rzadziej uzywano mikrokontroleréw ATmega i Arduino. Sposéb pozyskiwania
danych w wigkszosci rozwigzan nie zmienia si¢ na przestrzeni lat — prawie wszystkie opisane
systemy korzystaja z danych pozyskiwanych w ramach wilasnych obserwacji; tylko kilka
korzysta z gotowych baz danych. Zmienil si¢ natomiast sposob ich przechowywania.
Dawniej, dane byly przechowywane w lokalnych bazach danych, obecnie czesto sg
przesytane do chmury obliczeniowej oraz na serwery zdalne. Starsze rozwigzania do
przesytania danych mig¢dzy komponentami wykorzystywaly polaczenia fizyczne (kable),
natomiast nowsze oparte sg o transmisj¢ bezprzewodowsg, gtownie za pomocag protokotow
Zigbee, LoORaWAN oraz WiFi. Analizujac wykorzystywane algorytmy, mozna zauwazy¢
dwie zaleznosci — zarbwno w nowszych, jak 1 w starszych systemach czesto stosowana jest
maszyna wektorow nos$nych (ang. Support Vector Machine, SVM), ponadto w nowszych

rozwigzaniach wykorzystuje si¢ sieci neuronowe.
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Tab. 2 Zestawienie rozwigzan opisanych w literaturze

Cel przetwarzania Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji
Autorzy Rodzaj danych Pozyskiwanie danych Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[77] Obrazy Sledzenie Kamera Brak danych Brak danych Magistrala Odejmowanie tla,
aktywnosci i toru IEEE 1394 modele oparte
lotu pszczo6t o rozklad Gaussa
i progowanie obrazu
[87] Obrazy, Wykrywanie Kamera, czujnik Dysk twardy Komputer PC Kabel potaczony | Brak danych
temperatura rojenia si¢ pszczot do portu COM!
1 wilgotnos¢
[90] Dzwigki, Wykrywanie Mikrofon, czujnik Lokalna baza danych Komputer PC Protokot Zigbee Brak danych
temperatura rojenia si¢ pszczot
wewnatrz i na
zewnatrz ula
[106] Wibracje ula Okreslenie Wzmacniacz Dysk twardy Komputer PC Brak Analiza gléwnych
poziomu zarazenia | magnetyczny sktadowych
pszczot warroza
[96] Obrazy Sledzenie lotu kamera Dysk twardy Komputer PC Kabel USB Maszyna wektorow
pszczot nosnych, analiza
gtownych sktadowych

U CINAT — The Centre of Investigation in to Tropical Apiculture of Costa Rica, centrum badan nad pszczotami w Kostaryce
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Cel przetwarzania Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji
Autorzy Rodzaj danych Pozyskiwanie danych Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[101] Filmy wideo Identyfikacja Baza danych CINAT!' Nie dotyczy Brak danych Nie dotyczy Algorytm odejmowania
obecnosci drecza tha,
pszczelego w
komorkach pszczot
[91] Dzwigki Analiza pod katem | mikrofon Lokalnie na urzadzeniu | Beagleboard Protokot Zigbee Analiza glownych
chorob pszczot sktadowych,
Maszyna wektorow
nosnych,
Liniowa analiza
dyskryminacyjna
[79] Temperatura Wykrywanie Czujnik Zdalny serwer RaspberryPi Brak danych Autorski algorytm
rojenia si¢ pszczot umozliwiajacy
wykrycie momentu
rojenia
[85] Temperatura Sledzenie Czujniki chmura ATmegal281 Protokot Zigbee Algorytmy oparte na
i wilgotnos¢ aktywnosci pszczot progowaniu obrazu,
powietrza, stezenie Drzewa decyzyjne
gazow

' COM - ang. communication port, port szeregowy urzadzenia
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Cel przetwarzania Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji
Autorzy Rodzaj danych Pozyskiwanie danych Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[80] Temperatura Analiza czujniki Lokalny serwer, komputer Protokot Zigbee Brak danych
i wilgotnos¢ produktywnosci chmura przemystowy,
powietrza, waga pszczot, zbieranie Atmegal281
ula informacji o ilo$ci
wyprodukowanego
miodu
[84] Temperatura Sledzenie Czujniki Lokalna baza danych Modut ESP8266 Wi-Fi Brak danych
i wilgotnos¢ aktywnosci pszczot
powietrza
[81] Waga ula Brak danych Waga Zdalny serwer Brak danych Sie¢ GSM Nie dotyczy
[86] Temperatura Brak danych Czujniki Rozproszony system LoPy Protokot Brak danych
i wilgotnosé plikéw HDFS! LoRa/LoRaWAN

powietrza,

temperatura w ulu

U HDFS — ang.The Hadoop Distributed File System, system rozproszonych plikow
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Autorzy Rodzaj danych Cel przetwarzania Pozyskiwanic danych Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[102] Obrazy Wykrywanie Kamera Brak danych Brak danych Brak danych Algorytmy
drecza pszczelego odejmowania tla,
naiwny klasyfikator
Bayesa, k najblizszych
sasiadow (k-NN), sieci
neuronowe, losowy las
decyzyjny
[82] Waga ula, Analiza kondycji Czujniki, waga lokalnie Nie dotyczy Nie dotyczy Naiwny klasyfikator
temperatura zdrowotnej pszczo6t Bayesa, k najblizszych

i wilgotnos$¢ w ulu,
temperatura
powietrza, punkt
rosy, ci$nienie
atmosferyczne,

predkos¢ wiatru

sasiadow (k-NN), sieci
neuronowe, losowy las

decyzyjny
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Cel przetwarzania Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji
Autorzy Rodzaj danych Pozyskiwanie danych Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[83] Temperatura Regulacja Czujniki, kamera, Chmura Atmega328, LoRaWAN, Brak danych
i wilgotnos¢ warunkow zyroskop Komputer 32 - MQTT!
powietrza panujacych w ulu, bitowy
(wewnatrz i na zmniejszenie z architektura
zewnatrz ula), poziomu ARM
strumien wideo, $miertelnosci
pozycja ula pszczot przy
rojeniu si¢
[88] Temperatura Analiza czujniki chmura Modut ESP8266 WiFi, MQTT Nie dotyczy
i wilgotnos¢, waga | produktywnosci
pszczot
[92] Temperatura Monitorowanie Czujniki, mikrofon Brak danych Raspberry Pi Brak danych K najblizszych
1 wilgotnos¢ aktywnosci pszczot sasiadow
powietrza, dzwigki
[99] Zdjecia Sledzenie pszczot | Zewnetrzne zbiory Chmura Brak danych Brak danych Konwolucyjne sieci
danych neuronowe

'MQTT — ang. MQ Telemetry Transport, protokoét transmisji danych oparty o wzorzec publikacja — subskrypcja.
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Cel przetwarzania Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji
Autorzy Rodzaj danych Pozyskiwanie danych Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[103] Filmy wideo Okreslenie kamera Brak danych Brak danych GigE Liniowa analiza
poziomu zarazenia dyskryminacyjna,
warroza Algorytmy
odejmowania tla,
Konwolucyjne sieci
neuronowe
[107] Dzwieki Analiza Mikrofon Chmura Komputer LTE Maszyna wektorow
produktywnosci jednoptytkowy nosnych
pszczot
[89] Temperatura, Wykrywanie Baza danych Hobos Nie dotyczy RaspberryPi LoRaWAN Maszyna wektorow
wilgotno$¢ wandalizmu, wspierajacych
powietrza, detekcja chorob
ci$nienie
atmosferyczne,
ruch pszczot
[93] Dzwieki Wykrywanie Dane wlasne oraz Lokalnie, zdalny Brak danych WiFi Model mieszaniny
rojenia si¢ pszczot | wygenerowane serwer Gaussa, ukryty model
w ramach projektu Open Markowa
Source Beehives
(OSBH)
[94] Dzwigki, Wykrywanie Mikrofon, czujniki chmura Arduino UNO, WiFi Brak danych
temperatura rojenia si¢ pszczot modut ESP8266
1 wilgotnos¢
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Cel przetwarzania Przechowywanie Jednostka Sposob transmisji
Autorzy Rodzaj danych Pozyskiwanie danych Algorytmy
danych danych obliczeniowa danych
[100] Temperatura, Brak danych czujniki chmura GrovePi WiFi Brak dancyh
wilgotnos$¢, (prototyp systemu)
dzwigki, obrazy
termiczne, sygnat
GPS
[95] Obrazy, dzwigki, Zdalne Kamera, mikrofon, Serwer RaspberryPi MQTT, FTP Algorytmy uczenia
temperatura monitorowanie czujniki maszynowego
i wilgotnos¢ pasieki i glebokiego
(w przysztosci)
[98] Obrazy, Monitorowanie Kamera, czujniki Zdalny serwer RaspberryPi WiFi Konwolucyjne sieci
temperatura, pszczot neuronowe
wilgotnosé, zbierajacych nektar
poziom opadoéw
[108] Dzwigki Wykrywanie Dane wygenerowane Nie dotyczy Brak danych Brak danych Glebokie sieci
rojenia si¢ pszczot | w ramach projektu Open neuronowe
Source Beehives
(OSBH)
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4. Przyjete rozwiazania architektoniczne

i algorytmiczne

W celu realizacji zatozen zdefiniowanych we wstepie niniejszej rozprawy
(rozdzial 1.2) zostal zaprojektowany, a nastgpnie zaimplementowany system Internetu
Rzeczy, ktoéry wykorzystuje algorytmy glebokiego uczenia maszynowego i przetwarzania
obrazow do wykrywania drecza pszczelego na ciele pszczoly. W ponizszych
podrozdziatach zostaty opisane kolejno: wczesne wersje algorytmow detekeji (ang. object
detection) pszcz6dt i1drgcza pszczelego, architektura i sposob dzialania proponowanego
systemu, zaimplementowane algorytmy i modele uczenia maszynowego, a takze definicja
1zasady dziatania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zaggszczenia
wykonywanego przy uruchomieniu systemu i powtarzanego kilkukrotnie w czasie
dzialania systemu, w celu dopasowania wielkosci obrazu oraz liczby pobieranych
1 przetwarzanych klatek filmowych do aktualnych aktywnos$ci pszczot. W niniejszym
rozdziale opisane zostaly rowniez wykorzystane miary oceny jakosci identyfikacji pszczot

1 detekcji drgcza pszezelego.

4.1. Wczesne wersje algorytmow identyfikacji

pszczol i detekceji drecza pszczelego

Na wczesnym etapie badan nad wykrywaniem obecnosci drgcza pszczelego grupa
badawcza prowadzona przez dr hab. inz. Dariusza Mrozka, prof. Politechniki Slaskiej, do
ktorej nalezala réwniez autorka niniejszej rozprawy, opracowala urzadzenia loT oraz
algorytmy umozliwiajace identyfikacje pszczol na klatkach filmowych oraz detekcje
drecza pszczelego. W ramach przeprowadzonych prac opracowane zostaly urzadzenia

oparte o komputer jednoptytkowy RaspberryPi z akceleratorem Google Coral [109] oraz

49



o komputer jednoptytkowy NVidia Jetson Nano 2GB [110]. Zastosowane algorytmy
zostaty szczegdlowo opisane w rozdziatach (kolejno) 4.1.1 oraz 4.1.2, natomiast wyniki
uzyskane w trakcie eksperymentow badawczych zostaly zestawione z rezultatami
osiggnictymi z wykorzystaniem algorytméw bedacym przedmiotem niniejszej rozprawy

w rozdziale 5.6.

4.1.1. Algorytmy dzialajace na platformie RaspberryPi
z akceleratorem USB Google Coral

Pierwsze z urzadzen IoT umozliwiajacych wykrywanie pszczot i ich klasyfikacje
ze wzgledu na wystepowanie (badz nie) drecza pszczelego, przedstawione na Rys. 9,
dziatalo w oparciu o komputer jednoptytkowy RaspberryPi w wersji 4,
z czterordzeniowym procesorem Broadcom BCM2711 o 64-bitowej architekturze ARM-8
Cortex-A72, taktowaniu procesora o czestotliwosci 1,5 GHz i pamigci operacyjnej RAM
4 GB. Do wykonywania proceséw detekcji wykorzystano akcelerator USB Google Coral,
ktory, dzigki wbudowanemu koprocesorowi TPU Edge (ang. Tensor Processing Unit),
umozliwia szybkie wnioskowanie oparte o modele uczenia maszynowego. Aby zapewnic
potaczenie z wybrang chmurg obliczeniowg Amazon AWS (Amazon Web Services)
urzadzenie zostalo wyposazone w modem GSM, a przesytanie danych odbywato si¢ za
pomocg protokolu MQTT. Pozyskiwanie obrazow sprzed ula realizowane bylo
z wykorzystaniem kamery ArduCam OV5647, ktorej maksymalna rozdzielczo$ci wynosi

SMpx. Urzadzenie byto zasilane z baterii typu powerbank o pojemnosci 30000 mAbh.

Ogolna architektura urzadzenia systemu loT wykorzystywanymi ustugami zostata
przedstawiona na rysunku Rys. /0. Dziatanie systemu rozpoczyna si¢ od nawigzania
potaczenia z chmurg AWS. Nastepnie pobierane sg kolejne klatki nagrania. Urzadzenie
brzegowe, przygotowuje pobrang klatke obrazu do rozmiaru 512 x 512 px, ktory jest
oczekiwany na wej$ciu modelu sieci neuronowej wykorzystywanego w procesie detekc;ji
pszczot. Po dokonaniu segmentacji pszczot, wyodrebnione obiekty pszczot sg zapisywane.
Kolejnym krokiem jest przeksztalcenie wyodrebnionych zdje¢ do rozmiaru 224 x 224 px.
Nastepnie wykonywana jest klasyfikacja obiektow pod katem obecnosci dregcza
pszczelego. W przypadku sklasyfikowania pszczoly jako chorej, jej zdjecie przesylane jest
do chmury Amazon AWS. Ustuga AWS IoT Core wywoluje ustuge AWS Lambda oraz
zapisuje otrzymane zdjecie do bazy danych DynamoDB. Funkcja AWS Lambda
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uruchamia natomiast ustuge powiadamiania SNS (Simple Notification Service), ktoéra

wysyta wiadomos¢ e-mail do uzytkownika.

Kamera

CAMERA

USB 3.0

Google Coral Power Bank
USB Accelerator USB 3.0

” o
w Modem GSM

Rys. 9. Urzgdzenie loT oparte o komputer RaspberryPi z akceleratorem USB Google
Coral ([109])

Google Al Google Cloud
Platform

\ e
Beekeeper
AWS
store DynamoDB

4 @@efod v ‘
N N

AWS Lambda AWS SNS
AWS Cloud

Rys. 10 Ogolna architektura systemu loT wykorzystujgcego komputer RaspberryPi oraz
chmurg AWS i Google Cloud Platform ( [109])
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W procesie wnioskowania wykorzystane zostaty modele uczenia maszynowego
oparte na ustugach Google AutoML Vision Edge, kompatybilne z akceleratorem USB
Google Coral. Modele zostaty przygotowane na platformie chmurowej Google Cloud
Platform za pomocg ustugi Google Al, w spos6éb umozliwiajacy ,,dotrenowanie” modeli na
danych otrzymanych z urzadzenia IoT i zapisanych w bazie danych chmury AWS,
a nastgpnie przestanie nowego modelu do urzadzenia IoT. Architektura modeli oparta byta
o konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) wykorzystujace tzw. uczenie przez wzmocnienie
(ang. reinforcement learning), natomiast szczegotowe elementy architektury modeli nie
zostaly udostepnione przez dostawce ustugi. Przeprowadzone eksperymenty badawcze
obejmowaly sprawdzenie jakosci procesow detekcji pszczét oraz drecza pszczelego
W oparciu o miary precyzji, czutosci oraz $redniej harmonicznej obu wartosci — miary F1.
Ponadto zmierzone zostaly czasy przetwarzania na poszczegolnych etapach pracy

urzadzenia oraz dla réznych rozdzielczosci obrazéw wejsciowych.

4.1.2. Algorytmy dzialajace na platformie NVidia Jetson Nano
w wersji 2GB

W kolejnym podejsciu w trakcie wczesnych prac nad budowa urzadzen IoT
umozliwiajacych detekcje pszczotl, a nastepnie ich klasyfikacje, wykorzystano komputer
NVIDIA Jetson Nano w wersji z pamigcig operacyjng o rozmiarze 2GB, wyposazony
w czterordzeniowy procesor ARM Cortex A57 o taktowaniu zegara 1.43 GHz, oraz uktad
graficzny NVidia Maxwell z 128 rdzeniami CUDA. Urzadzenie przedstawiono na Rys. /1.

Zasada dziatania catego systemu, ktory jako urzadzenie brzegowe wykorzystuje
powyzsze urzadzenie IoT, zblizona byla do systemu opartego o minikomputer
RaspberryPi. Urzadzenie brzegowe, wyposazone w kamer¢ Sony IMX219-77, umozliwiato
pozyskiwanie obrazow, nast¢gpnie wykorzystywato modele konwolucyjnych sieci
neuronowych w procesach detekcji 1 klasyfikacji pszczét. W przypadku detekcji drecza
pszczelego, dzigki wyposazeniu urzadzenia w modem GSM, nawigzywane byto potaczenie
z chmurg obliczeniowa Amazon AWS, do ktorej, wykorzystujac protokot MQTT,
przesytano informacj¢ o wykryciu chorej pszczoty. Ponadto przestane zdjecie chorej
pszczoty przechowywane byto w ustudze Amazon AWS DynamoDB, dzigki czemu
gromadzone byly dane, ktore moglyby zosta¢ wykorzystane w procesie ponownego
wytrenowania sieci neuronowej umozliwiajacej klasyfikacje pszczot. Czes¢ systemu

wykorzystujgca ustugi chmury Amazon AWS zostata przygotowana w taki sposob, ze
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mozliwe jest zastosowanie wigkszej liczby urzadzen brzegowych 1 tym samym

jednoczesne monitorowanie wielu uli jednocze$nie. Architektura catego systemu zostata

przedstawiona na Rys. 12.

Rys. 11 Urzgdzenie loT dziatajgce w oparciu o komputer NVidia Jetson Nano w wersji

2GB[110]
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Rys. 12 Ogolna architektura systemu loT wykorzystujgcego komputer NVidia Jetson Nano
w wersji 2GB oraz chmure AWS [110]
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Badania przeprowadzone na tym urzadzeniu obejmowaly sprawdzenie dzialania

nastgpujacych rozwigzan:
e algorytmy odejmowania tta umozliwiajagce wykrywanie obiektow pszczot,
e model gigbokiej sieci neuronowej umozliwiajacy detekcje pszczot,

e model glebokiej sieci neuronowej umozliwiajacy klasyfikacje pszczot ze wzgledu

na stan zdrowia — obecnos$¢ drecza pszczelego na ciele pszczoty.

Wsrdd algorytméw odejmowania tlta porownano dwie metody MOG2 [111] oraz
KNN [112]. Metoda MOG2 umozliwia zamodelowanie kazdego z pikseli reprezentujacych
tlo za pomocg gestosci prawdopodobienstwa mieszaniny Gaussa. Wagi mieszaniny Gaussa
reprezentuja ilo$¢ czasu, jaka piksele byly opisane danym kolorem — im wigksza warto$§¢
wagi tym wigksze prawdopodobienstwo, ze dany piksel stanowi tlo analizowanego obrazu.
Aktualizacja parametrow (wag) oraz wartosci skladowych piksela odbywa si¢
z wykorzystaniem réwnan rekurencyjnych. Algorytm odejmowania tta wykorzystujacy
metod¢e KNN (ang. k-nearest neighbors, k-najblizszych sgsiadow) oblicza, a nastgpnie
przechowuje wszystkie mozliwe wartosci sktadowych pikseli oraz dokonuje klasyfikacji
nowych préobek w oparciu o podobienstwo do sasiednich pikseli. Do poréwnania wynikéw
zwracanych przez kazda z metod wykorzystano taki sam zestaw danych — klatki z dwoch
filméw o réznych rozdzielczosciach — 960 x 540 px oraz 480 x 270 px. Nastgpnie
poréwnane zostaly uzyskane wyniki segmentacji pszczdt w oparciu o miary jakosci —
precyzje, czuto$¢ oraz srednig harmoniczng obu warto$ci — miarg F1.

Modele  konwolucyjnych  sieci  neuronowych  zostaly = wytrenowane
z wykorzystaniem $srodowiska uczenia glebokiego Caffe [113], a nastgpnie wykorzystane
do przygotowania silnikow wnioskowania, uruchamianych w §rodowisku wykonawczym
TensorRT [114], ktére sa kompatybilne z architektura komputera NVidia Jetson Nano.
Detekcja pszczot z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych byla oparta
o model sieci neuronowej typu DetectNet, ze strukturg warstw zblizong do 22 warstwowej
sieci neuronowej GoogleNet. Zastosowanie wstepnie wytrenowanej sieci neuronowej
opartej na modelu GoogleNet umozliwilo redukcj¢ czasu potrzebnego do wytrenowania
modelu klasyfikacji do 131 epok oraz uzyskanie dobrych wynikéw. Dla sieci neuronowej
odpowiedzialnej za detekcje¢ pszczoét przeprowadzono eksperymenty badawcze na filmach
w dwoch rozdzielczosciach — 960 x 540 px, oraz 1980 x 1080 px. Dla analizowanych

filmoéw obliczone zostaly miary jakosci takie, jak w przypadku algorytmow odejmowania
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tta — precyzja, czuto$¢ oraz $rednia harmoniczna obu warto$ci. Ponadto poréwnano
wydajnos¢ czasowq algorytmdéw uczenia maszynowego oraz algorytméw odejmowania tla.

Do procesu detekcji drgcza pszczelego zastosowano model konwolucyjnej sieci
neuronowej o architekturze zblizonej do architektury modelu wykorzystanego w procesie
detekcji pszczot. Model ten zostal przygotowany w podobny sposob, jednak do jego
wytrenowania konieczne bylto jedynie 13 epok.

Rezultaty otrzymane w badaniach z wykorzystaniem urzadzen i algorytméw
wczesnych wersji systemow detekcji pszczol 1 drgcza pszczelego (opisane szerzej
w rozdziale 5.6) byty do$¢ dobre ze wzgledu na wymienione wczesniej miary jakosci, ale
ich glownymi wadami byl czas przetwarzania — w przypadku urzadzenia dziatajacego
z wykorzystaniem akceleratora Google Coral przeprowadzone analizy dotyczace czasu
oparte byly o losowo wybrane klatki z filmu, 1 brakowato analizy zapotrzebowania
czasowego w ujeciu calej pracy urzadzenia, natomiast w przypadku rozwigzania opartego
na komputerze NVidia Jetson Nano konieczne bylo pomijanie klatek filmu w celu
przetwarzania obrazdw w czasie rzeczywistym. Opracowane na potrzeby niniejszej
rozprawy urzadzenie zaprojektowane zostalo w sposdéb umozliwiajacy zmniejszenie czasu
koniecznego do przetwarzania poszczego6lnych klatek, dzigki czemu ograniczona zostata
liczba pomijanych klatek przy jednoczesnym zachowaniu poroéwnywalnych wynikow

dotyczacych detekcji 1 klasyfikacji pszczot.

4.2. Architektura 1 dzialanie wurzadzenia IoT
umozliwiajacego detekcje pszczol iich klasyfikacje

pod katem obecnosci drecza pszczelego

Urzadzenie brzegowe systemu umozliwiajgcego monitorowanie pszczot oparte jest
o komputer NVidia Jetson Nano [115] w wersji 4GB, dedykowany do tworzenia urzadzen
przetwarzajacych obrazy oraz wykorzystujacych modele uczenia maszynowego i sieci
neuronowe. Komputer jednoptytkowy NVidia Jetson Nano posiada czterordzeniowy
procesor ARM® Cortex®-A57 MP Core o taktowaniu 1,43 GHz oraz procesor graficzny,
ktéry zbudowany jest w oparciu o architekture NVIDIA Maxwell™ ze 128 rdzeniami
NVIDIA CUDA®. Posiada 4GB pamigci operacyjnej i 16 GB pamieci masowej Flash,
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gigabitowe gniazdo Ethernet oraz ztagcza HDMI. Jetson Nano ma mozliwo$¢ podtaczenia
kamery poprzez interfejs MIPI-CSI oraz USB. Uktad wyposazony jest takze w zestaw
wyprowadzen z portami wejScia/wyjscia ogolnego przeznaczenia (GPIO, ang. general-
purpose input/output), co umozliwia podtaczenie réznego rodzaju urzadzen zewnetrznych.
Na Rys. 13 przedstawiono urzadzenie brzegowe wraz z jego poszczeg6lnymi sktadowymi

(kamera, karta sieciowa oraz baterig typu powerbank), opisanymi w dalszej czesci

niniejszego rozdziatu.

Rys. 13 Urzgdzenie brzegowe oparte o komputer NVidia Jetson Nano w wersji 4GB

Pozyskiwanie obrazu zostalo zrealizowane z wykorzystaniem kamery IMX219
160IR Camera IC Test Board [116] opartej o modut Sony IMX219. Jest to urzadzenie
dedykowane dla minikomputeréw, m.in. NVidia Jetson Nano i RaspberryPi, polecane do
wspotpracy z aplikacjami wykorzystujacymi sztuczng inteligencje do rozpoznawania
obiektow. Potaczona z komputerem poprzez tasm¢ CSI kamera umozliwia pozyskiwanie
obrazéw w jako$ci 8 Mpx z maksymalng predkoscia 30 klatek na sekunde, w maksymalne;j
rozdzielczo$ci 3280 x 2464 px, natomiast jej maksymalny kat widzenia wynosi
162 stopnie. Obrazy pochodzace z kamery maja czerwono-fioletowy kolor — jest to
spowodowane brakiem filtra podczerwieni (ang. infra-red filter, IR) w ukladzie matrycy
swiattoczutej (ang. charge-coupled device, CCD). Brak filtra IR wraz z wykorzystaniem
modutu podswietlenia wyposazonego w diody podczerwieni (IR LED) sprawia, ze uktad
jest odporny na zmiany w o$wietleniu otoczenia (wynikajace ze zmiany nastonecznienia
stanowiska badawczego) 1 umozliwia pozyskiwanie dobrej jako$ci obrazu w szerokim
zakresie warunkow atmosferycznych. Co wazne, diody IR LED generuja $wiatto

niewidoczne dla cztowieka, ale, w przeciwienstwie do promieniowania ultrafioletowego
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(ang. ultraviolet, UV), sa bezpieczne dla zdrowia. Zastosowanie takiej kamery przyczynia
si¢ do realizacji celow zdefiniowanych w rozdziale 1.2 tej rozprawy, tj. umozliwia
dziatanie systemu w réznych warunkach, jednocze$nie nie zaburzajac trybu zycia

1 sSrodowiska naturalnego pszczot.

Potaczenie z siecig Internet jest mozliwe dzigki zastosowaniu karty sieciowej TP-
Link TL-WN725N [117]. Zaleta tej karty sieciowej jest przede wszystkim jej niewielki
rozmiar, ktory w potaczeniu z dobrg przepustowoscig zapewnia stabilne potaczenie z siecia
1umozliwia przesytanie obrazéw do chmury obliczeniowej, w przypadku, gdy zostanie

wykryta obecno$¢ drgcza pszezelego.

Oprogramowanie systemu zostalo napisane w jezyku Python w wersji 3.8 [118],
ze wzgledu na kompatybilno$¢ z systemem operacyjnym Ubuntu zainstalowanym na
urzadzeniu NVIDIA; biblioteka Tensorflow [119] umozliwiajaca realizacje zagadnien
uczenia maszynowego 1 glebokich sieci neuronowych; ustugami Amazon AWS
umozliwiajacymi przechowywanie danych w chmurze. Modele uczenia maszynowego
przygotowane zostaly zapisane w formacie .onnx, (ang. Open Neural Network Exchange),
ktory jest dedykowany do zapisu modeli sieci neuronowych i wykorzystywania ich w
srodowiskach wykonawczych. Nastgpnie, modele zostaly przygotowane do uruchomienia
jako silniki wnioskowania (ang. inference) w S$rodowisku wykonawczym NVidia
TensorRT, domyslnie zainstalowanym na komputerze jednoptytkowym NVidia Jetson
Nano. TensorRT umozliwia uruchamianie silnikdéw wnioskowania, w odpowiednio
dopasowany do mozliwos$ci obliczeniowych sprzetu komputerowego sposéb, zapewniajacy
niskie opdznienia oraz wysoka przepustowos¢ aplikacji gltebokiego uczenia.

Ogo6lny schemat dziatania systemu zostat przedstawiony na Rys. /4. Urzadzenie
ustawione w odpowiednim miejscu przed ulem wykonuje wigkszo$¢ obliczen na tzw.
brzegu (ang. on-edge), potaczenie z siecig Internet konieczne jest tylko na koncowym
etapie przetwarzania danych w przypadku, gdy zostanie wykryte zagrozenie — drgcz
pszczeli. W tej sytuacji urzadzenie, za pomoca protokotu MQTT laczy si¢ z ustuga AWS
IoT Core, ktéora uruchamia kolejng ustuge w chmurze AWS — SNS (ang. Simple
Notification Service). Za pomoca tej ustugi mozliwe jest ,,powiadamianie” innych ustug
AWS oraz wysytanie powiadomien (np. w formie wiadomosci e-mail) do subskrybentow.
Aby zapewni¢ uzytkownikowi mozliwos¢ weryfikacji poprawnosci detekcji drecza
pszczelego wykonanej na urzadzeniu brzegowym, konieczne jest przestanie mu zdjgcia

pszczoty sklasyfikowanej jako chora. Ustuga SNS nie umozliwia przesytania zalacznikow
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w powiadomieniach, dlatego w kolejnych etapach przetwarzania w chmurze wywotywana
jest ustuga AWS Lambda, w ktorej przesytane sa wiadomosci email wraz z zalacznikiem
(do tego kroku wywotywana jest ustuga AWS SES (ang. Simple Email Service)) oraz
zapisywane sg dane w bazie danych DocumentDB. Przetwarzanie brzegowe jest jednym
z wymagan zdefiniowanych w rozdziale 1.2 tej pracy i jest ono realizowane w ramach

proponowanego systemu.

Detekcja pszczét

idrecza
pszczelego il AWS Cloud Amazon DocumentDB
@Q (kompatybilna z MongoDB)

I —
Nvidia & MQTT
Jetson ﬁg _— — RS ,
Nano P E 0 —
AWS loT Core Amazon Simple ~ Amazon m
| Notification Lambda — %

Service Function
(Amazon SNS) Amazon Simple Email
Service (Amazon SES)

|

Pozyskiwanie

obrazu 8

Pszczelarz

Rys. 14 Architektura systemu umozliwiajgcego wykrywanie sytuacji zagrazajgcych zyciu

pszczot

W ujeciu calo$ciowym, system dziata wedtug Algorytm 1

Algorytm 1. Opisuje on poszczegolne operacje, ktore sa wykonywane przez system. Jako
dang wejsciowg przyjmuje si¢ zmienng czestotliwoscPowtorzenAA, ktora okresla, z jaka
czestotliwoscig (co ile przeanalizowanych klatek) ma by¢ powtarzane wykonywanie
algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia, ktorego celem jest okreslenie
obszaru, w ktorym odnotowano obecno$¢ pszczot, zdefiniowanego i1 szczegdlowo

opisanego w rozdziale 4.4.1.
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Algorytm 1 Dzialanie systemu umozliwiajacego wykrywanie sytuacji zagrazajacych
zyciu pszczol
Wejscie: czestotliwoscPowtorzenAA > (), czestotliwoscPowtorzenAA € N

WykonajAlgorytmAdaptacyjny ();
licznik < 0);

foreach f; in I’ do
obraz < WczytajObraz(f;);
pszczoly < WykonajDetekcje(obraz);
WyznaczWspolrzedne(pszczoly);
obickty < WyobrebnijObiektyPszczol();
licznik +
end
foreach o in obickty do
czyZdrowa < WykonajKlasyfikacje(o);
if czyZdrowa # True then
PrzeslijDoChmury(o);
PowiadomPszczelarza(o);

end

end

if licznik = czestotliwoscPowtorzenAA then
WykonajAlgorytmAdaptacyjny ();

licznik < 0 ;

end

Po pierwszym wykonaniu tego algorytmu rozpoczyna si¢ proces pobierania
obrazow — modut kamery wczytuje obrazy, ktore sg poddawane analizie pod katem
detekcji pszczot. W tym celu wykorzystywany jest odpowiednio wytrenowany model sieci
neuronowej. Nastepnie, wykryte obiekty (pszczoty) sa wyodrgbniane i zapisywane do
osobnych plikéw. Kazdy obraz zawierajacy pszczole podlega klasyfikacji pod katem
obecnosci drecza pszczelego. Proces ten, podobnie jak w przypadku detekcji pszczot,
realizowany jest za pomocg modelu sieci neuronowej. Jesli obecnos$¢ drecza pszczelego
zostanie wykryta, oznacza to, ze pszczota jest chora. W takiej sytuacji urzadzenie laczy si¢
z siecig Internet iwykonywane sa dwie operacje — do uzytkownika koncowego —
pszczelarza — przesytana jest informacja o wykryciu obecno$ci drecza pszczelego,
natomiast do chmury obliczeniowej, gdzie przechowywane s3 obrazy umozliwiajace

ponowne wytrenowanie modelu, przesylane jest zdjecie chorej pszczoty. Kazdorazowo, po

59



wykonaniu wszystkich operacji sprawdzany jest warunek dotyczacy ponownego
wykonania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia, ktorego cel 1 sposob
dziatania zostat szczegdélowo przedstawiony w rozdziale 4.4.1. Warunkiem zaprzestania
dziatania powyzszych operacji jest wylaczenie skryptu odpowiedzialnego za ich

wykonywanie, ktore nastepuje po uplywie okreslonego w parametrach systemu czasu.

4.3. Modele sieci neuronowych oparte na technice

Single Shot Detector

Jednym z wymagan zdefiniowanych we Wstepie niniejszej pracy (rozdziat 1.2),
jest dziatanie urzadzenia IoT w czasie rzeczywistym. Aby je zrealizowa¢, konieczna byla
analiza modeli sieci neuronowych, a nastepnie wybodr takiego, ktory bedzie najlepiej
dostosowany do okreslonych wczesniej potrzeb. Literatura opisuje wiele rdéznych
rozwigzan dedykowanych zagadnieniom rozpoznawania — detekcji  obiektow
(ang. object detection) na obrazach, wsréd najbardziej popularnych wymienia si¢
architektury modeli uczenia glebokiego YOLO (ang. You Only Look Once) [120],
R-CNN (ang. Regional Convolutional Neural Network) oraz ich rozszerzenia — Fast R-
CNN [121] i Faster R-CNN [122], SSD (ang. Single Shot Detector) [123]. Modele R-CNN
przetwarzaja obrazy dwuetapowo — w pierwszym kroku wyodrgbniane s3 obszary
(ang. region proposals, propozycje regionow), ktore moga zawiera¢ wyszukiwane obiekty.
Nastepnie, podobne regiony sg taczone w wigksze, by w kolejnych krokach wykona¢
ekstrakcje cech. W oparciu o te cechy wyodrebnione na poczatku propozycje regionéw sa
poddawane klasyfikacji. Pomimo bardzo dobrej doktadno$ci — we wstgpnych badaniach
[124] przeprowadzonych przez R. Girshick et al. na zbiorach danych VOCO07 uzyskano
wyniki czasowe detekcji jednego obrazu wynoszace 47 sekund (z wykorzystaniem
procesora GPU). Badania te pokazaty réwniez, ze czas potrzebny do wytrenowania tego
typu sieci jest bardzo dlugi, a detekcja obrazow z wykorzystaniem algorytmu R-CNN nie
jest mozliwa w czasie rzeczywistym. W odpowiedzi na ten problem, ten sam zespot
badawczy zaimplementowat sie¢ Fast R-CNN [122], w ktorej jako dane konwolucyjnej
sieci neuronowe] wyznaczajacej cechy poszczegolnych obiektow wcezytywane sg obrazy
wejsciowe, a nie regiony propozycji. Rozwigzanie to znacznie przyspieszylo czas
potrzebny do wytrenowania modelu oraz skrocito $redni czas detekcji obrazu z 49 do 0,32
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sekund (na tym samym zbiorze testowym). Przetomem byla jednak eliminacja
wykorzystania algorytmu przeszukiwania selektywnego w celu wyznaczania regionow
1 wykorzystanie w tym celu osobnej sieci neuronowej, czego wynikiem byto skrocenie
czasu detekcji obrazu do utamka sekundy. Tym samym autorzy udowodnili, Ze sieci oparte
o architektur¢ Faster R-CNN moga by¢ wykorzystywane w systemach dziatajacych

W czasie rzeczywistym.

Z kolei, sieci neuronowe bazujace na architekturze SSD opierajg swoje dziatanie
na wykonaniu obliczen sieci neuronowej na obrazie wejsciowym tylko raz i na tej
podstawie wyliczeniu mapy cech. Natomiast w architekturze YOLO obraz wejsciowy
dzielony jest na siatki i dla kazdej z nich wyznacza wiele predykowanych warto$ci ramek
dla obiektéw wraz z prawdopodobienstwami klas dla kazdego z nich. Takie podejscie
skutkuje bardzo szybka i dos¢ doktadng detekcja wielu obiektoéw jednoczesnie. W Tab.
3 przedstawione zostaly modele sieci neuronowych umozliwiajace detekcje obiektow
w czasie rzeczywistym. Wszystkie zostaly zbudowane w oparciu o te sama architekture
sieci neuronowe] VGG16 [125], a podane w tabeli dane odnosza si¢ do detekcji w oparciu

o dane ze zbioru PASCAL VOC2007 [126].

Tab. 3 Poréwnanie modeli sieci neuronowych SSD300, YOLO i Faster R-CNN
dedykowanych detekcji obiektoéw na obrazach (na podstawie [123]).

Model sieci neuronowej Srednia doktadno$¢ detekcji Liczba klatek/s — FPS
—mAP (ang. mean average (ang. frames per second)
precision)
SSD300 (VGG16) [123] 72.4 59
YOLO (VGG16) [120] 63.4 45
Faster R-CNN (VGG16) [122] 73.2 7

Z zestawienia wynika, ze najwickszg doktadnoscig charakteryzuje si¢ model sieci Faster R-
CNN (przetwarzajacy obrazy wejSciowe o minimalnym rozmiarze krotszego boku
wynoszacym 600px [122]). Przetwarza on ponad 6razy klatek na sekunde¢ mniej
w porownaniu do modelu YOLO (do poréwnania wykorzystano model, ktory jako dane

wejsciowe przyjmowal obrazu o rozmiarze 448 x 448 px) 1 ponad 8 razy mniej
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w poréwnaniu do modelu SSD300 (rozmiar obrazu wejsciowego dla tego modelu wynosi
300 x 300 px). Model sieci SSD300 rowniez charakteryzuje si¢ bardzo dobrym poziomem
doktadnosci. Z kolei, poréwnujac modele YOLO i1 SSD (Rys. 15) [123], mozna zauwazyc,
ze model SSD posiada dodatkowe warstwy, polaczone z ostatnia warstwg modelu
bazowego o architekturze VGG16. Sie¢ VGG16 realizuje proces klasyfikacji obrazow.
Dodatkowe warstwy, ktore kolejno przyjmuja mniejsze rozmiary, przewiduja warto$ci
przesuni¢¢ wyznaczonych (domys$lnych) ramek ograniczajacych (ang. default bounding
box) w stosunku do ich faktycznych wartosci (ang. ground truth) o rdznych skalach
1 proporcjach oraz zwigzane z nimi pewnosci (ang. confidence). Powigzanie domyslnych
ramek ograniczajagcych z komodrkami mapy cech (ang. feature map) pozwala na
dyskretyzacj¢ przestrzeni mozliwych ramek otrzymywanych na wyjsciu modelu. Dzigki
dodatkowym warstwom model SSD300 [123] uzyskuje lepsza precyzje dla mniejszych
obrazow wejsciowych niz model YOLO [120] przy zachowaniu poréwnywalnej liczby

ramek przetwarzanych w czasie 1 sekundy.

Uwzgledniajac powyzsze aspekty, przy projektowaniu systemu zdecydowano si¢
na implementacj¢ modelu MobileNetV2 Lite opartego o metod¢ Single Shot Detector,
ktory jest dedykowany dla urzadzen IoT przetwarzajacych obrazy pod katem detekcji
obiektow [127]. Algorytm ten, chociaz charakteryzuje si¢ gorsza doktadno$cig, dziala
szybciej niz wersja podstawowa, natomiast sam model sieci jest gltgboki na 53 warstwy
splotowe i uzywa 4,2 miliondw parametréw. Ponadto, dzigki zastosowaniu odwroconych
resztkowych warstw waskich gardet (ang. inverted residual bottleneck layers) mozliwa jest
implementacja modelu zapewniajaca dobrg wydajnos¢ pamigciowa urzadzenia, na ktérym
wykonywane jest wnioskowanie. Odbywa si¢ to poprzez zbudowanie hiper-grafu
obliczeniowego G skierowanego acyklicznie, ktory sktada si¢ z krawedzi reprezentujacych
operacje 1 weztow, ktore reprezentujg tensory (obiekty bedace uogolnieniem wektora)
obliczen posrednich. Obliczenia sg zaplanowane w taki sposéb, aby zminimalizowac liczbe
tensorow przechowywanych w pamigci. Matematycznie, catkowita ilo§¢ pamigci
obliczeniowej M potrzebnej do wnioskowania na grafie obliczeniowym G mozna

przedstawi¢ wzorem [125]:

M@= max| Y 14+ Y [Bl+lopl|, (D

A€0DPinp BE€opout

gdzie:
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op jest poszczegblng operacja grafu G,

|A| jest rozmiarem tensora wejSciowego A,

[B| jest rozmiarem tensora wyjsciowego B,

lop| 1lo$¢ pamigci potrzebnej podczas wykonywania operacji op.

Ilo$¢ potrzebnej pamigci jest wigc obliczana jako maksymalna warto$¢ sumy rozmiaréw
potaczonych danych wejsciowych i wyjsciowych ze wszystkich operacji.

W niniejszej pracy przygotowane zostaly modele sieci neuronowych
oparte o implementacje¢ metody SSD w wersji MobileNetV2 Lite [127], przetwarzajace
dane wejsciowe w rozmiarze 320 x 320 px zaré6wno dla problemu wykrywania obiektow
pszczot oraz detekcji drecza pszczelego. Dla kazdego z powyzszych problemow detekcji
modele zostaly przygotowane w procesach uczenia obejmujacych r6zng liczbe epok oraz
w oparciu o oddzielne zestawy danych treningowych i testowych, opisanych w rozdziale

5.1 tej rozprawy.
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4.4. Algorytm zasadniczy realizacji procesu

wykrywania sytuacji zagrazajacych zyciu pszczot

Realizacje procesu wykrywania sytuacji zagrazajacych zyciu pszczol,
wykonywanego na urzadzeniu brzegowym, mozna podzieli¢ na cztery gléwne etapy —
przetwarzanie wstepne (ang. preprocessing), ktoérego czescia jest wykonanie algorytmu
adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia; wiasciwa detekcja pszczot na klatkach
filmowych; detekcja drecza pszczelego oraz przestanie danych do chmury obliczeniowej
1 uruchomienie procesu powiadamiania pszczelarza. Schemat blokowy wykonania tego
procesu w ramach powyzszych etapéw przedstawia Rys. 16, natomiast szczegdtowy

sposob realizacji kazdego z nich prezentuja kolejne rozdziaty.

Przetwarzanie

wstepne - Wiaéciwa Detekcja Z;Znesc"ﬁ r;:i
wyznaczenie deteckcja drecza ch:/’nury
okne pszczdf pszczelego Amazon AWS

zageszczenia

Rys. 16 Schemat dziatania urzqdzenia loT umoZzliwiajgcego wykrywanie drecza pszczelego

Zardwno proces przetwarzania wstepnego, jak réwniez wlasciwej detekcji pszczot
rozpoczyna si¢ od pobrania odpowiedniej liczby klatek filmu. Film F o liczbie klatek |F]

mozna przedstawi¢ w notacji matematycznej za pomoca ponizszego wzoru:

F ={fi:i=0..|F|—-1, |[F| € N*}, (2)
gdzie:
fi jest kolejng klatka (ang. frame) analizowanego filmu F, i jest indeksem klatki f oraz

i€(0,K), a K <|F] jest liczba analizowanych klatek, natomiast |F| jest liczba klatek
filmu F.
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4.4.1. Algorytm adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia

Realizacja procesu wykrywania zagrozen w kontekscie rozmiaru przetwarzanych
danych zostala oparta o dane uzyskiwane w wyniku dziatania algorytmu adaptacyjnego

wyznaczania okna zageszczenia, ktory opisuje Definicja 1.

Definicja 1 (Algorytm adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia). W niniejszej
rozprawie terminem algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia okresla sie
zestaw operacji na obrazach majqgcy na celu wyznaczenie takiego obszaru, na ktorym
w zadanym oknie czasowym pojawito si¢ najwiecej pszczot, co pozwala przewidywaé, ze
w kolejnych, nastepujgcych po sobie klatkach f; filmu F na tym obszarze bedq znajdowaty
sig obiekty pszczol.

Zasada dziatania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zaggszczenia
zblizona jest to metod wykrywania kolizji opartych o haszowanie przestrzenne (ang.
spatial hashing), wykorzystywanych przy tworzeniu gier komputerowych oraz tzw. map
cieplnych (ang. heat map), ktérych uzywa si¢ w réznego rodzaju analizach, np. stron
internetowych, w celu okreslenia obszaréw, z ktorymi uzytkownicy maja najwigksza liczbg
interakcji. Gtownym zatoZzeniem dzialania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna
zageszczenia jest stworzenie tzw. siatki, odwzorowujgcej zageszczenie obiektow (pszczot)

na danej klatce filmowe;j f.

Definicja 2 (Siatka obrazu). Siatka g (ang. grid) obrazu w niniejszej pracy stanowi
dwuwymiarowq reprezentacje obrazu bazowego o rozmiarze s * w, zawierajqcego obiekty
(pszczoly), podzielong na liczbe ¢ x r pol o rozmiarze hxh, odwzorowujgcq faktyczny
rozmiar analizowanego obrazu wraz z zageszczeniem obiektow przypadajgcym na dane
pole, gdzie c okresla liczbe kolumn (ang. cols), a r (ang. rows) liczbe wierszy siatki.
Rozmiar siatki # powinien przyjmowa¢ warto$ci bedace wspdlnymi dzielnikami
sktadowych s 1 w rozmiaru obrazu bazowego. Przyktadowo, analizujgc obraz o rozmiarze
1280 x 720 pikseli (s = 1280, w= 720), mozliwe jest wyznaczenie siatki sktadajacej si¢
z 16 kolumn 1 9 wierszy, zawierajacej 144 pola o rozmiarze & = 80 kazde, a nast¢pnie
przypisanie do kazdego z pol siatki liczby obiektow pszczét znajdujacych sig
w analogicznym potozeniu na obrazie bazowym. Sposéb przypisania wartosci do pdl siatki
jest nastepujacy: dla zbioru wszystkich obiektow pszczét P znajdujacych sie¢ w przestrzeni

dwuwymiarowej (X, Y), nalezy wyznaczy¢é wspotrzegdne p(x,y), x € X 1 y € Y, a nastgpnie
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okresli¢ przynalezno$¢ kazdego obiektu do odpowiedniego pola siatki g i zaktualizowad

liczbe obiektéw znajdujacych si¢ w danym polu siatki. Wartos$¢ pola siatki mozna opisac:

gljllk]l =Xp(x,y), (3)

gdzie:

p (x,y) jest obiecktem pszczoty p, znajdujacym si¢ w miejscu opisanym wspotrzednymi
x i y, natomiast j i k reprezentujg dane pole siatki:

j = |x/h],j € N,j€eE(0c) oraz k = |y/hl,k € N, k € (Or).

Siatka g o rozmiarze 16 x 9 opisana w powyzszym przyktadzie moze wyglada¢ jak
przedstawiona na

Rys. 17. Mozna z niej odczyta¢ nastgpujace, odpowiadajace zageszczeniu siatki, wartosci:
dla wspotrzednych siatki (6,1) 1 (5,3) zanotowano po 3 obiekty pszczol, dla wspdtrzednych
(8,2), (9,2) 1 (7,3) po 2 obiekty pszczol, natomiast dla wspdirzednych (6,0), (7,1), (6,2),
1(7,4) po 1 pszczole. Lacznie w siatce zapisanych zostalo 16 obiektow pszczot. Puste pola

w siatce odpowiadaja wartosciom 0.

idj0|1(2|3(4|5|6|7|8|9|10|11(12|13|14|15
0 1

1 3|1

2 1 2|2

3 3 2

4 1

5

6

7

8

Rys. 17 Przyktadowa reprezentacja graficzna siatki g

Wyznaczenie siatki i jej zagegszczenia jest konieczne do okreslenia okna zageszczenia,

ktore na potrzeby niniejszej pracy zdefiniowano nastgpujaco:

Definicja 3 (Okno zageszczenia). Terminem okna zageszczenia okreslany jest fragment

obrazu bazowego, wyznaczony za pomocq siatki i jej zageszczenia, odwzorowujgcy obszar
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obrazu, na ktorym, po przeanalizowaniu zadanej liczby nastgpujgcych po sobie klatek
(obrazow) m, zaobserwowano liczbe obiektow (pszczot) odpowiadajqcq zatozonej wartosci

progowej t.

Obszar okna zageszczenia oz wyznaczany jest na podstawie wspoétrzednych pol siatki,
w ktorych zanotowano najwigksza liczbe pszczét w kolejnych klatkach analizowanego
strumienia obrazéw (filmu). Liczba analizowanych klatek m moze (ale nie musi) by¢
rowna catkowitej liczbie klatek filmu (w rozdziale 5.5.1 przedstawiono, w jaki sposob
dobor wartosci m wpltywa na rozmiar wyznaczonego okna zageszczenia). Kazdorazowo,
po wyznaczeniu pola siatki z najwigkszg liczbg pszczot, wspotrzedne okna zageszczenia sa
aktualizowane. Okno zageszczenia oz mozna opisaé matematycznie za pomoca
dwuelementowej tablicy wspotrzednych (xmin, ymin), (xmax, ymax), ktoére stanowig
odpowiednio lewy gorny 1 prawy dolny rég wyznaczonego obszaru okna zageszczenia:

0z = [(xmin, ymin), (xmax, ymax)], (4)

gdzie:
xmin, xmax € (0,s); ymin,ymax € (0,w); xmin,xmax,ymin,ymax € N .
Warto$¢ progowa ¢ okreslana jest za pomocg wzoru:

t = a X srednialiczbaPszczol X m (5)

gdzie:

a € (0,1) i jest wspotczynnikiem regulaciji wartosci progowe;j ¢,

srednialLiczbaPszczol opisuje $rednig liczbe pszczdt przypadajaca na dang klatke,
a warto$¢ m odpowiada liczbie przetwarzanych w procesie wyznaczania okna zageszczenia
klatek.

Przyktadowe okno zaggszczenia w odniesieniu do obrazu bazowego zostato przedstawione
na Rys. 18 (czerwong ramka zaznaczono obszar okna zaggszczenia).

Ze wzgledu na nature problemu — w zaleznosci od wielu czynnikéw (pory dnia,
pogody, wielkosci czy stanu zdrowia pszczelej rodziny) — na pozyskiwanych obrazach
moze pojawiac si¢ zréznicowana liczba pszczot. Aby ograniczy¢é wystepowanie sytuacji,
w ktorej wyznaczone okno zageszczenia przechodzi przez duza czes$¢ obiektu (pszczoty),
a na pozyskiwanych obrazach pojawia si¢ niewielka liczba pszczot, zdefiniowany zostal

kolejny parametr algorytmu adaptacyjnego — liczba siatek.
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Rys. 18. Przyktadowe okno zageszczenia (zaznaczone na czerwono) w odniesieniu do
obrazu bazowego.

Definicja 4 (Liczba siatek). Liczba siatek jest parametrem algorytmu adaptacyjnego
wyznaczania okna zageszczenia, ktory okresla sposob, w jaki wyliczane bedg poszczegolne
wartosci wspotrzednych okna zageszczenia i jest scisle zwigzana z wartoSciq zmiennej

liczbaPszczol opisujgcg liczbe obiektow znalezionych na analizowanej klatce.

Warto$¢ parametru liczbaSiatek jest okre§lana w procesie przetwarzania wstgpnego
algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zaggszczenia, ktorego dzialanie opisuje
Algorytm 2.

Celem przetwarzania wstgpnego jest okreslenie sposobu wyznaczania okna
zageszczenia oraz przygotowanie siatek (utworzenie obiektow siatek i ich inicjalizacja
warto$ciami 0). W sytuacji, w ktérej na obrazie widoczna jest duza liczba pszczot
(liczbaPszczol > Ip=10, warto$¢ statej Ip = 10 zostata uzasadniona w rozdziale 5.4), nie
jest konieczne az tak doktadne wyznaczenie siatki, jak w przypadku matej liczby obiektow.
Wynika to z faktu, ze mata liczba pszczét przed ulem wskazuje na duza ich rotacje —
pszczoty pracuja i ich obecno$¢ w polu widzenia kamery ogranicza si¢ do kilku/kilkunastu
sekund. W przypadku duzej liczby pszczét przed ulem mamy do czynienia m.in.
z sytuacja, w ktorej wychodza one na $ciang ula z otworem wlotowym po to, by ochtodzi¢
gniazdo 1 ich rotacja na kolejnych obrazach z kamery jest niewielka, a czas przebywania

w polu widzenia kamery wydtuza sie.
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Algorytm 2 Przetwarzanie wstepne algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna

zageszczenia

Wejscie: F[0] /* pierwsza klatka analizowanego filmu F
Wyjscie: sialki

liczbaSiatek < 1;

obraz < WczytajObraz (F[0]);

pszczoly < WykonajDetekcje(obraz);

liczbaPszczol < len(pszczoly);

if liczbaPszczol < lp then

| liczbaSiatek < 4;

end

statki < PrzygotujSiatki (liczbaSiatek);

Analizujac liczbe pszczot pod katem sposobu wyznaczania siatki, nalezy wiec
przyja¢, ze w przypadku niewielkiej liczby pszczoét nalezy wyznaczy¢ pozycje kazdego
obiektu bardzo doktadnie — dla kazdej kombinacji warto$ci wspotrzednych xmin, ymin,
xmax, ymax wyznaczane sg siatki, nastepnie wartosci okna zaggszczenia wyliczane sg w
oparciu o wartosci skrajne ze wszystkich siatek. Natomiast w przypadku duzej liczby
pszczot, pozycja obiektu moze by¢ reprezentowana przez usrednione wartosci jego
wspotrzednych. Wowczas obliczana jest tylko jedna siatka i na jej podstawie wyznaczane
sg wartos$ci okna zageszczenia.

Po wykonaniu przetwarzania wstgpnego algorytmu adaptacyjnego i okre$leniu
liczby siatek, ktore maja by¢ tworzone do wyznaczenia okna zaggszczenia oraz ich
inicjalizacji, wezytywany jest plik konfiguracyjny zawierajacy informacje¢ o poczatkowym
rozmiarze obrazu s x w (1280 X 720 px), liczbie klatek m, ktéora ma zosta¢ uzyta dla
algorytmu adaptacyjnego, warto$¢ a, bedaca wspolczynnikiem regulacji wartos$ci
progowej ¢ (ang. threshold) warunkujacej zakonczenie procesu rozszerzania powierzchni
okna zageszczenia, rozmiar siatki 4, a takze aktualne warto$ci okna zageszczenia xmin,
xmax, ymin, ymax. Dane te sa jednocze$nie danymi wejsciowymi dla algorytmu
adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia, ktorego dziatanie przedstawia Algorytm

3.
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Algorytm 3 Dzialanie algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia

Wejscie: m.a, h,w.s. F

Wyjécie: oz

¢ + floor(s/h) : /* liczba kolumn siatki */
r « floor(w/h) : /* liczba wierszy siatki */

/* wyznaczenie liczby siatek i utworzenie obiektow siatek z wartosciami
poczatkowymi = 0 */
siatki « WyznaczIPrzygotujSiatki(F|0]) ;
liczbaSiatek « len(siatki) :
listy «+ O:
okna «+ O ; /* Okna zageszczenia */
i+ O:
liczbaPszczol « 0 ;
while ¢ < m do
obraz + WczytajObraz(F|i]):
pszczoly < WykonajDetekcje(obraz):
WyznaczWspolrzedneOrazZaktualizujSiatki(pszczoly):
liczbaPszczol « liczbaPszczol + len(pszczoly):
s 4+
end
sredniaLiczbaPszczol « floor(liczbaPszczol /m):
t « a» sredniaLiczbaPszczol x m ;
for id « 0 to liczbaSiatek do
lista « PrzygotujListeObiektow (siatkifid]):
ostatniElement Listy « lista.pop():
rmin « ostatni Element Listy|0](0);
ymin + ostatniElement Listy|0][1):
rmazxr < rmin:
ymazxr < ymin;
liczbaPszczol Z Siatki « lista[l);
while liczbaPszczolZSiatki < liczbaPszczol x t Alista # () do
aktualnePoleSiatki « lista.pop():
rmin < min(rmin, aktualne PoleSiatki[0][0]);
ymin + min(ymin, aktualnePoleSiatki|0][(1]):
rmazx < max(rmazx, aktualnePoleSiatki[0)[0]);
ymazx + maz(ymazr, aktualne PoleSiatki(0[1]);
liczbaPszczolZSiatki + ZaktualizujLiczbePszczol(rmin, ymax, siatkalid)):
end
okna.append([xmin, ymin, rmazx, ymazx))
end
oz[xmin| « min(okna:.xmin) x h;
oz[ymin| + min(okna..ymin) x h;
oz[xrmaz| « maz(okna..xmazx) x h;
oz[ymazx| < max(okna..ymaz) x h;

W pierwszych krokach definiowane sg potrzebne zmienne, nast¢pnie do tych
zmiennych przypisywane sg warto$ci poczatkowe — zera oraz puste tablice. Kolejnym
etapem jest wykonanie detekcji pszcz6él na zadanej liczbie klatek, wyznaczenie
wspotrzednych tych obiektow i przypisanie ich do odpowiednich pdl w siatce badz

siatkach. Kazdorazowo, po zakonczeniu procesu detekcji pszczoél na danym obrazie
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aktualizowana jest ich suma. Nast¢pnie dla kazdej zdefiniowane;j siatki wyznaczane sg listy
skladajace si¢ z elementow e:
e = [[k], n],

gdzie:
J, k — sa wspotrzednymi pola siatki, natomiast warto§¢ n — odpowiada liczbie pszczot
w danym polu.

Kazda lista posortowana jest rosngco wedtug liczby pszczét znajdujacych sig
w danym polu siatki. Po przygotowaniu listy wyznaczane sa poczatkowe wartosci
wspotrzednych xmin, ymin, xmax, ymax, ktore odpowiadajg wartosciom wspdirzednych
pola siatki o najwigkszej liczbie pszczol. Nastgpnie, wspotrzedne te sg aktualizowane —
obszar okna (lub okien, w przypadku wykonywania obliczen dla czterech siatek)
zageszczenia rozszerza si¢ o kolejne pola siatki, dopdki nie zostanie znaleziona pozadana
liczba pszczot, odpowiadajaca wartosci progowej ¢, aliczba elementow listy bedzie
wigksza od 0. Koncowym etapem dzialania algorytmu adaptacyjnego jest wyznaczenie
wspotrzednych okna zageszczenia, ktore sa wyznaczane odpowiednio jako wartosci
minimalne 1 maksymalne wszystkich okien zageszczenia okna., pomnozone przez rozmiar
siatki /4. Po obliczeniu obszaru okna zageszczenia oz uzyskane wspoétrzedne sg zapisywane
do pliku konfiguracyjnego, aby skrypt odpowiedzialny za pobieranie i przetwarzanie

obrazoéw mogt dziataé szybciej 1 przetwarza¢ odpowiednio duzg liczbe klatek.

4.4.2. Wlasciwa detekcja pszczol na klatkach filmowych

Po wyznaczeniu okna zaggszczenia przez algorytm adaptacyjny i okresleniu,
liczby klatek, ktérg nalezy pomijac, urzadzenie rozpoczyna proces wiasciwej detekc;ji

obiektow pszczot na klatkach filmowych, zilustrowany na Rys. 19.

Pierwszym etapem dziatania algorytmu jest inicjalizacja zmiennych
wykorzystywanych przez algorytm (migdzy innymi dotyczacych liczby przetwarzanych
klatek czy obszaru okna zageszczenia), oraz inicjalizacja silnika modelu detekcji pszczot.
Po zgromadzeniu odpowiednio duzej liczby klatek K (ktérej wartos¢ zostata opisana
1uzasadniona w rozdziale 5.2), rozpoczyna si¢ etap przygotowywania obrazéw do
przetwarzania przez model sieci neuronowej. W tym celu zebrane obrazy przeksztatcane sa
do rozmiaru oczekiwanego na wejsciu modelu, tj. 320 x 320 px i przygotowywane s3

wymagane przez model obiekty — tensory, ktore beda wykorzystywane w procesie
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wnioskowania. Nastgpnie rozpoczyna si¢ wlasciwa detekcja pszczot z wykorzystaniem
modelu uczenia maszynowego SSD MobileNetV2 Lite. Zwrdocone wyniki,
z uwzglednieniem obszaru okna zaggszczenia, sg zapisywane do listy obiektow, ktore na
dalszym etapie dziatania systemu bedg wykorzystywane w procesie detekcji obecnosci

drecza pszczelego. Ostatnim krokiem przetwarzania danych zwigzanych z detekcja pszczot

jest zwolnienie pamigci, w ktdorej przechowywane byty analizowane klatki.

Inicjalizacja
zmiennych i silnika
modelu
whnioskowania

Zgromadzenie klatek
filmowych

Zwolnienie pamieci

Przygotowanie
danych wejsciowych
modelu

Rys. 19 Etapy wiasciwej detekcji pszczot na klatkach filmowych

Przyktadowo, na Rys. 20 przedstawiono klatke z zaznaczonymi obiektami, ktore

zostaty zidentyfikowane jako pszczoly w procesie wilasciwej detekcji pszczot, wraz

Wyodrebnienie
uzyskanych
obiektow, zapisanie
ich do dalszego
przetwarzania

z pewnoscig klasyfikatora dotyczaca kazdej z detekcji.
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Rys. 20 Przyktadowy obraz z zaznaczonymi obiektami wykrytymi w procesie detekcji
pszczot

4.4.3. Detekcja drecza pszczelego

Proces detekcji drecza pszczelego na ciele pszczoty, opisany przez Algorytm 4,
w swoim dzialaniu jest zblizony do dziatania algorytmu umozliwiajacego wilasciwa

detekcje pszczot na klatkach filmowych.

Algorytm 4 Detekcja drecza pszczelego

Wejscie: wyodrebioneObicklyPszczol
PrzygotujSilnikDetekcji ();
PrzygotujDaneWejsciowe (wyodrebioneObicktyPszczol);
foreach o in wyodrebioneObicklyPszczol do
czyZdrowa < WykonajDetekcjeDrecza(o);
if czyZdrowa # True then
NawiazPolaczeniezAWS ();
PrzeslijDane (0);
end
end

Pierwszym krokiem jest przygotowanie silnika detekcji drgcza pszczelego
opartego na modelu uczenia maszynowego wykorzystujacego technike SSD. Nastepnie,

wyodrebnione w trakcie procesu detekcji pszczot (opisanego w poprzednim rozdziale
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4.4.2) obiekty owadow sa przetwarzane w celu przygotowania ich do formatu danych
wejsciowych, ktorych oczekuje na wejsciu silnik wnioskowania umozliwiajacy detekcje
drecza pszczelego. Podobnie jak w przypadku silnika detekcji pszczol, jest to obraz
przeksztatlcony do rozmiaru 320 x 320 px. Kazdy zobiektow (pszczot) podlega
klasyfikacji ze wzgledu na obecnos$¢ drecza pszczelego na ciele pszczoty. Jesli w wyniku
wnioskowania modelu wykryty zostanie drecz pszczeli, uruchamiany jest algorytm
odpowiedzialny za nawigzanie potaczenia z uslugami chmury Amazon AWS. Kiedy
potaczenie zostanie ustanowione, do chmury wysytana jest wiadomo$¢ zawierajgca
informacj¢ o wykryciu chorej pszczoty wraz z datg 1 godzing jej wykrycia oraz
zakodowanym zalagcznikiem — zdjeciem. W chmurze wuruchamiane sa ustugi
odpowiedzialne za zapisanie obrazu do bazy danych oraz przestanie do pszczelarza
wiadomos$ci e-mail z zalagczonym zdjeciem pszczoly, na ciele ktorej wykryta zostata

obecnos¢ drecza pszezelego.

4.5. Miary oceny jakosci modeli

Do oceny jako$ci wynikow zwracanych przez kazdy z modeli, zostala okreslona
macierz pomytek/bledow (ang. confusion matrix) przestawiona w Tab. 4. Zgodnie z ta
tabelg warto$ci zwracane przez klasyfikator (np. wykrywajacy obecno$¢ drecza pszczelego

na ciele pszczoty) mozna oceni¢ jako:

. prawdziwie ujemne TN (ang. True Negative), kiedy pszczota jest zdrowa

1 model nie wykryt drecza pszczelego),

. prawdziwie dodatnie TP (ang. True Positive), kiedy na pszczole widoczny jest

drecz pszczeli 1 model sklasyfikowat ja jako chora,

. fatszywie ujemne FN (ang. False Negative), kiedy pszczota jest chora, ale
model nie wykryt obecnosci drgcza pszczelego 1 fatszywie okreslit ja jako

zdrowa,

o falszywie dodatnie FP (ang. False Positive), kiedy pszczota zdrowa zostata

sklasyfikowana jako chora.
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Tab. 4 Macierz pomytek

Wartosci rzeczywiste
0 1
prawdziwie fatszywie
Wartosci ° ujemne (TN) ujemne (FN)
predykowane fatszywie prawdziwie
! dodatnie (FP) dodatnie (TP)

Na podstawie macierzy pomytek obliczano nastepujace metryki, ktore postuzyty do oceny

wynikow uzyskanych w procesach detekcji obiektow pszczot 1 drecza pszezelego:

a. dokladnos¢ (ACC - ang. accuracy), definiowana jako stosunek poprawnie
sklasyfikowanych obiektow do wszystkich obiektéw, wyrazona wzorem ( 6 ):

TP + TN (6)

ACC = )
TP + TN+FP+FN

b. precyzja (PPV — ang. positive predictive value), okre$lajaca stosunek obiektow

sklasyfikowanych jako prawdziwe do faktycznie prawdziwych ( 7 ):

TP (7)
TP+ FP ’

PPV =

c. czutos¢ (TPR — ang. true positive rate), obliczana jako iloraz warto$ci prawdziwie

dodatnich i sumy warto$ci prawdziwie dodatnich i fatszywie ujemnych ( 8 ):

TPR = ———, (8)
TP+ FN

d. miara F1, bedaca srednig harmoniczng precyzji i czutosci (9 ):

2 XPPVXTPR __ 2XTP ( 9 )
PPV +TPR  2XTP +FP+FN’

F1=

Wartosci powyzszych metryk zostaty wyliczone dla modeli z r6zng wartos$cig parametru
IoU (ang. Intersection over Union, cze$S¢ wspolna do catosci) okreslanej tez jako
wspotczynnik podobienstwa Jaccarda. Jest to stosunek czeSci wspdlnej ramki
ograniczajacej zwrdoconej przez klasyfikator oraz rzeczywistej ramki ograniczajacej obiekt

(okreslonej np. za pomoca wspotrzednych w zestawie danych treningowych lub testowych)
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do sumy pol obu ramek. W teorii zbiorow indeks Jaccarda wyraza si¢ nastepujacym

wzorem (10 ):

J(4.B) = ||i81]:|| ’ (10)

gdzie: /jest warto$cig indeksu Jaccarda, natomiast 4, B sg analizowanymi zbiorami.

Graficznie warto$¢ parametru /oU mozna przedstawi¢ nastepujaco:

CzesSC wspblna pol ramek ™
IoU = - = _—
Suma pol obu ramek

Im wyzsza jest warto§¢ parametru loU, tym obiekty zwrdcone przez klasyfikator

doktadniej odwzorowuja pozycje rzeczywistych obiektow na danym obrazie.

Aby okresli¢ jakos¢ klasyfikacji pszczoly jako zdrowa badz chorg obliczone zostaly dwie
dodatkowe metryki:

a. specyficznos¢, swoistos¢ (TNR — ang. true negative rate), obliczana jako iloraz
warto$ci prawdziwie ujemnych i sumy warto$ci prawdziwie ujemnych oraz
falszywie dodatnich (11 ):

TN

TNR = TN+ FpP’ (11)

oraz

b. wspodlczynnik korelacji Matthews’a MCC (ang. Matthews Correlation
Coefficient), ktory w literaturze wystepuje takze jako wspotczynnik ¢,

wyliczany wedhug nastgpujacego wzoru (12 ):

MCC = TP X TN — FP XFN
a (TP + FP)(TP+FN)(TN+ FP)(TN +FN) (12)
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5. Wyniki eksperymentow badawczych

W niniejszym rozdziale opisano dane, ktorych uzyto do realizacji eksperymentow
badawczych, sposob wykonania badan oraz uzyskane wyniki. Przeprowadzone
eksperymenty badawcze mozna podzieli¢ ze wzgledu na przedmiot badan na trzy grupy —
detekcja obiektow pszczol na przetwarzanym obrazie, klasyfikacja pszczoly (jako chorg —
z obecnym drgczem pszczelim, albo zdrowg) oraz wyznaczenie okna zageszczenia, ktore
wyznacza obraz bazowy analizowany w kolejnych etapach dziatania systemu. Ponadto, dla
kazdego z etapow procesu wykrywania zagrozen dokonano pomiaréw czasu. Realizacja
probleméw badawczych dotyczacych detekcji obiektow (zarowno pszczot jak i1 drecza
pszczelego) zostala zrealizowana =z wykorzystaniem modelu sieci neuronowej

o architekturze SSD MobileNetV?2 Lite.

5.1. Dane wykorzystane do badan

Dane wykorzystane do eksperymentow — filmy — byly nagrywane w ciggu dnia,
oréznych porach, w miesigcach letnich 1ijesiennych (od czerwca do poczatku
pazdziernika). Ze wzgledu na specyfike problemu — pszczoty rzadko opuszczaja ule w dni
deszczowe, zimne i1 przy bardzo duzym zachmurzeniu — warunki pogodowe panujace
w czasie nagrywania filmow byly zréznicowane w umiarkowanym zakresie — byto
stonecznie, stopien zachmurzenia wahat si¢ od niemal zerowego do $redniego. Zmianom
ulegal réwniez poziom nastonecznienia — w zalezno$ci od pory dnia (godziny przed
1 popotudniowe) ule byly bezposrednio oswietlone badz tez zacienione. Kamera, ktora
zostala wykorzystana do pozyskiwania filmow ustawiana byta w odlegtosci ok. 20 cm od
otworu wlotowego ula, w taki sposdb, aby nie ingerowa¢ w tor lotu pszczét oraz
umozliwi¢ im swobodne poruszanie si¢ w sasiedztwie ula i na jego powierzchni. Wigksze
odlegtosci powodowaly, zZe obiekty pszczét byly zbyt male, natomiast mniejsze
ograniczaly obszar rejestrowany przez kamerg. Filmy byly zapisywane co 60 sekund,
w formacie .avi, w rozdzielczosci: 1280 X 720 px, czestotliwo$¢ pobierania klatek

wynosita 10 klatek na sekund¢ (wstgpne badania, opisane w artykule [110] pokazaty, ze
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analiza obrazow w wyzszych rozdzielczosciach mocno wptywa na czas przetwarzania

klatki i aby utrzymac czas rzeczywisty obliczen konieczne jest pomijanie klatek).

Z filmow zostaly wyodrebnione zdjecia, zapisane w formatach .png, Do
przygotowania, a nastepnie przetestowania modelu detekcji pszczot wybranych zostato 100
obrazow, na ktorych zaznaczonych zostato 1463 obiektéw pszczot. 1399 z nich stanowity
osobniki zdrowe, pozostate 64 - chore. Na analizowanych obrazach znajdowata si¢ r6zna
liczba pszczoét, wahajaca si¢ od 4 do 35 pelnych 1 wyraznych sylwetek. Na potrzeby
niniejszej pracy zostaly okreslone nastgpujace przedziaty (dla ktorych zasadno$¢
wyznaczonych warto$ci zostata potwierdzona w rozdziale 5.4) opisujace liczbg pszczot na

zdjeciach:
e mato — liczba pszczot € (0,10),
e duzo — liczba pszczot > 10.

W zwigzku z brakiem nagran sprzed ula zawierajacych zaatakowane drgczem
pszczoty, dane zostaly przygotowane w taki sposob, aby w jak najlepszym stopniu
odwzorowa¢ rzeczywisto$§¢. W tym celu, przy pomocy pszczelarzy, zebrane zostaty
znalezione w ulu (martwe) osobniki drgcza pszczelego, nastepnie naniesiono je na zdrowe
pszczoty. Tak przygotowanym pszczolom wykonano zdjgcia (na tle zbliZonym do koloru
i faktury ula, z odleglosci ok. 20 cm). W tym celu wykorzystano kamere, bedaca
elementem urzadzenia IoT opisanego w rozdziale 4.2. Warto zaznaczy¢, ze proces
przeprowadzony zostal przy zachowaniu szczegélnej dbatosci o pszczoly, a po
zakonczeniu wykonywania zdje¢ usunig¢to drgcza pszcezelego z pszczot i umozliwiono im

powr6t do ula.

Nastepnie ,,chore” pszczoty zostaty wklejone w losowe miejsca na wybranych
obrazach, ponadto wyci¢to obiekty drecza pszczelego i1 naniesiono je na niektoérych
zdrowych pszczotach znajdujacych si¢ w zestawie wybranych obrazow. Obiekty pszczot —
obszary zainteresowania (ang. region of interests, ROI) byly zaznaczane z wykorzystaniem
programu Labellmg 1 zapisywane w formacie PASCAL VOC (jest to rodzaj formatu .xml,
wykorzystywany w zagadnieniach uczenia maszynowego do rozwigzywania probleméw
dotyczacych detekcji obiektow), natomiast nanoszenie obiektow pszczdét 1 drecza
pszczelego na klatki wyodrgbnione z filméw zostato zrealizowane za pomocg programu

Adobe Photoshop®.
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Do wytrenowania modelu umozliwiajacego klasyfikacje pszczét na zdrowe
ichore (te z obecnym na pszczole dreczem pszczelim) postuzyly wyodrebnione
w poprzednim kroku zdjecia przedstawiajgce pojedyncze pszczoty. Ze wzgledu na
niewielkg liczbe obrazéw wykonano proces augmentacji danych, do ktérego postuzyla
biblioteka albumentations [128]. Zwielokrotniajac liczbe obrazéw, wykonano losowo
nastgpujace transformacje, uwzgledniajac przy tym polozenie zaznaczonych wczes$niej

obiektow drecza pszczelego:
e obrot 0 90°, zastosowany z prawdopodobienstwem 0.5,
e odbicie lustrzane w pionie, zastosowany z prawdopodobienstwem 0.5,
e odbicie lustrzane w poziomie, zastosowany z prawdopodobienstwem 0.5,
e zmiana kontrastu obrazu, zastosowana z prawdopodobienstwem 0.2.

W wyniku wykonania powyzszych operacji uzyskano 6050 zdje¢ pszczot, z czego polowe

stanowity pszczoly zdrowe, a potowg chore.

5.2. Detekcja pszczol na klatkach filmowych

W procesie detekcji pszczol zostal wykorzystany model SSD MobileNet V2
w wersji Lite [127], przetwarzajacy obrazy wejsciowe zeskalowane do rozmiaru 320x320
px. Jest to rozmiar wymagany przez wybrany przygotowany model, 1 jest on wystarczajacy
do realizacji zagadnien detekcji obiektow [123]. Nalezy przy tym pamigtaé, ze obiekty
pszczol znalezione w tym procesie s3 wyodrebniane z obrazu o rozmiarze okna
zageszczenia. Takie podejécie umozliwia realizacje procesu detekcji drecza pszczelego

w oparciu o zdjecia pszczot dobrej jakosci 1 oryginalnym rozmiarze.

Do wytrenowania modelu postuzyt zbiér 75 ze 100 obrazéw, natomiast
w procesie testowania wykorzystanych zostalo 25 obrazéw wyodrgbnionych z réznych
filmow, na ktorych zaznaczono lacznie 360 obiektow pszczot. Wstgpny proces uczenia
zostal przeprowadzany dla 2000 epok (krokow), jednak uzyskany model nie speiniat
zatozen dotyczacych jakosci identyfikacji pszczot, tj. wyniki byty gorsze niz uzyskane we
na wczesnym etapie badan z wykorzystaniem urzadzen opisanych w rozdziatach 4.1.1 oraz

4.1.2. Proces uczenia zostal wigc przeprowadzony dwukrotnie, dla 3000 epok (krokow)
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oraz dla 4000 epok (krokow), za kazdym razem wykorzystywano ten sam zestaw danych
oraz taki sam plik konfiguracyjny. W procesie walidacji modeli obliczano macierz
pomytek dla kazdego zobrazow, dla dwoch wartosci parametru loU, tj. IoU > 0.5
1loU > 0.8. Na podstawie zastosowanych parametréw zostaly okreslone robocze nazwy
modeli — 3k05 dla modelu trenowanego w trakcie 3000 epok i warto$cig parametru
IoU > 0.5 1ianalogicznie dla kolejnych modeli: 3408, 4k05 1 4k08, ktore sa stosowane do
opisu modeli w dalszej cz¢sci rozprawy. Nalezy zaznaczy¢, ze w przypadku procesu
detekcji wielu obiektow na jednym obrazie, warto$ci prawdziwie ujemne nie beda
wyliczane — klasyfikator bedzie bowiem zwracal tylko te obiekty, ktore okresli
(z okreslonym prawdopodobienstwem) jako zadang klasg, pozostale fragmenty obrazu
beda traktowane jako tto. Wszystkie wartosci macierzy pomyltek dla walidacji modeli
z uwzglednieniem powyzszych parametréw zostaty przedstawione w Tab. 5. Na potrzeby
dalszych analiz przyjmuje si¢ nastepujace oznaczenia modeli (odpowiadajace kolejnym
kolumnom Tab. 5 — model 3k05, model 3k08, model 4k05, model 4k08. Liczbg obiektow
okreslono faktyczne obiekty pszczot wystepujace na obrazach i zaznaczone w plikach .xml,
w odniesieniu do ktérych porownywano warto$ci zwrocone przez modele (opisane etykieta
liczba detekcji). Dla zachowania czytelno$ci prezentowanych danych analizowane obrazy

zostaly oznaczone numerami z zakresu 1 — 25.

Z zadanej tabeli mozna odczyta¢, dla wigkszosci analizowanych obrazéw liczba
detekcji obiektow byta wicksza, jesli uzyty zostat model zbudowany w procesie 4000
epok. Z kolei wraz ze zwigkszaniem warto$ci loU malata liczba obiektéw falszywie
zidentyfikowanych jako pszczoty. Liczba rzeczywistych obiektow na zdjeciach nie miata
bezposredniego wplywu na poszczegodlne miary jako$ci — modele gorzej radzily sobie
w przypadkach, gdy zageszczenie pszczot bylo duze, a ich sylwetki na siebie nachodzity.

Taka sytuacje przedstawiono na Rys. 21.

Doktadno$¢, z jaka modele 4k05 1 4k08 znajdywaly liczbg pszczot byta
w wigkszo$ci przypadkdw wyzsza niz odpowiednie warto$ci zwracane przez modele 3k05
1 3k08, co obrazuje wykres pokazany na Rys. 22. Z wykresu mozna odczytaé, ze
doktadnos$¢ dla modelu 4k05 dla sporej liczby analizowanych obrazéw oscylowata
w okolicy 0.8, natomiast odpowiadajacego mu pod katem wartosci parametru loU 3k05
czeéciej osiggata wartosci powyzej 0.7. Srednie wartosci dokladnosci kazdego modelu
wynoszg odpowiednio: 0.77 dla modelu 3405, 0.70 dla modelu 3408, 0.83 dla modelu
4k05, oraz 0.78 dla modelu 4£08.
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Tab. 5 Macierze pomylek dla wytrenowanych modeli
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Rys. 21 Przyktadowe wyniki detekcji pszczot zwrocone przez model 4k05 na obrazach z wigkszym
(a) i mniejszym (b) zageszczeniem obiektow.

Dla kazdego z modeli precyzja detekcji pszczol, ktérej szczegdtowe wartosci
przedstawione zostaly na Rys. 23, byla dosy¢ wysoka. Oznacza to, ze zwracane obiekty
w wigkszosci odpowiadajg obszarom, na ktorych znajdujg si¢ pszczoly. Mozna przy tym
zauwazy¢ nastepujacg zalezno$¢ — im wyzsza jest warto$¢ parametru loU modelu, tym wigksza

jest precyzja wyznaczona dla kazdego z obrazow.
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1

Vo tZava

0,5
0,4
03
0,2
0,1

0

Doktadnosé

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Id analizowanego obrazu

3k05 3k08 4k05 4k08

Rys. 22 Miara doktadnosci modeli wykrywajgcych obiekty pszczot

Zaden z modeli nie jest jednak nieomylny ikazdemu z nich, nawet dla wartosci IoU
powyzej 0.8, zdarza si¢ okresli¢ jako pozytywny obszar, na ktérym pszczoty nie ma.
Najnizsze wartosci precyzji dotycza detekcji wyznaczonych przez model 3405, podobnie
jest w przypadku najnizszych wartosci doktadnos$ci. Juz na etapie analizy tych dwoch miar
mozna zauwazy¢, ze modele wytrenowane w trakcie 3000 epok radza sobie gorzej

z detekcjg pszczot niz modele, ktérych proces uczenia trwat dtuze;.

A NL K

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Precyzja

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Id analizowanego obrazu

e 305 e 3K08 e 405 4k08

Rys. 23 Jakos¢ klasyfikacji modeli wyrazona jako metryka precyzji
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Czuto$¢ modeli, przestawiona na Rys. 24 pokazuje, ze lepsze rezultaty uzyskiwane sg dla
modeli 3k05 1 4k05. Maja one ustawiong nizszg warto$¢ parametru loU, w zwigzku z czym
zwracajg wicksza liczbe znalezionych (zazwyczaj poprawnie) obiektow. Wartosci czutosci
dla tych modeli sg do siebie zblizone, chociaz, podobnie jak w przypadku doktadnosci

1 precyzji, lepsze wyniki uzyskuje si¢ dla modelu 4k05.

1

: /\_._\ /‘“/ N7\ A

0,7
0,6
0,5

Czutosc¢

0,4
0,3
0,2
0,1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Id analizowanego obrazu

e 305 3k08 4k05 4k08

Rys. 24 Czutos¢ modeli detekcji pszczot

Warto$ci miary F1 dla poszczegdlnych modeli i obrazéw, zilustrowane na Rys. 25,
odzwierciedlaja wyniki uzyskane dla precyzji i czulo$ci — ponownie lepiej wypadaja
modele, dla ktorych proces uczenia byl dtuzszy w poréwnaniu do modeli trenowanych
w procesie 3000 epok.

Analizujac powyzsze wykresy, cigzko jest jednoznacznie okresli¢, ktory z modeli
zwraca najwyzsze wyniki 1 bgdzie najlepiej realizowat proces detekcji pszczét. Pomocne
w wyborze moga by¢ usrednione wartosci policzonych metryk, przedstawione w Tab. 6.
Dane te pokazuja, zgodnie z wcze$niejszymi zatozeniami, ze modele, ktore uczone byly
dtuzej, beda zwracaty lepsze lub porownywalne wyniki dla analogicznych przedziatow

wartosci progowej loU.
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Id analizowanego obrazu

e 3k05 3k08 4k05 4k08

Rys. 25 Miara F1 modeli detekcji pszczot

Tab. 6 Usrednione warto$ci metryk jakosci modeli

Model
M 3k05 3k08 4k05 4k08

etryka
Doktadnos¢ 0,77 0,70 0,83 0,78
Precyzja 0,87 0,97 0,90 0,96
Czulos¢ 0,88 0,72 0,91 0,80
Miara F1 0,87 0,81 0,90 0,87

Waznym aspektem przy doborze odpowiednich parametréw modelu, na
podstawie ktorego wykonywane beda dalsze operacje, jest liczba obiektow znalezionych
w procesie detekcji. Do rozwigzania postawionego w niniejszej rozprawie problemu
badawczego, tj. wykrywania obecnosci drecza pszczelego, istotne jest, aby
zminimalizowa¢ ryzyko pomini¢cia chorej pszczoty. W zwigzku z tym, na etapie detekcji
wszystkich osobnikow, doktadnos¢ 1 czuto$¢ klasyfikatora wskazujag w wigkszym stopniu
na odpowiednie modele — modele 4k05 1 4k08. Zdarzato si¢, ze zwracaly one wigksza
liczbe obiektow niz faktyczng liczbg pszczot. Taka sytuacja moze wskazywac na delikatne
przetrenowanie (ang. overfitting) modeli, natomiast warto mie¢ na uwadze, ze czgsto

znalezione 1 sklasyfikowane jako pszczoty obiekty stanowily po prostu niepelne sylwetki
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owadow. Detekcja takich obiektow nie przeszkodzi na dalszych etapach prowadzonych
badan, oraz, z duzym prawdopodobienstwem, nie wptynie na jako§¢ oceny stanu zdrowia
pszczoty. Bedzie natomiast korzystne, jesli okaze si¢, ze na danym fragmencie pszczotly
(np. wchodzacej lub wychodzacej z ula), wykryta zostanie obecno$¢ drecza pszczelego.
Dla zadanych zatozen bedzie to model 4405, tj. model wytrenowany w trakcie 4000 epok

z okre$lonym parametrem loU > 0.5.

5.3. Detekcja drecza pszczelego — klasyfikacja

pszczol

Kolejnym — kluczowym — etapem badan byto przeprowadzenie analiz majacych
na celu wykrycie chorych osobnikéw. Klasyfikacja pszczot pod katem obecnosci drecza
pszczelego zostata sprawdzona w oparciu o przedstawiony w poprzednim rozdziale model
4k05, ktoéry, w wyniku przeprowadzonych analiz, zostal okreslony jako najbardziej
odpowiedni. Do przygotowania modelu detekcji drgcza pszczelego wykorzystany zostat
bazowy zbior 950 zdje¢ pszczol wyodrebnionych w procesie detekcji opisanym
w rozdziale 5.1. W sktad tego zbioru weszty 64 zdje¢cia przedstawiajace chore pszczoty
1886 zdje¢ przedstawiajacych pszczoly zdrowe. Zbiodr obrazéw zawierajgcych osobniki
chore zostal podzielony na dwa podzbiory (uczacy — 49 obiektow, i testowy — 15),
a nastgpnie kazdy z tych zbioréw zostat odpowiednio zwielokrotniony (tak jak opisano
w rozdziale 5.1). Podzialu dokonano przed procesami augmentacji, aby mie¢ pewnos¢, ze
wsrdéd danych testowych znajdg sie¢ obiekty rozne w stosunku do zbioru danych
treningowych. Nastepnie dokonano operacji augmentacji wszystkich zdje¢, w wyniku
ktorej uzyskano tacznie 6050 obrazéw, z ktorych 4950 (~ 80%) postuzyto uczeniu modelu,

a 1100 jego testowaniu.

Podobnie jak w etapie dotyczacym detekcji pszczot, w procesie wykrywania
drecza pszczelego wykorzystano model sieci neuronowej SSD MobileNetV2 Lite. W tym
przypadku do uzyskania dobrych wynikéw wystarczyt proces uczenia wymagajacy 2000
epok. Rezultaty wszystkich detekcji, opisane jako macierz pomylek, zostaty przedstawione
w Tab. 7. Dla zdecydowanej wigkszosci przypadkow klasyfikator prawidtowo ocenit, czy

na zdjeciu znajduje si¢ pszczota zdrowa czy chora. Dobry wynik uzyskany zostal rowniez
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dla wartosci falszywie ujemnych, czyli sytuacji, w ktorych drecz pszczeli nie zostal
zauwazony przez model. Mialo to miejsce tylko dla 3 obiektow, co stanowi jedynie
0.003% wszystkich sprawdzonych obrazéw. Zdecydowanie gorzej, bo az dla 12%
przypadkow klasyfikator ocenit zdrowe pszczoly jako chore, co na dalszym etapie
dziatania systemu moze skutkowa¢ niepotrzebnymi powiadomieniami wysytanymi do
pszczelarza. Zdjgcia pszczot sklasyfikowanych jako chore sa kazdorazowo wysylane
w wiadomosci email do pszczelarza, ktory ma mozliwos¢ weryfikacji czy model wiasciwie

ocenil obecno$¢ drgcza pszczelego na ciele pszczoty.

Tab. 7 Macierz pomylek detekcji drecza pszczelego

Wartosci rzeczywiste
0 1
404 3
0
Wartosci (TN) (FN)
predykowane 146 547
1
(FP) (TP)

Wyniki poszczegdlnych metryk oceniajacych jako§¢ wykrywania obecnosci
drecza pszczelego zostaty przedstawione w Tab. 8. Uzyskane rezultaty potwierdzaja, ze
jakos¢ klasyfikacji pszczot przygotowanego modelu jest na wysokim poziomie. Dla
rownomiernie zbilansowanego zbioru doktadno$¢ na poziomie 86% jest dobrym
wynikiem. Czulo$¢ na poziomie 99% potwierdza, ze klasyfikator bardzo dobrze
identyfikuje chore pszczoly, natomiast nieco nizsze wartosci precyzji (79%) oraz
swoistosci (73%) odzwierciedlajg pomytki w okreslaniu zdrowych pszczoét jako chore.
Ogo6lng jakos$¢ klasyfikatora okresla wynik wspotczynnika MCC, bedacy na poziomie
77%.
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Tab. 8 Miary oceny jakosci detekcji drgcza pszczelego

Metryka Wartos¢
Doktadnos$¢ 0.86
Precyzja 0.79
Czutos¢ 0.99
Fl1 0.88
Swoisto$¢ 0.73
Wspolczynnik korelacji Matthews’a 0.77

5.4. Dzialanie algorytmu adaptacyjnego

wyznaczania okna zageszczenia

Celem dzialania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia jest
ograniczenie obszaru klatek filmowych w taki sposob, aby analizie podlegat taki fragment
obrazu, na ktorym znajduja si¢ pszczoly. Badania dotyczace dzialania tego algorytmu
mialy na celu sprawdzenie, dla ktorych warto$ci parametrow wejSciowych wyznaczone
obszary analitycznego okna zaggszczenia s3 odpowiednie — realnie odzwierciedlajg
fragment klatki filmowej, na ktorej zaggszczenie pszczot jest najwigksze. Algorytm
adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia zostal zwerytfikowany na podstawie pigciu
filmoéw, nagranych w réznych warunkach, takich, ze na kazdym z nich odnotowano inne
zageszczenie oraz inng $rednig liczbg pszczot przypadajacych na klatke. Z kazdego filmu
wyodrebniono 300 nastepujacych po sobie klatek, rozmiar poczatkowy kazdej z klatek
wynosit 1280 x 720 pikseli. Dla kazdego z nich sprawdzono dwa parametry wysokos$ci
siatki 7 =401 & = 80 1 dwie wartos$ci statej a = 0.7 oraz a = 0.8, bedacej wspotczynnikiem
regulacji progowej ¢. Warto$¢ wspodtczynnika a ma bezposredni wptyw na sume¢ pszczot
znalezionych w kolejnych polach siatki, po uzyskaniu ktérej proces aktualizacji rozmiaru
okna =zageszczenia zostanie zakonczony. Dla kazdej zpowyzszych konfiguracji
parametréw wykonano obliczenia dla usrednionych wspotrzednych pszczot (okno

zageszczenia wyznaczane za pomocg jednej siatki), oraz dla wartosci wszystkich
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wspotrzednych pszczol (okno zageszczenmia wyznaczane za pomocag czterech siatek).
Dziatanie algorytmu zostatlo sprawdzone z wykorzystaniem modelu detekcji pszczot,
okreslonego w rozdziale 5.2 jako model 4k05. Uzyskane wyniki zostaly przedstawione
w dwoch tabelach (Tab. 9 oraz Tab. 10) ipogrupowane wedlug warto$ci parametru

wysokosci siatki /.

Tab. 9 Wyniki dziatania algorytmu adaptacyjnego dla rozmiaru siatki & = 40

suma Sr. liczba
. . , liczba siatek=1, liczba siatek=1, liczba siatek=4, liczba siatek=4,
Id filmu| znalezionych | pszczot/
, a=0.7 a=0.8 a=0.7 a=0.8
pszczot klatka
1 353 3 Xmin= 40, Xmax =880 | Xmin= 0, Xmax=1240 Xmin= 0, Xmax=960, | Xmin=0, Xmax= 1240,
Ymin =400, Ymax=640 | Ymin=0, Ymax=680 | Ymin=200, Ymax=680 | Ymin=0, Ymax=680
5 o4 s Xmin =40, Xmax= 1200 | Xmin=0, Xmax= 1240 | Xmin=0, Xmax=1240 | Xmin=0, Xmax= 1240
Yrmin=40, Ymax=640 | Ymin=40, Ymax= 680 Ymin=0, Ymax= 680 Ymin= 0, Ymax= 680
3 2690 % Xmin =80, Xmax= 880, |Xmin=40, Xmax= 1000, [ Xmin=40, Xmax=960, | Xmin=0, Xmax= 1240,
Yrmin=40, Ymax=640 | Ymin=40, Ymax= 680 Ymin=0, Ymax= 680 Ymin= 0, Ymax= 680
Xmin =80, Xmax= 1000, [ Xmin=0, Xmax=1240 | Xmin=0, Xmax=1240 | Xmin=0, Xmax= 1240
4 2312 23
Ymin=0, Ymax= 680 Yrmin= 0, Ymax= 680 Ymin=0, Ymax= 680 Ymin= 0, Ymax= 680
5 824 3 Xmin= 0, Xmax= 1240 | Xmin=0, Xmax=1240 | Xmin=0, Xmax=1240 | Xmin=0, Xmax= 1240
Ymin= 0, Ymax= 680 Ymin= 0, Ymax= 680 Ymin= 0, Ymax= 680 Ymin= 0, Ymax= 680

Tab. 10 Wyniki dziatania algorytmu adaptacyjnego dla rozmiaru siatki 2 = 80

suma Sr. liczba
. u. ! Z liczba siatek=1, liczba siatek=1, liczba siatek=4, liczba siatek=4,
Id filmu| znalezionych | pszczét/
, a=0.7 a=0.8 a=0.7 a=0.8
pszczot klatka
1 353 3 Xmin= 80, Xmax =880 | Xmin=0, Xmax=1200 | Xmin=0, Xmax= 1200, | Xmin=0, Xmax= 1200
Yrmin= 400, Ymax=640 | Ymin=0, Ymax=640 | Ymin=160, Ymax=640 | Ymin=0, Ymax= 640
2 504 5 Xmin = 0, Xmax= 800 Xmin= 0, Xmax=1200 | Xmin=0, Xmax=1200 | Xmin=0, Xmax= 1200
Yrmin= 240, Ymax=560 | Ymin=0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640
Xmin= 80, Xmax= 880, | Xmin=80, Xmax=880, | Xmin=0, Xmax=880, | Xmin=0, Xmax= 1200
3 2690 % min max min max min max min max
Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640
4 2312 23 Xmin =80, Xmax= 800, | Xmin=0, Xmax=1200 [ Xmin=0, Xmax=1200 [ Xmin=0, Xmax=1200
Yrmin= 0, Ymax= 640 Yrmin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640
5 824 3 Xmin=0, Xmax=1200 | Xpin=0, Xmax=1200 | Xpin=0, Xmax=1200 [ Xpmin=0, Xmax= 1200
Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640 Ymin= 0, Ymax= 640

Poréwnujac rezultaty dzialania algorytmu adaptacyjnego dla réznych parametrow
mozna zauwazy¢ kilka zalezno$ci. Dla odpowiedniego doboru parametrow, wazna jest,
poza $rednig liczbg pszczol, gestos¢ ich rozmieszezenia w danej klatce — dla duzej liczby
pszczot ulokowanych dos¢ blisko siebie doktadniej dopasowany obszar okna zageszczenia
uzyskuje si¢ z zastosowaniem jednej siatki o mniejszych rozmiarach pol. Taki uktad

parametréw powoduje, ze pole okna zageszczenia jest dos¢ duze, natomiast obszary na
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ktérych nie ma pszczét (lub sa bardzo niewyrazne) sa poprawnie ograniczone przez
algorytm, czego przykltadem jest wyznaczone okno zaggszczenia dla filmu 3,
przedstawione na Rys. 26, na ktérym obszar okna zgeszczenia jest zaznaczony czerwong
ramka 1 umiejscowiony na bazowym obrazie, bedagcym pierwsza klatka analizowanego

filmu.

Rys. 26 Okno zageszczenia obliczone dla filmu 3 dla nastepujgcych parametrow: h=40,
a=0.8

Wynik zwrocony przez algorytm dla zadanych parametrow uwzglednia
wspomniane wczesniej zageszczenie 1 matg rotacje obiektow. Zdjecie przestawia pszczoty
»wentylujace” ul — w okolicy wejscia do ula znajduje si¢ duzo obiektéw ktdre na kolejnych
klatkach beda si¢ przemieszczaly o niewielkie odlegtosci. Z duzym prawdopodobienstwem
obiekty, ktore zostaly wykryte przez algorytm ,,wejda” w obszar wyznaczonego okna
zageszczenia w kolejnych klatkach. Jednoczesnie obszar po prawej stronie oryginalnego
obrazu zostal uznany za nieistotny ze wzgledu na nieostre obiekty, ktére nie zostaly
znalezione w procesie detekcji pszczot. Nieco inng sytuacje przedstawia film 4, dla ktorego
okno zaggszczenia wyznaczone przez algorytm, przedstawione na Rys. 27, jest bardziej
dopasowane dla parametru a=0.7. Dla tego filmu réwniez odnotowano duza liczbg
pszczot. Na poszczegolnych klatkach zageszczenie pszczoét jest jednak mniejsze niz na

filmie 3. Ponownie obszar po prawej stronie, zawierajacy niewyrazne obiekty zostal
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okreslony przez algorytm jako nieistotny. W przypadku ustawienia parametru a = 0.8, jak
mozna odczyta¢ z Tab. 9, obszar okna zageszczenia bylby tylko w niewielkim stopniu
mniejszy od obrazu wejSciowego, a obszar z niewyraznymi obiektami pszczot podlegatby
dalszym analizom, mimo, ze prawdopodobienstwo wykrycia na nim obiektu bytoby bardzo
niskie. Powyzsze obserwacje wskazuja, ze warto$¢ wspotczynnika a powinna by¢ zatem

ustalana z uwzglednieniem zaggszczenia obiektow — wigksze zaggszczenie obiektow

(liczba pol z duzg liczbg pszczot) powinno odpowiadaé wyzszej wartosci parametru a.

Rys. 27 Okno zageszczenia obliczone dla filmu 4 dla nastepujgcych parametrow h=40,
a=0.7

Dla niewielkiej liczby pszczot obliczenie okna zageszczenia dla kazdej
kombinacji wspotrzednych znalezionych obiektow zwraca wieksze okno zageszczenia,
dzigki czemu zminimalizowane jest ryzyko pomini¢cia pszczoty, ktora np. wlatuje do ula.
W sytuacji niewielkiej liczby pszczdt wyznaczenie zbyt matego okna zageszczenia
zmniejsza liczbe klatek, w ktorych pojawi si¢ poruszajaca si¢ pszczola. Powyzszy przyktad
dobrze ilustrujg przedstawione na Rys. 28 a) 1 b) okna zageszczenia obliczone w wyniku
dziatania algorytmu dla filmu 1, na ktorym pojawia si¢ niewiele pszczot na poszczeg6dlne
klatki, co wskazuje na to, ze sa one w ruchu. Okno zageszczenia na rysunku a) jest zbyt
mate — jego obszar wynosi 840 x 240 px, co stanowi jedynie 22% rozmiaru poczatkowego.

Co wiecej, okno zageszczenia uwzglednia jedynie niewielki obszar przed wejsciem do ula,
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co zmniejsza szans¢ na detekcje pszczoty, ktéra wleci bezposrednio do ula (bez
zatrzymania si¢ na jego $cianie).

PN S SSRPS SUP SRS ST PE S SN V-

b)

Rys. 28 Okna zageszczenia wyliczone za pomocq algorytmu adaptacyjnego dla filmu 1
z uzyciem jednej (zdjecie a.) i czterech (zdjecie b.) siatek

Lepiej wyznaczone, cho¢ nieco wigksze okno zageszczenia zostato
zaprezentowane na zdjeciu b). Obiekty znajdujace si¢ w jego polu przedstawiajg petne
sylwetki pszczot, a obszar przed wejsciem do ula jest na tyle szeroki, ze mozliwa bedzie
detekcja pszczot, ktore wlatuja do ula bezposrednio, lub zatrzymaja si¢ obok wejscia do
ula i do niego wejda. Wyznaczenie okna zaggszczenia w odpowiednim rozmiarze, jest
wazne, poniewaz niepozadang sytuacja byloby zbyt duze ograniczenie analizowanego

obrazu skutkujace znacznym zmniejszeniem liczby wykrywanych obiektow.
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Wyniki uzyskane dla filmu 2, zaprezentowane w tabelach Tab. 9 oraz Tab. 10
wraz z zdjgciem pierwszej klatki tego filmu, przedstawionej na Rys. 29 moga mylnie

sugerowac, ze dla parametru liczby siatek = 4 zostaty wyznaczone zbyt duze obszary okna

zaggszezenia.

Rys. 29 Okno zageszczenia zwrdcone przez algorytm adaptacyjny dla filmu 2

Analizujac kolejne klatki, wida¢, ze powyzsze zatozenie jest btedne. Na Rys. 30,
przedstawiajagcym pozniejsze klatki filmu 2 wida¢, dlaczego okna zageszczenia zostaty
wyznaczone poprawnie. Na analizowanych obrazach znajduje si¢ niewielka liczba pszczot,
co, zgodnie z przyjetymi zalozeniami, wskazuje na ich duza rotacje w okolicy wejscia do
ula. Potwierdzajg to zidentyfikowane obiekty pszczot bedacych w locie. Warto przy tym
zaznaczy¢, ze miedzy ponizszymi klatkami uplynety utamki sekund, co dodatkowo
udowadnia poprawno$¢ zatozen zdefiniowanych dla algorytmu adaptacyjnego

wyznaczania okna zaggszczenia.
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Rys. 30 Pozniejsze klatki filmu

Z przedstawionych w tabelach Tab. 9 1 Tab. 10 wynikow mozna tez
wywnioskowac, ze dobor powyzszych parametrow nie ma az takiego znaczenia w sytuacji,
w ktorej pszczoty sa w ruchu — na zdjeciach jest ich niewiele (ale nie bardzo mato), 1 dla
wiekszosci znalezionych obiektéw tor lotu i przestrzen, po ktorej si¢ poruszaja sa podobne
(czyli, np. kolejne pszczoly bedac w locie sa lokalizowane w tych samych polach siatki, po
czym laduja i wchodzag do ula réwniez w tych samych lub sgsiednich polach siatki).
Przyktadem tego moze by¢ obszar okna zaggszczenia uzyskany dla filmu 5,

zaprezentowany na Rys. 3/.
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Rys. 31 Okno zageszczenia wyznaczone dla filmu 5.

Pomimo tego, ze algorytm wyznaczyt niewiele mniejszy, w stosunku do
oryginalnego, obszar zdj¢cia, uwzglgdnione zostato wejscie do ula wraz z obszarem przed,
dzieki czemu mozliwa jest detekcja pszczot w locie, co ilustrujg zdjecia przedstawione na
Rys. 32, bedacymi jednymi z kolejnych, analizowanych w ramach zadanego filmu, klatek.
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Na przyktadzie klatek z filmu 5 wida¢, Zze dobrana warto$¢ /p = 10 (wykorzystana
W procesie przetwarzania wstgpnego algorytmu adaptacyjnego opisanego przez Algorytm

2) okreslajagca liczbe pszczot na zdjeciu, w odniesieniu ktorej nalezy wykonywad

obliczenia okna zaggszczenia w oparciu o 4 siatki, zostala dobrana prawidtowo.

Rys. 32 Pozniejsze klatki analizowanego filmu 5

Ostatnim z analizowanych parametrow byt rozmiar siatki /4. Dla wigkszos$ci analizowanych
danych zastosowanie parametru h=4(0 zwracalo obszary okna zageszczenia lepiej

odwzorowujace rzeczywiste pozycje pszczol na obrazach.

Podsumowujac, analizujac uzyskane wyniki mozna wywnioskowac, ze parametry
algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia takie jak wspolczynnik aq,
rozmiar siatki 4, oraz liczba siatek maja wplyw na rozmiar wyznaczonego okna
zageszezenia. Na  potrzeby analizy wydajnosci czasowej dziatania algorytmu
adaptacyjnego zostaly przyjete nastepujagce wartosci — rozmiar siatki 4 = 40 oraz warto$¢
wspotczynnika regulacji @ = (0.8. Takie warto$ci odwzorowuja wigksza liczbe operacji
konieczng do wyznaczenia okna zaggszczenia. Wpltyw doboru warto$ci parametru liczby
analizowanych klatek m oraz liczbySiatek na wydajno$¢ czasowg algorytmu adaptacyjnego

zostal poddany analizie w rozdziale 5.5.1.

5.5. Wydajnos$¢ czasowa dzialania calego systemu

wykrywajacego sytuacje zagrazajace zyciu pszczol

Dla kazdego z etapoéw przetwarzania brzegowego na urzadzeniu loT zostaty
przeprowadzone pomiary czasu dziatania, z uwzglednieniem kazdego z pigciu filmow

wykorzystanych w opisanych we wczesniejszych rozdziatach eksperymentach
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badawczych. Czasy zostaly zmierzone na urzadzeniu docelowym, tj. na komputerze

NVidia Jetson Nano 4GB.

5.5.1. Wydajnos¢ algorytmu wyznaczajacego okno zageszczenia

Dla kazdego =z filméw wykonano pomiary czasu dziatania algorytmu
adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia dla przetwarzania wartosci 100, 200, 300
klatek, z uwzglednieniem kolejnych krokow dziatania algorytmu, przedstawionych na Rys.

33.

Przygotowanie . Wyznaczenie
S - Weczytanie . .
silnika detekcji . Detekcja pszczét okna
. klatek filmu .
pszczét zageszczenia

Inicjalizacja
zmiennych

Rys. 33 Kolejne etapy dziatania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia

Analiza liczby klatek wigkszej niz 300 nie przynosila zmian w obszarach wyznaczonego
okna zageszczenia, zwigkszata natomiast znacznie czas trwania catego algorytmu. Sytuacja
ta wynika z faktu, ze najwiecej czasu potrzebne jest do wykonania detekcji pszczot na

kazdej z przetwarzanych klatek.

Dla kazdego z analizowanych filmow czas trwania inicjalizacji zmiennych
wynosit miedzy 0.3 a 0.4 ms — jest to na tyle mata warto$¢, ze nie zostata uwzgledniona na
Rys. 34, przestawiajacym S$rednie czasy wykonywania poszczegdlnych etapow algorytmu
wyznaczajacego okno zageszczenia dla 100, 200 1 300 klatek filmu. Jak mozna odczytac
z tego wykresu, czas wezytywania, a nastgpnie przetwarzania kolejnych klatek filmu jest
sci$le zwigzane z liczbg przetwarzanych klatek, a czas potrzebny na wykonanie tego kroku
ros$nie proporcjonalnie do wzrostu liczby wcezytywanych obrazow. Czas przygotowania
silnika modelu detekcji pszczot oscyluje w okolicy wartosci 3,1 sekundy i takie warto$ci
uzyskiwano réwniez na innych etapach badan eksperymentalnych dotyczacych pomiarow
czasOw dzialania przeprowadzonych na potrzeby niniejszej rozprawy, w ktorych
wykorzystywano wnioskowanie z wykorzystaniem modeli uczenia maszynowego

(niezaleznie od tego czy byt to model detekcji pszczot czy drecza pszczelego).
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Z wykresu przedstawionego na Rys. 34 mozna réwniez zauwazy¢, ze $redni czas
dzialania samego algorytmu wyznaczania okna zageszczenia jest bardzo maly — wynosi od
14,1 do 31,2 ms, i ros$nie wraz z liczba przetwarzanych klatek. Catkowite, usrednione dla
pieciu analizowanych filmow, czasy dziatania algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna
zageszczenia wynosza odpowiednio 9,75 sekund, 13,65 sekund oraz 18,08 sekund dla 100,
200 1 300 przetwarzanych klatek.

m100 m200 m300

12

10,6960

9,3473

10

4,8600

CZAS PRZETWARZANIA (S)
o
4,2560

3,1208
3,1580

0,0141
0,0273
0,0312

o
]
<
L
)

PRZYGOTOWANIE WCZYTANIE DANYCH DETEKCJA PSZCzOt WYZNACZENIE OKNA
SILNIKA ZAGESZCZENIA

ETAP PRZETWARZANIA

o N
I s

B 236

Rys. 34 Srednie czasy przetwarzania poszczegolnych etapow algorytmu wyznaczajgcego

okno zageszczenia dla 1 siatki

Podobne zalezno$ci mozna odczyta¢ z wykresu przedstawionego na Rys. 33,
prezentujacego $rednie czasy przetwarzania poszczegolnych etapéw dzialania algorytmu
wyznaczajacego okna zaggszczenia. Czasy wyznaczania okna zageszczenia minimalnie
wzrosty dla parametru liczby siatek réwnej 4, jednak nadal pozostajg niewielkie
w stosunku do czaséw dzialania wszystkich etapow algorytmu. Caltkowite, usrednione dla
pieciu analizowanych filméw, czasy dziatania algorytmu adaptacyjnego umozliwiajacego
wyznaczania okna zaggszczenia wyniosty odpowiednio: 9,80 s, 13,67 s oraz 18,01 s dla

100, 200 1 300 przetwarzanych klatek.
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10,6700

12

10

7,6900

3,1208
3,1580
4,2600
4,7200

CZAS PRZETWARZANIA (S)
o
2,8500

0,0158
0,0245
0,0374

B 14300

o N
B :2s5

PRZYGOTOWANIE WCZYTANIE DANYCH DETEKCJA PSZCZOt WYZNACZENIE OKNA
SILNIKA ZAGESZCZENIA

ETAP PRZETWARZANIA

Rys. 35 Srednie czasy przetwarzania poszczegolnych etapow algorytmu wyznaczajgcego

okno zageszczenia dla 4 siatek

5.5.2. Wydajnos¢ czasowa algorytmu detekcji pszczol oraz

drecza pszczelego

Detekcja pszczot jest wykonywana za pomocg sieci neuronowej na procesorze
GPU urzadzenia Jetson Nano. Sam ten fakt pozwala oczekiwac, ze czasy przetwarzania
pojedynczej klatki bgda niewielkie. Niemniej, zbyt dtugi czas analizy poszczego6lnych
klatek filmowych moze skutkowaé konieczno$cig cyklicznego pomijania niektérych
znich, aby moc realizowaé proces wykrywania obecnosci drecza pszczelego w czasie

rzeczywistym.

Zgodnie z dokumentacjg §rodowiska TensoRT [114], w ktorym uruchamiane sg
modele wnioskowania, mierzac czasy wnioskowania nalezy wzig¢ pod uwage fakt, ze
procesor ,,musi si¢ rozgrza¢” (ang. warmup), w zwiazku z czym przetwarzanie pierwszej
/ kilku pierwszych klatek (w zaleznosci od modelu) moze zaja¢ nawet okoto 3 sekund,
podczas gdy analiza kolejnych zajmuje juz tylko utamki sekund. W zwigzku z tym dane
opisujace srednie czasy detekcji pszczot, obliczone dla 600 klatkowego filmu (o dtugosci
60 s) zostaly policzone z pominigciem czasu przetwarzania pierwszej klatki (wynoszacego
3,03 s) i przedstawione w Tab. 11. Najwickszy odnotowany czas wynosit 0,15 s i byta to
wartos¢ uzyskana dla pierwszej analizowanej klatki. W zwigzku tym, nie nalezy

oczekiwac, ze takie wartosci beda pojawialy si¢ czesto.
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USrednione wartosci dla czaséw przetworzenia jednego wyodrgbnionego zdjgcia
z pszczola zostaty natomiast przedstawione w Tab. 12 . Wartosci przedstawione w tej
tabeli zostaly wyliczone dla ponad 15 tysiecy zarejestrowanych obiektéw pszczot.
W poréwnaniu do czasu detekcji pszczét na obrazie, mozna zauwazy¢, ze $redni czas
potrzebny do klasyfikacji pszczoty jest mniejszy. Ponownie, pierwsza klatka byta najdtuzej

przetwarzana.

Tab. 11 Czasy detekcji pszczot na 1 klatce filmu

Warto$¢ $rednia (s) 0,0124
Odchylenie standardowe (s) 0,0072
Najwickszy odnotowany czas (s) 0,1570
Najmniejszy odnotowany czas (s) 0,0105

Tab. 12 Czasy klasyfikacji jednego obrazu z obiektem pszczoty pod katem obecnosci

drecza pszczelego

Warto$¢ $rednia (s) 0,0109
Odchylenie standardowe (s) 0,0008
Najwickszy odnotowany czas (s) 0,0627
Najmniejszy odnotowany czas (s) 0,0099

Catkowite czasy realizacji poszczegdlnych etapéw dziatania calego procesu przetwarzania
danych na urzadzeniu brzegowym dla filméw z rdzng liczbg pszczot zostaly przestawione

na Rys. 36 — 40.

Rys. 36 przedstawia czasy przetwarzania poszczegélnych etapow dzialania
urzadzenia brzegowego dla filmu 1. Catkowity czas potrzebny do przetworzenia filmu
sktadajacego si¢ z 600 klatek, trwajacego 60 sekund wynosit 66,085 s dla oryginalnego
obrazu oraz 65,377 s dla obrazu ograniczonego poprzez wyznaczone okno zageszczenia
o wspotrzednych [(0,680), (0,1240)]. Na analizowanym filmie $rednia liczba pszczot
wynosita ok. 4 na klatke , byly one w ruchu, 1, jak wida¢ po wielkosci okna zageszczenia,
nie byly one bardzo blisko siebie. Zastosowanie okna zaggszczenia pozwolilo na

przyspieszenie czasu przetwarzania catego filmu o niecata sekunde. Jest to korzysé
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niewielka, natomiast biorgc pod uwage fakt, ze procesy detekcji pszczot i ich klasyfikacji
moga zosta¢ zrownoleglone (tak, jak zostalo to zrealizowane we wstepnych badaniach
wykonanych na urzadzeniu NVidia Jetson Nano w wersji 2 GB [110]), dla malej liczby

pszczot na zdjeciu nie bedzie konieczne pomijanie klatek.

a) b)
Przetwarzanie wstepne - Detekcja pszczét
przygotowanie obrazow do 25,0000 23,4050 22,5998
.o 7 "?
B detekcji pszczot 2 20,0000
20,0050 0,0044 g
2 £ 15,0000
& 0,0040 0,0030 g
50,0030 @ 10,0000
; —
£ 0,0020 o
g © 15,0000
5 0,0010 S
@ 0,0000 0,0000
© oryginalny obszar okna oryginalny rozmiar  obszar okna
rozmiar klatki zageszczenia klatki zageszczenia
c) d)
Przetwarzanie wstepne Il - Detekcja drecza pszczelego
przygotowanie obrazéw do 45,0000 42,6664 42,7630
detekcji drecza pszczelego % 40,0000
. © 35,0000
z 0,0120 0,0102 0,0099 S 30,0000
.g 0,0100 § 25,0000
t 0,0080 £ 20,0000
30,0060 5 15,0000
& 0,0040 “ 10,0000
S 0,0020 S 50000
5 0,0000 0,0000
oryginalny obszar okna oryginalny rozmiar  obszar okna
rozmiar klatki zageszczenia klatki zageszczenia

Rys. 36 Czasy przetwarzania filmu 1

Na Rys. 37 przestawione zostaly czasy przetwarzania dla filmu 2, na ktéorym
srednia liczba pszczot na analizowanej klatce wynosita 5. Catkowity czas przetwarzania
filmu wyniost 73,669 s dla oryginalnego obrazu i 72,482 s dla wyznaczonego okna
zageszczenia. Ponownie, dla okna zageszczania, uzyskano o 1,2 s lepszy czas, natomiast
zréwnoleglenie operacji detekceji i klasyfikacji pszczot umozliwi przetwarzanie filmu bez

koniecznosci pomijania klatek.
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a) b)
Przetwarzanie wstepne - Detekcja pszczét
przygotowanie obrazéw do 25,0000 23,0734 29 1981
detekcji pszczot =
= 20,0000
& 0,0080 =
© 0,0062 & 15,0000
E 0,0060 2
= [0)
S 10,0040 & 10,0000
= 0,0022 o
Y 0,0020 @ 50000
2o H °
80,0000 0,0000
O . . .
oryginalny obszar okna oryginalny rozmiar obszar okna
rozmiar klatki zageszczenia klatki zageszczenia
c) d)
Przetwarzanie wstepne Il - Detekcja drecza pszczelego
przygotowanie obrazow do 60,0000
.. . 50,5771 50,2666
detekcji drecza pszczelego Z 50,0000
©
< 0,0200 <
B 0,0155 S 40,0000
c ©
S 0,0150 0,0122 2 30,0000
[¢] [0)
3 0,100 £ 20,0000
% «
50,0050 < 10,0000
. O
S 0,0000 0,0000
oryginalny obszar okna oryginalny rozmiar obszar okna
rozmiar klatki zageszczenia klatki zageszczenia

Rys. 37 Czasy przetwarzania filmu 2

Wigksze roznice w catkowitym czasie przetwarzania zostaty odnotowane dla filmu
3. Na tym filmie odnotowano duza s$rednig liczbe pszczot przypadajacych na 1 klatke
(powyzej 20). Calkowity czas przetwarzania filmu, po zastosowaniu okna zagegszczenia
zmniejszyl si¢ z 279,282 s o blisko 33 sekundy do 246,33 s. Duzy catkowity czas
przetwarzania wynika z duzej liczby wyodrgbnionych pszczét, co jest widoczne na
wykresie zilustrowanym na Rys. 38. W tym przypadku zapewnienie przetwarzania
w czasie rzeczywistym bedzie mozliwe przy odpowiednim ustawieniu liczby pomijanych
klatek. Dla tego przypadku przetwarzanie co 4 klatki filmu zredukuje czas potrzebny do
sklasyfikowania pszczot do ok. 53 sekund (przy uwzglednieniu $redniego czasu
klasyfikacji 1 pszczotly, przedstawionego w Tab. 12, zatozeniu zrownoleglenia proceséw
detekcji pszczot 1 ich klasyfikacji). Liczba pszczot podlegajacych klasyfikacji rowniez
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ulegnie zdecydowanemu zmniejszeniu natomiast nalezy mie¢ na uwadze, ze sytuacja,
w ktorej pszczoty sa blisko siebie, a ich liczba jest duza wskazuje na moment
wentylowania ula, co z kolei powoduje niewielkie zmiany potozenia pszczét w kolejnych
klatkach. Pominigcie kilku klatek pod rzad nie spowoduje zatem wzrostu

prawdopodobienstwa pominigcia pszczoly w procesie detekcji i klasyfikacji.

a) b)
Przetwarzanie wstepne - Detekcja pszczot
przygotowanie obrazow do 35,0000 31,5759
detekcji pszczot Z 30,0000 25,8999
— 'S 25,0000
< 0,0120 0,0098 S
20,0100 § 20,0000
g 0,0080 £ 15,0000
z 0,0060 5 10,0000
% 0,0040 0,0034 o0
S 0,0020 . 55,0000
80,0000 0,0000
© oryginalny obszar okna oryginalny rozmiar obszar okna
rozmiar klatki zageszczenia klatki zageszczenia
c) d)
Przetwarzanie wstepne |l - Detekcja drecza pszczelego
przygotowanie obrazow do 300,0000 J533117
—.  detekcji drecza pszczelego ﬁ 250,0000 214,6950
& 0,0800 00605 S 200,0000
@ ’ 0,0557 @
& 0,0600 2 150,0000
; (0]
g 00400 £ 100,0000
S 0,0200 © 50,0000
b (@)
80,0000 0,0000
oryginalny obszar okna oryginalny rozmiar obszar okna
rozmiar klatki zageszczenia klatki zageszczenia

Rys. 38 Czasy przetwarzania dla filmu 3

Zastosowanie obszaru okna zageszczenia przy przetwarzaniu filmu 4, na ktéorym $rednia
liczba pszczot przypadajacych na klatke wynosita 23, pozwolito na redukcje catkowitego
czasu przetwarzania filmu ze 185,67 sekund do 133,52 czyli o 1/3 warto$ci poczatkowe;.
Zostalo to zilustrowane na Rys. 39. Dla tego filmu przetwarzanie co 3 klatki filmu (przy

uwzglednieniu $redniego czasu klasyfikacji jednej pszczoty, przedstawionego w Tab. 12,
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oraz zalozeniu zroéwnoleglenia proceséw detekcji i klasyfikacji) pozwoli przetworzenie

film w czasie ponizej 60 sekund.

a) b)
Przetwarzanie wstepne - Detekcja pszczot
przygotowanie obrazéw do 30,0000
detekcji pszczét = 25,0000 23,9208 23,9093
c
— 0,0040 0,0032 g 20,0000
_‘gf 0,0030 0,0022 % 15,0000
T 0,0020 £ 10,0000
£ 0,0010 l & 15,0000
] O
£ 0,0000 0,0000
o oryginalny rozmiar  obszar okna oryginalny rozmiar  obszar okna
S klatki zageszczenia klatki zageszczenia
c) d)
Przetwarzanie wstepne Il - Detekcja drecza pszczelego
przygotowanie obrazéw do 180,0000 1617098
detekcji drecza pszczelego Z 160,0000
© 140,0000
< 0,0400 0.0372 & 120,0000 109,5812
= 00300 0,0278 g 100,0000
& £ 80,0000
30,0200 £ 60,0000
3 « 40,0000
£ 0,0100 s 40
> O 20,0000
© 0,0000 0,0000
O . . . .
oryginalny rozmiar  obszar okna oryginalny rozmiar  obszar okna
klatki zageszczenia klatki zageszczenia

Rys. 39 Czasy przetwarzania dla filmu 4

Dla ostatniego analizowanego filmu 5 (wyniki przedstawiono na Rys. 40, dla
ktorego $rednia liczba pszczot przypadajaca na jedng klatke wynosita ok. 8, zastosowanie
okna zageszczenia zmniejszyto czas klasyfikacji wszystkich wyodrgbnionych obiektow
pszczot o okoto 1 sekunde. Zréwnoleglenie operacji detekceji pszczot 1 warrozy dla tego
filmu nie zapewni przetwarzania filmu w czasie rzeczywistym, dlatego konieczne bedzie
pomijanie niewielkiej liczby klatek. Juz dla pomijania co 10 klatki 1 zrownoleglenia
wykonywanych operacji mozliwe bedzie przetworzenie filmu w czasie ponizej minuty.

Podsumowujac, wyniki badan przeprowadzonych na brzegowym urzadzeniu loT

pokazuja, ze zastosowanie algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia
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pozwala (czasami znaczaco) skroci¢ czas analizy obrazu, co przeklada si¢ na mozliwos¢
analizy wigkszej liczby klatek z kazdej sekundy filmu i detekcje drecza pszczelego
w czasie rzeczywistym. W niektorych przypadkach niezbgdne jest cykliczne pomijanie
pewnej liczby klatek analizowanego filmu. Jednak im mniejsza liczba klatek zostanie
pominigta, tym mniejsze prawdopodobienstwo utraty uje¢ pszczot z widocznym pasozytem

drecza na ciele pszczoty.

a) b)
Przetwarzanie wstepne - Detekcja pszczot
przygotowanie obrazéw do 30,0000 26,6271
.e Vé wv)
detekcji pszczot S 25,0000 22,9129
[
__0,0200 0,0163 & 20,0000
72’ 0,0150 % 15,0000
S 0,0100 & 10,0000
[ o
£ 0,0050 0,0027 @ 5,0000
S 0,0000 _— “ 0,0000
% oryginalny rozmiar  obszar okna oryginalny rozmiar  obszar okna
g klatki zageszczenia klatki zageszczenia
c) d)
Przetwarzanie wstepne - Detekcja drecza pszczelego
przygotowanie obrazéw do 70,0000 64,3096 62,9957
.o (%]
- detekcji drecza pszczelego 5 60,0000
© 0,0286 € 50,0000
c 0,0300 = 40,0000
N
5 0,0200 0,0149 £ 30,0000
 0,0100 5 20,0000
s © 10,0000
N
@ 0,0000 O 0,0000
O oryginalny rozmiar  obszar okna oryginalny rozmiar  obszar okna
klatki zageszczenia klatki zageszczenia

Rys. 40 Czasy przetwarzania filmu 5
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5.6. Uzyskane wyniki na tle poprzednio

zrealizowanych prac i badan

Przedstawione w poprzednich podrozdziatach eksperymenty badawcze 1 uzyskane
rezultaty stanowig kontynuacj¢ badan majacych na celu przygotowanie systemu
umozliwiajagcego wykrywanie pszczot z obecnym na ciele pasozytem — dreczem
pszczelim. W ramach wczesniejszych prac, opisanych w artykutach [109] oraz [110]
przygotowano inne rozwigzania. W pierwszym z nich [109] system zostat przygotowany
z zastosowaniem komputera RaspberryPi. Aby umozliwi¢ ptynne przetwarzanie obrazéw
1 zapewni¢ dziatanie systemu w czasie rzeczywistym wykorzystany zostat akcelerator
Google Coral. Zagadnienia zwigzane z detekcja pszczol, a nastgpnie drecza pszczelego
zostaly zrealizowane z wykorzystaniem konwolucyjnej sieci neuronowej wybranej
1 zoptymalizowanej za pomoca ustugi Google AutoML Vision. W drugim podejsciu [110]
jako jednostka obliczeniowa wykorzystano minikomputer NVidia Jetson Nano, jednak
w slabszej, posiadajacej 2GB pamigci operacyjnej, wersji. Wsrod algorytmoéow detekeji
obiektow pszczot sprawdzone zostaty algorytmy odejmowania tta oraz model sieci
neuronowej o architekturze zblizonej do architektury modelu DetectNet, natomiast do
wykrywania drgcza pszczelego wykorzystany zostat model sieci neuronowej oparty
o architekture GoogleLeNet. Porownanie czaséw przetwarzania klatek stuzagcemu detekcji
pszczd6t na obrazach =z wykorzystaniem algorytmow odejmowania tta oraz sieci
neuronowej, zaprezentowane na pokazuje, ze adaptacyjne algorytmy odejmowania tla
realizuja wyznaczone zagadnienie w czasie duzo dluzszym niz model sieci neuronowe;j,

przy takim samym parametrze okreslajagcym liczbe pomijanych klatek.

Uzyskane w wyniku obu podejs¢ wyniki detekcji drecza pszczelego, zestawione
z rezultatami badan przeprowadzonych w ramach realizacji niniejszej rozprawy zostaty
przedstawione w Tab. 13. Uzyskane wyniki dotyczace detekcji drecza pszczelego
pokazuja, ze aktualne rozwigzanie radzi sobie nieco lepiej niz poprzednie proby. Miara
czutosci, okreslajaca poziom, z jakim model prawidlowo klasyfikuje chore pszczoty
osigga najwyzszy wynik dla algorytmu SSD. Doktadno$¢ klasyfikatora jest najwyzsza dla
rozwigzania dziatajagcego na komputerze RaspberryPi, natomiast r6znica w odniesieniu do
aktualnie proponowanego rozwigzania wynosi tylko 3 punkty procentowe. Warto$¢

precyzji jest najwyzsza dla rozwigzania dzialajacego na komputerze NVidia Jetson Nano
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2GB, i wskazuje na to, ze zastosowany w tym rozwigzaniu klasyfikator bardzo dobrze

poprawnie identyfikuje zdrowe pszczoty.

1400

1292,36

1200

1000

800

600

400

Czas przetwarzania (s)

200
20,88

Film 1 (w rozdzielczosci 960 x 540px)

H Algorytm odejmowania tta B Model sieci neuronowej

Rys. 41 Wykres czasu przetwarzania strumienia przy 20 pomijanych klatkach dla dwoch
roznych algorytmow [110]

Tab. 13 Zestawienie wynikow badan przeprowadzonych na r6znych systemach

Metryka Rozwigzanie 1 Rozwigzanie 2 Aktualne
[109] [110] rozwigzanie
Detekcja Doktadnos¢ | 89% 80% 86%
drgcza Precyzia 70% 89% 79%
pszczelego
Czutos¢ 94% 68% 99%

Poprawie ulegly takze wartosci czasOw przetwarzania, zardwno dla procesu
detekcji pszczol, jak i drgcza pszczelego. W tabeli zaprezentowane zostaly usrednione
wartosci czasOw przetwarzania dla wezesnych algorytméw detekcji pszczot 1 warrozy oraz

aktualnego rozwigzania.
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Tab. 14 Porownanie $rednich czasow detekcji pszczot i detekeji drecza pszczelego na

obrazie
Sredni czas
L Rozwigzanie 1 | Rozwigzanie 2 ' _
klasyfikacji jednego Aktualne rozwigzanie
[109] [110]
obrazu (ms)
Detekcja pszczot 778 39 12
Detekcja drecza
275 18 10
pszczelego

Na wczesnych etapach badan przeprowadzonych w oparciu o komputer Jetson Nano 2GB,
do zapewnienia dziatania systemu w czasie rzeczywistym, konieczne bylo pomijanie
klatek. Aktualne rozwigzanie wymaga pomijania klatek wylacznie w sytuacji, w ktorej
pszczoly wentyluja ul — jest ich bardzo duzo, sg blisko siebie i nie zmieniajg gwattownie
swojego potozenia. Sytuacja ta zostanie zauwazona w procesie obliczania okna
zageszczenia 1 wtedy ustalona zostanie liczba pomijanych klatek. Takie podejscie
umozliwia dopasowywanie sposobu dzialania systemu do aktualnego zachowania pszczot

1 dzigki temu liczba przetwarzanych obrazéw jest odpowiednio duza.

Poréwnujgc uzyskane wyniki do rozwigzan przedstawionych w literaturze,
przedstawione w rozprawie rozwigzanie uzyskuje lepsze wyniki dla czulosci (99%) niz
opisane w [104] rozwigzanie umozliwiajace detekcje drgcza w ulu na podstawie analizy
gazow, ktore uzyskato czuto$¢ na poziomie 75%. Elizondo et al. [101] zaprezentowali
system umozliwiajacy wykrycie warrozy w komorkach pszczoél, dziatajacy z doktadnoscia
90%. Opisane w rozprawie urzadzenie loT umozliwia detekcje drecza pszczelego

z niewiele gorsza doktadnoscia (87%), za to bezposrednio na ciele pszczoty.

W systemach przedstawionych w [92] oraz [99] nie zostaly zaprezentowane
moduty umozliwiajace detekcje drgcza pszczelego, zawarto jedynie informacje o tym, ze
jest to jeden z elementow dalszych prac nad systemami.

Uzyskane wyniki, przedstawione w Tab. 13. udowadniaja tez¢ w konteks$cie
mozliwo$ci wykrywania drgcza pszczelego na ciele pszczoty, ktorego obecno$¢ stanowi
niewatpliwie sytuacje bezposredniego zagrozenia zycia pojedynczej pszczoty, jak rowniez

calej pszczelej rodziny. Wyniki przedstawione w Tab. 14, wskazujg natomiast, ze mozliwa
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jest realizacja tego procesu w czasie rzeczywistym, tym samym potwierdzajac teze

w konteks$cie oczekiwanego czasu realizacji powyzszego procesu.
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6. Podsumowanie

W niniejszej rozprawie zostal poruszony problem wykrywania sytuacji, ktore
mogg stanowi¢ zagrozenie dla zdrowia 1 Zycia pszczét Jednym z przyktadow takich
sytuacji jest niewatpliwie zarazenie rodziny pszczelej warroza — chorobg powodowang
przez drecza pszczelego (ang. Varroa Destructor). Wykorzystanie nowoczesnych
technologii, ktore — chociaz stosowane w innych gal¢ziach nauki i przemyshu — nie
znajdujg szerokiego zastosowania w pszczelarstwie, pozwala na szybkie i skuteczne
wykrywanie obecnosci drecza pszczelego. Stanowi to usprawnienie pracy pszczelarzy

1 moze przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia strat spowodowanych przez warroze.

6.1. Podsumowanie zrealizowanych prac

i uzyskanych wynikow

W  wyniku realizacji niniejszej rozprawy zostal zaprojektowany system
umozliwiajgcy wykrywanie obecnosci drgcza pszczelego. W ramach zrealizowanych prac
dokonano implementacji rozwigzania dziatajacego jako urzadzenie Internetu rzeczy, ktore
za pomoca kamery gromadzi dane, nastgpnie, wykorzystujac przetwarzanie brzegowe
dokonuje detekcji obiektow pszczol, a nastgpnie klasyfikuje je ze wzgledu na obecnos¢
drecza pszczelego lub jego brak na ciele pszczotly. Jesli pszczota zostanie okreslona jako
chora, uruchamiana jest cze$¢ systemu odpowiedzialna za przestanie odpowiedniego
powiadomienia do pszczelarza, a zdj¢cia chorej pszczoty do chmury, w celu zbudowania
bazy danych zdje¢ przedstawiajacych rzeczywiscie chore osobniki. W procesach detekcji
pszczot 1 drecza pszczelego wykorzystano sieci neuronowe dedykowane dla rozwigzan
Internetu Rzeczy i1 problematyki detekcji obiektow na obrazach. Aby zapewnié lepsza
pracg urzadzenia dokonano implementacji algorytmu adaptacyjnego wyznaczenia okna
zageszcezenia dla analizowanych obrazow, ktére bedzie okreslalo obszary, na ktérych
znajduja si¢ pszczoly oraz eliminowalo te fragmenty obrazu, w ktorych w zadanym czasie
nie pojawity si¢ zadne osobniki pszczot. Dziatanie modeli wykonujacych detekcje oraz

algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zaggszczenia zostalo zweryfikowane na
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zaprojektowanym urzadzeniu. W wyniku przeprowadzonych badan uzyskano wyniki, ktore
wskazuja na to, ze jest mozliwe wykrycie zarazenia warroza w rodzinie pszczelej, za
pomoca urzadzenia Internetu Rzeczy wyposazonego w kamerg, ktore dziala w czasie
rzeczywistym 1 wykonuje operacje przetwarzania brzegowego. Tym samym teza
badawcza, zdefiniowana w rozdziale 1.2 niniejszej rozprawy zostata potwierdzona.
Ponadto proponowany system spelnia wszystkie postawione wymagania, tj. dziala bez
szkody dla rodzin pszczelich 1 nie ingeruje w ich codzienne aktywnosci,
umozliwia pozyskiwanie 1 przetwarzanie obrazow przy réznych poziomach oswietlenia
ula, dziata w czasie rzeczywistym, rozdzielczo$¢ z jaka kamera pozyskuje obrazy, zostata
wybrana w oparciu o uzyskane we wczesniejszych badaniach [109], [110] wyniki, co
pozwala stwierdzi¢, ze stanowi kompromis pomiedzy jakos$cig pozyskiwanych danych
a czasem ich przetwarzania. Wykorzystanie algorytméw i bibliotek dedykowanych dla
wykonywania obliczen z wykorzystaniem procesorow graficznych zapewnia optymalne
wykorzystanie zasobow sprzetowych. Poréwnujac uzyskane wyniki z rezultatami
otrzymanymi w przeprowadzonych wczesniej badaniach [109], [110] mozna stwierdzi¢, ze
proponowany system lepiej niz poprzednie realizuje zagadnienia zwigzane z wykrywaniem

drecza pszczelego.

6.2. Autorski wklad badawczy

Wisréd rozwigzan dedykowanych pszczelarzom, ktore zostaty dotychczas opisane
w literaturze brakuje systeméw 1 urzadzen czerpiagcych z najnowszych technologii.
W niniejszej rozprawie zaprezentowane zostato urzadzenie typu IoT, ktore wykorzystuje
modele konwolucyjnych sieci neuronowych oparte o algorytm Single Shot Detector
1 umozliwia wystepowanie drgcza pszczelego. Praktyczna realizacja problemu badawczego
zostata poprzedzona doglgbng analiza potrzeb pszczelarzy, aspektoéw biologicznych
poruszanej tematyki, a takze rozwigzan opisanych w §wiatowej literaturze naukowe;j.
Wsrod elementow autorskiego wktadu badawczego, ktore odrozniajg proponowany system

od zaprezentowanych do tej pory systemow sa:

e zaprojektowane urzadzenie IoT, w ktorym zastosowano minikomputer
NVIDIA Jetson Nano, dedykowany do przetwarzania obrazéw oraz

wykorzystanie kamery bez filtra podczerwonego, wyposazonej w modut diod
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IR LED, ktére umozliwia pozyskiwanie obrazow w dobrej jako$ci

przy roznych poziomach o$wietlenia ula,

e zastosowanie modeli glgbokiego uczenia maszynowego opartych o algorytm
Single Shot Detector 1 wykorzystanie ich do procesow detekcji pszczot,
a nastgpnie ich klasyfikacji — uzyskano lepsze wyniki w poréwnaniu do

wczesniej przeprowadzonych badan [109], [110],

e opracowanie oraz zastosowanie algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna
zageszczenia, ktory umozliwia dopasowanie parametrow dzialania urzadzenia
brzegowego do aktualnie zbieranych i analizowanych obrazow,
z uwzglednieniem liczby pszczot znajdujacych si¢ w przetwarzanym obszarze
ramki. Ponadto, w procesie wyznaczania algorytmu adaptacyjnego
wyznaczania okna zageszczenia okre$lany jest parametr systemu definiujacy
minimalng liczb¢ klatek, ktore nalezy pomina¢, tak, aby urzadzenie dziatato

W czasie rzeczywistym,

e zgromadzenie indywidualnego zbioru danych, ich wstepne przygotowanie,
anastgpnie wykorzystanie ich do budowy modeli sztucznych sieci
neuronowych wykorzystujacych sie¢ SSD do detekcji pszczot oraz detekeji

obecnosci drecza pszczelego na ciele pszczoty.

Ponadto niniejsza rozprawa 1 przeprowadzone badania niosa za soba wkiad
w upowszechnienie nowoczesnych technologii w pszczelarstwie, 1 tym samym rozwoj
pszczelarstwa precyzyjnego. Jest to wazny rowniez aspekt, zwlaszcza, ze zard6wno
definicja zalozen dotyczacych urzadzania IoT, jak rowniez gromadzenie danych
badawczych 1 przeprowadzane w ramach realizacji rozprawy eksperymenty byly
konsultowane z pszczelarzami, ktorzy okreslili specyfike problemu i byli zaangazowali

w kazdy z wymienionych etapow.

6.3. Mozliwe Kkierunki rozwoju

Zaprezentowany system 1 przeprowadzone eksperymenty badawcze, pomimo
szerokiego zakresu wykonanych prac, nadal pozostawiajg mozliwosci dalszego rozwoju.

Wsrod potencjalnych kierunkéw przysztych prac nalezy wymieni¢ przede wszystkim
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rozszerzenie dzialania systemu o analiz¢ obrazu pod katem innych aspektow oraz
o gromadzenie 1 przetwarzanie danych innych niz obraz. Drgcz pszczeli, mimo
niewatpliwego negatywnego wpltywu na zdrowie 1 zycie pszczot nie jest dla nich jedynym
zagrozeniem. Pozostajac przy dalszej analizie obrazow mozliwe jest rozszerzenie dziatania
systemu o wykrywanie zarazeniem innymi pasozytami badz tez rozpoznawanie pszczot
z deformacjami skrzydet lub tutlowia. Przy wykorzystaniu kilku urzadzen IoT takich, jak te
zaprezentowane w niniejszej rozprawie, 1 rozszerzeniu obserwacji na kilka uli jednoczesnie
mozna przeprowadzi¢ analiz¢ zmiany pozycji pszczét w kolejnych klatkach. Jesli pozycje
wykrytych obiektow nie beda si¢ zmieniaty, prawdopodobne jest, ze pszczoty sa martwe
1, gdy zostanie to zaobserwowane na kilku urzadzeniach, moze wskazywac na wystapienie

zatrucia lub rodzaju paralizu pszczot.

Innym mozliwym kierunkiem dalszego rozwoju jest potaczenie przetwarzania
danych graficznych 1 dzwigkowych. Przyktadowo, analiza akustyczna dzwigkéw
polaczona z przetwarzaniem obrazéow z okolicy ula moglaby pomoéc pszczelarzom
w wykrywaniu okresu rojenia si¢ pszczol albo obecnosci niepozadanych w pasiece
intruzow. Ws$rod rozwojowych aspektow powyzszej propozycji mozna wymienié
utworzenie modelu sztucznej sieci neuronowej umozliwiajacego analize obu typow

danych.

Ze wzgledu na sposdéb powiadamiania pszczelarzy, mozliwym kierunkiem
rozwoju systemu jest implementacja aplikacji mobilnej, obslugujacej powiadomienia
wysylane za pomocg ustug Amazon AWS. Co wigcej, mozliwe byloby dostosowanie
przygotowanych modeli uczenia maszynowego do dziatania na urzadzeniach mobilnych,
poprzez konwersje do odpowiednich formatow. Zastosowany model sieci neuronowej SSD
MobileNetV2 Lite, zaimplementowany z wykorzystaniem biblioteki Tensorflow moze by¢
wyeksportowany do formatu, ktory umozliwi uruchomienie procesu wnioskowania na
urzadzeniach mobilnych. Takie rozwigzanie stanowitoby uzupehienie dzialania systemu
1 mogtoby by¢ wykorzystywane przez pszczelarzy w procesie przegladania ramek, ktory
zostalby zainicjowany wiadomos$cig e-mail z informacja o wykryciu drecza pszczelego

w ulu.
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Spis skrotow i symboli

loT

1IoT

CcCD

PB lub PA

GPU

SDG

WEF

KBV

IAPV

ABPV

Dwv

SOA

M2M

CPS

SCADA

PLC

Al

NLP

ML

CNN

Systemy Internetu Rzeczy (ang. Internet of Things)

Systemy Przemystowego Internetu Rzeczy (ang. Industrial Internet of Things)
zespot masowego giniecia pszczoty miodnej (ang. Colony Collapse Disorder)
przczelarstwo precyzyjne (ang. Precision Beekeepieng, Precision Apiculture)
procesor graficzny (ang. Graphics Processing Unit)

cele zrownowazonego rozwoju (ang. Sustainable Development Goals)
Swiatowe Forum Ekonomiczne (ang. World Economic Forum)

wirus kaszmirski (ang. Kashmir Bee Virus)

wirus izraelskiego ostrego paralizu pszczot (ang. Israeli acute paralysis virus)
wirus ostrego paralizu pszczot (ang. acute bee paralysis virus)

wirus zdeformowanych skrzydet (ang. deformed wing virus)

architektura oparta na ustugach (ang. Service-Oriented Architecure)

ustuga komunikacji miedzy urzagdzeniami w oparciu o sie¢ komoérkowa (ang.

Machine To Machine)
Systemy cyber-fizyczne (ang. Cyber — Physical Systems)

System umozliwiajacy kontrolowanie dzialanie 1 przetwarzania danych

w prosesach produkcyjnych (ang. Supervisory Control And Data Acquisition)
programowalny sterownik logiczny (ang. programmable logic controller)
sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence)
przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. natural language processing)
uczenie maszynowe (ang. machine learning)

konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network)
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SVYM maszyna wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine)

GPIO zestaw wyprowadzen z portami wejscia/wyj$cia ogolnego przeznaczenia (ang.

general-purpose input/output)
IR filtr podczerwieni (ang. infra-red filter)
CCD matryca Swiatloczuta (ang. charge-coupled device)

IR LED  diody podczerwieni

uv promieniowanie ultrafioletowego (ang. ultraviolet)
TN warto$ci prawdziwie ujemne (ang. True Negative)
FN wartosci fatlszywie ujemne(ang. False Negative)
TP wartos$ci prawdziwie dodatnie (ang. True Positive)
FpP warto$ci fatszywie dodatnie(ang. False Positive)
ACC doktadno$¢ (ang. accuracy)

PPV precyzja (ang. positive predictive value)

TPR czuto$¢ (ang. true positive rate)

TNR swoistos¢ (ang. true negative rate)

IoU przeciecie z unig (ang. Intersection over Union)

mcc wspotezynnik korelacji Matthews’a, wspotczynnik ¢ (ang. Matthews Correlation
Coefficient),

YOLO grupa modeli uczenia maszynowego umozliwiajgca detekcje obiektow, opierajaca
swoje dziatanie o jednostopniowg analiz¢ calego obrazu (ang. You Only Look

Once)

R-CNN  konwolucyjna sie¢ neuronowa wykorzystujaca analize¢ regionow (ang. Regional

Convolutional Neural Network)

SSD algorytm detekcji obrazow wykorzystujacy sieci neuronowe, opierajacy swoje

dziatanie o jednostopniowg analize calego obrazu (ang. Single Shot Detector)

FPS Liczba klatek/s (ang. frames per second)
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F

p(xy)
G.k)

oz

analizowany film

kolejna, i-ta klatka analizowanego filmu F

indeks klatek w filmie F

liczba klatek w filmie F

siatka obrazu (w procesie algorytmu adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia
szerokos¢ obrazu bazowego (w procesie algorytmu adaptacyjnego)

wysokos¢ obrazu bazowego (w procesie algorytmu adaptacyjnego)

liczba kolumn siatki g

liczba wierzy siatki g

rozmiar siatki g

wspotrzedne pszczoly p na obrazie bazowym

wspotrzedne pola siatki g

liczba klatek analizowanych w procesie wyznaczania okna zageszczenia

okno zageszczenia

wartos¢ progowa, okreslajgca zakonczenie procesu wyznaczania okna zageszczenia
wspotczynnik regulacji wartosci progowej t

stata rozgraniczajqca liczbe pszczot na obrazie, dla ktorej w procesie algorytmu
adaptacyjnego wyznaczania okna zageszczenia nalezy wykorzystac jedng bgdz cztery

siatki
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Repozytorium zawierajace kody zrodlowe:

https://github.com/AniaKowalczewska/RozprawaDoktorska
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