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Streszczenie

Automatyzacja analizy zachowan zwierzat laboratoryjnych umozliwia szybka i
obiektywna ocene obserwacji. Rozwiazania w istniejacych systemach skupiaja sie
na detekgji prostych aspektéw zachowan, ktéra jest mozliwa dzieki pomiarowi pa-
rametréw motorycznych zwierzat, ich punktéw charakterystycznych czy ksztattu
ciala. Jednym z istotnych probleméw w dziedzinie rozpoznania zachowan sa za-
chowania zlozone, dla ktérych trudno jest zdefiniowac opisujace je parametry nawet
doswiadczonemu obserwatorowi. Kolejnym aspektem sa testy socjalne lub grupowe
(stadne) podczas ktérych czesto wystepuje kontakt miedzy osobnikami skutkujacy
ztaczeniem sie obserwowanych obiektéw na obrazie lub nawet ich czeSciowym za-
stonieciem. W ramach rozprawy zaproponowano 3-etapowa metode segmentacji
zwierzat zalezna od stopnia zlaczenia, dla ktérej zaadaptowano i przetestowano al-
gorytmy uczenia maszynowego. Opracowano réwniez metody symulacyjne testéw
socjalnych. W przeprowadzonych badaniach zweryfikowano takze mozliwo$¢ zdefin-
iowania deskryptoréw zachowan nietypowych wspomagajacych automatyzacje anal-
izy zachowan socjalnych na podstawie obrazéw termograficznych.
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Abstract

Automating the analysis of laboratory animals” behavior enables a quick and
objective evaluation of observations. Solutions in existing systems focus on the de-
tection of simple aspects of behavior, which is possible due to the measurement of
the animals” motor parameters, characteristic points or body posture. One of the
significant problems in the field of behavior recognition are complex behaviors, for
which it is difficult to define describing parameters, even for an experienced ob-
server. Another aspect is social or group test, when contacts between individuals
often appear resulting in objects occlusions or even partially covering in the image.
In the presented dissertation a 3-step method of animal segmentation have been
proposed, together with machine learning algorithms adaptation and testing. Simu-
lation methods for social testing have also been developed. The conducted research
also verified the possibility of defining descriptors of atypical behaviors that can
support the automation of social behavior analysis based on thermal images.
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liczby obrazéw poprawnie rozseparowanych do liczby wszystkich
obrazéw testowych

liczba obrazéw poprawnie rozseparowanych

liczba wszystkich obrazéw testowych

$rednia precyzja

mean average precision - uéredniona $rednia precyzja

Srednia precyzja dla IoU wynoszacego 50

Srednia precyzja dla IoU wynoszacego 75

krzywa precyzja-czulosé

wartoé¢ R - miara jakosSci detekcji naroznika

miara jakos$ci detekcji naroznika

intensywno$¢ potencjalnego naroznika

intensywno$¢ jednego z szesnastu pikseli dookota potencjalnego
naroznika

warto$¢ progu

wspo6lczynniki wielomianu drugiego stopnia

wspo6tczynnik determinacji

rzeczywista wartos$¢ zmiennej (pomiaru) w czasie ¢

warto$¢ érednia rzeczywistej zmiennej (pomiaru)

estymowana (wynikajaca z modelu) warto$¢ zmiennej w czasie ¢
wartoéc¢ Srednia estymowanej (zamodelowanej) zmiennej
wspo6tczynnik korelacji Pearsona

odchylenie standardowe pomiaréw

odchylenie standardowe wartosci modelowanych
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Rozdziat 1

Wstep

Badania laboratoryjne przeprowadzane na zwierzetach maja swéj niekwestiono-
wany wkiad w rozwdj medycyny, farmakologii czy biologii. Stanowia wstepny
etap badan nad wszelkiego rodzaju lekami, poprzedzaja badania kliniczne z udzi-
atem ludzi. Gryzonie wykorzystywane sa w badaniach nad fizjologia, toksykologia
zwiazkoéw a takze badaniach nad komoérkami nowotworowymi, badaniach bioche-
micznych, mikrobiologicznych i immunologicznych. Wraz z pojawieniem sie tech-
nologii inzynierii genetycznej, ktéra umozliwia zmiane genomu np. myszy, zwierzeta
te staly sie jednym z popularniejszych Zrédet materiatu do badan nad chorobami
ludzkimi. Automatyzacja tych badarn na przestrzeni ostatnich dziesiecioleci umozli-
wila obiektywna, dlugotrwalq i wiarygodna obserwacje, a takze tatwiejsza, szyb-
sza i bardziej zaawansowana analize. Automatyczne systemy monitorujace scene
doswiadczalna oraz klatki wyposazone w czujniki sa juz w powszechnym uzyciu w
laboratoriach oraz chetnie wprowadzane do nowych do$wiadczeni. Za stosowaniem
zautomatyzowanych systemoéw rejestracji przemawia przede wszystkim ich obiek-
tywnos¢, powtarzalnosé oraz standaryzacja wynikéw. Czestym problemem pod-
czas wykonywania badan metoda tradycyjna jest zmiana osoby obserwujacej prze-
bieg doswiadczenia skutkujaca znaczna zmiana rezultatéw obserwacji, wynikajaca
z odmiennej percepcji kazdego cztowieka. Sposéb obserwacji jednej osoby moze
takze zmienia¢ sie pod wplywem zmeczenia, stopnia skupienia czy tez warunkéw
otoczenia. Trudno$ci w osiagnieciu powtarzalnosci i wiarygodnosci danych behaw-
ioralnych gryzoni oraz koniecznoé¢ standaryzacji doswiadczen sa przedstawione
w pracach [124], [109], [145], [148] oraz [10]. Systemy skomputeryzowane zapew-
niaja zawsze takie same wyniki do$wiadczenia dla takich samych (idealnych) wa-
runkéw, niezaleznie od miejsca oraz osoby wykonujacej badanie. Cecha ta pozwala
poréwnywac wyniki badan r6znych osrodkéw badawczych jedli tylko do rejestracji i
analizy uzyty zostal ten sam system. Komputer jest takze duzo bardziej precyzyjny
niz czlowiek, jego dokladnos¢ zalezy od uzytego sprzetu (rozdzielczosci kamery
czy sieci czujnikéw), ktéry w dzisiejszych czasach ma praktycznie nieograniczone
mozliwosci.

Inna zaleta systeméw skomputeryzowanych jest mozliwos¢ pracy w ré6znym
czasie i r6znych warunkach. Automatyczny system jest w stanie pracowac tak dtugo,
na ile wystarczy mu zasobéw sprzetowych. Ta cecha jest bardzo wazna podczas
calodobowych testéw, ktérych jeden cztowiek nie jest w stanie przeprowadzi¢ z jed-
nakowym stopniem skupienia, a zmiana obserwatora skutkuje odmiennymi wyni-
kami. Takze obecno$¢ sprzetu ma prawdopodobnie mniejszy wplyw na zachowa-
nie zwierzat niz obecnoé¢ czlowieka, dlatego zachowania podczas doswiadczenia
przeprowadzonego przy uzyciu komputera sa bardziej zblizone do naturalnych za-
chowan obiektéw doswiadczalnych [150].

Kolejna istotna cecha automatyzacji badan jest szybkosé¢ dziatania. Cztowiek nie
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zawsze jest w stanie zauwazy¢ wszystkie zdarzenia jakie zachodza podczas bada-
nia. Przykladem moze by¢ tu test interakcji socjalnych dwdéch agresywnych szczu-
row. Kiedy osobniki zaczynaja walke, nie jest mozliwe zauwazenie konkretnych
zachowan kazdego gryzonia przez cztowieka, poniewaz ludzki narzad wzroku nie
jest tak szybki. Takze w przypadku wolniejszych zachowan dajacych sie zauwazy¢,
problemem jest zanotowanie i opisanie ich, a jednoczesnie ciagla obserwacja dal-
szego przebiegu do$wiadczenia. Jedynym wyjsciem w takich sytuacjach jest nagry-
wanie sceny do$wiadczenia, a nastepnie przegladanie jej klatka po klatce.

Analiza nagrania, obliczanie parametrow posrednich wynikajacych z paramet-
réw otrzymanych w procesie rejestracji czy tez analiza statystyczna wynikéw sa
takze szybciej wykonywane przez komputer niz przez cztowieka. Mato tego, bardzo
czesto system rejestrujacy jest zintegrowany z oprogramowaniem analizujacym oraz
ocena statystyczna, co eliminuje procedure wprowadzania wynikéw doswiadcze-
nia do komputera oraz ewentualne pomytki czlowieka podczas tego procesu. Au-
tomatyczny system bez watpienia przyspiesza przeprowadzanie badant doswiad-
czalnych, ale takze potrafi w prosty sposéb wykonaé pomiary, z ktérymi czlowiek
nie radzi sobie tak dobrze. Mowa jest tu np. o pomiarze predkosci. Dla opro-
gramowania jest to prosta zalezno$¢ miedzy pokonana droga, a czasem jej poko-
nania — dwie wartoéci fatwo mierzalne. Dla czlowieka obliczenie predkosci wiaze
sie z zastosowaniem przyrzadéw dodatkowych, ktére pomierza czas oraz droge,
nierzadko z mala doktadnoscia. Réwniez ztozone dtugoterminowe zaleznosci przy-
czynowo skutkowe miedzy zdarzeniami czy schematy zdarzeni sa mozliwe do okre-
$lenia przez komputer na podstawie analizy duzejilosci danych [24], [25], co znacznie
przewyzsza ludzkie mozliwosci.

Kolejna zaleta systeméw automatycznych jest mozliwo$¢ wprowadzenia dodat-
kowych technologii i tym samym uzyskanie danych wcze$niej niemozliwych do
zaobserwowania. Najcze$ciej uzywanymi gatunkami zwierzat laboratoryjnych sa
gryzonie, ktére charakteryzuja sie duza dostepnoscia, niskimi kosztami utrzyma-
nia oraz wystepowaniem wielu genetycznie modyfikowanych szczepéw. Swiatto
niezbedne standardowym kamerom czy obserwatorom jest dla zwierzat nocnych
zrédlem strachu i stresu, a co za tym idzie — wplywa na zmiane ich zachowan
[118], [7]. Obrazowanie w zakresie promieniowania podczerwonego wydaje sie by¢
najlepsza technologia w przypadku analizy zachowan gryzoni ze wzgledu na ich
nocny charakter zycia. Dane o rozkladzie powierzchniowym temperatury ciata sa
z kolei wazna informacja na temat stanu zwierzecia, moga by¢ pomocne w analizie
stresu lub strachu [68]. Ciagly pomiar temperatury pozwala réwniez na obserwacje
termoregulacji, ktéra, jak zostatlo udowodnione, jest wynikiem zmian zachowania
zwierzat [138].

Zalety systeméw automatycznych oraz znaczna przewaga nad standardowa me-
toda rejestracji badan zwana ,stoper, kartka, otéwek” [116] zacheca biologéw i lekarzy
do stosowania takich systeméw. Jednak to, wydawatoby sie fatwe rozwiazanie, ma
takze swoje wady. Jedna z nich jest koniecznos$¢ spelnienia wielu zatozeni. Jesli sys-
tem dziala na zasadzie analizy nagran wideo, uzytkownik musi zapewni¢ odpowie-
dnie warunki nagrania zgodne ze specyfikacja systemu, np. wlasciwe o$wietlenie
czy tez brak innych, podobnych do obiektéw doswiadczalnych przedmiotéw w tle
lub scenie badania.

Kazdy sprzet ulega awariom oraz degradacji jakosci na skutek zuzycia czy tez
wadliwego uzytkowania. Badanie przeprowadzone wadliwym sprzetem moze wpro-
wadzi¢ btedne dane do bazy wynikéw doswiadczen, a to z kolei moze prowadzi¢
do wysnucia blednych wnioskéw. Nie do korica wiadomo réwniez jak obecnosé
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urzadzen wchodzacych w sklad systemu wpltywa na zachowanie zwierzat. Przy-
puszcza sie, Ze jest to mniejszy wplyw niz w przypadku obecnosci ludzi, poniewaz
czlowiek jest naturalnym wrogiem wiekszosci zwierzat doswiadczalnych i czuja sie
one zagrozone w jego towarzystwie [150].

Ostatnia, ale najpowazniejsza wada komputeryzacji badan doswiadczalnych jest
trudnos¢ w identyfikacji zdarzeni stosunkowo prostych do rozpoznania przez czto-
wieka. Maszyna nie ma probleméw z rejestracja dokladnych parametréw zdarzen,
jednak okreslenie kontekstu zdarzenia jest dla niej trudnym zadaniem. Z tego po-
wodu rozpoznanie zdarzenia czy tez ostateczna decyzja bardzo czesto jest wciaz
dokonywana przez uzytkownika. System moze dostarczy¢ dane wspomagajace de-
cyzje lub ja zasugerowa¢, jednak ostatecznie to uzytkownik decyduje o klasyfikacji
zdarzen.

Systemy automatycznego $ledzenia i rozpoznania zachowan zwierzat doswiad-
czalnych sa powszechnie rozwijane. Bardzo czesto dostosowywane sa one do potrzeb
danego doswiadczenia: mierza okres$lony parametr w okreslonych warunkach.

1.1. Systemy analizy zachowan zwierzat doSwiadczalnych

Wiele jednostek badawczych na Swiecie rozwija ré6znego rodzaju systemy wspoma-
gajace wykonanie i analize badan laboratoryjnych z udzialem zwierzat doswiad-
czalnych. Niektére z nich oferuja jedynie $ledzenie obiektu, inne wykonuja takze
detekcje dodatkowych parametréw lub nawet zdarzen.

Jednym z takich projektéw jest ,Monitoring Animal Behavior” prowadzony przez
Kristin Branson [22], [21], [20], [72], majacy na celu stworzenie inteligentnego terrar-
ium do automatycznego monitoringu gryzoni. Wynikiem pracy jest algorytm $le-
dzenia do trzech myszy w klatce z kamery ustawionej z boku. System wykorzystuje
algorytm przeptywoéw optycznych (ang. Optical Flow) i oferuje poprawna identy-
fikacje obiektow po zastonieciu. Jednak, ani podczas nalozenia sie obiektéw, ani
podczas rozlaczenia nie sa obliczane zadne inne parametry oprécz potozenia. Uto-
zenie kamery bardzo ogranicza mozliwos$¢ analizy bardziej ztozonych zachowar niz
analiza przemieszczenia, powoduje obserwacje zlaczenia obiektéw podczas gdy nie
musi faktycznie zachodzi¢ kontakt fizyczny gryzoni, analiza jest takze zalezna od
ulozenia sie osobnika wzgledem kamery.

Kolejnym przykladem jest praca [105] przedstawiajaca system §ledzenia trajek-
torii wielu osobnikéw w ciagu wielu dni. Rozpoznanie gryzoni odbywa sie na pod-
stawie wzoru wyfarbowanego na futrze, ktérego system jest nauczony. Pozwala
to na dokladna i pewna identyfikacje osobnikéw, nawet po zaginieciu (zakopaniu
sie w trocinach) czy zastonieciu wzoru. Nie jest to jednak zgodne z zasada prefer-
owana podczas obserwacji zwierzat laboratoryjnych - jak najmniejszej ingerencji w
przebieg doswiadczenia. W tym przypadku nie jest znany wplyw dodatkowych
czynnikéw, np. zapachu farby, na przebieg doswiadczenia.

Pionierami w dziedzinie analizy zachowarn gryzoni byli Rousseau [123] oraz
Heeren [60]. Pierwsza praca przedstawia zastosowanie sieci neuronowych do rozpoz-
nania dziewieciu prostych zachowan szczuréw na podstawie ulozenia ciata oraz
polozenia osobnika. Nagrania wykonane byly kamera usytuowana z boku klatki.
Poprawnos¢ rozpoznania wyniosta 63,7% wszystkich klatek. Drugi artykut klasy-
fikuje postawy gryzoni na podstawie obrysu ich sylwetek przy pomocy sieci Koho-
nena z 96,9% poprawnoscia.
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Kolejnym przyktadem jest system rozpoznajacy zachowanie myszy z nagran
kamery usytuowanej z boku klatki [38] na podstawie klasyfikacji cech czaso prze-
strzennych otrzymanych po zastosowaniu stworzonego klasyfikatora. Dzieki anal-
izie kilku regionéw charakterystycznych obiektu (oczy, uszy, tapy, grzbiet itp.), zwa-
nych w pracy sze$cianami, algorytm rozréznia zachowania, takie jak jedzenie, picie,
spanie, grooming oraz eksploracja. Catkowita poprawno$¢ detekcji wyniosta 72%.
Do poprawnego dziatania system wymaga niezastonietego widoku kluczowych re-
gionéw ciala. Zastosowanie kamery z boku, co prawda umozliwia lepsza detekcje
tych regionéw niz uzycie kamery znajdujacej sie nad klatka, jednak liczba scen nada-
jacych sie do analizy jest duzo mniejsza. Spowodowane jest to mozliwo$cia ustaw-
ienia sie obiektu tytem do kamery lub zastonieciem sie za innym obiektem.

W 2010 r. w pracy [69] przedstawiono system obserwacji zwierzat, ktéry na pod-
stawie pordwnania parametréw o$miu automatycznie wykrytych zachowar rozpoz-
nal je z 76% dokladnos$cia. System sklada sie z modutu ekstrakcji ponad 300 cech
ruchu i polozenia obiektu oraz modutu klasyfikacji, ktéry zostal stworzony przy
uzyciu algorytméw Support Vector Machine i Hidden Markov Model (SVM-HMM)
oraz nauczony na ponad 10 godzinnej bazie filméw oznaczonych przez kilku nieza-
leznych ekspertéw. Kamera podczas nagran do bazy ustawiona byta z boku pojem-
nika, w ktérym znajdowato sie tylko jedno zwierze. Korzystajac z tej bazy, powstaty
pOzniej takze inne systemy, ktére rozpoznawaly te same, zdefiniowane wczeéniej
osiem prostych zachowan: picie, jedzenie, mikro-ruchy, chodzenie, odpoczywanie,
grooming, stawanie na tylnych tapach i zwisanie z gérnej kratki pojemnika. W pracy
[80] uzyto sieci gtebokiej bedacej kombinacja sieci 3D-CNN i LSTM. Jiang i inni w
[70] zastapili zbiér punktéw czaso-przestrzennych wektorem Fischera a klasyfika-
tor SVM siecia neuronowa. Z kolei Nguyen [102] zastosowal modele I3D i R(2+1)D
wstepnie przetrenowane na pozach ciata cztowieka.

W artykutach [28] oraz [27] zaprezentowano system monitorowania dwéch myszy
na podstawie wspéirzednych geometrycznych oraz modeli fizycznych obiektéw, in-
terakcje za$ zostaty okreSlone na podstawie deterministycznych zestawoéw zasad
opartych na potozeniu wzglednym zwierzat oraz ich czesci cial (gtowy, karku, nasady
ogona), ich przyspieszeniu i innych danych numerycznych ustawionych na stale na
zasadzie prob i btedow.

W pracy [35] poddano analizie zachowanie jednej myszy. Obserwowano zda-
rzenia takie jak: jedzenie, picie, skoki, stanie na tylnych fapach, opieranie sie przed-
nimi fapami na écianach, odpoczynek, wachanie, chodzenie oraz grooming uzy-
wajac wspotrzednych potozenia réznych czesci ciala, konturu obiektu, informacji o
rozmieszczeniu dodatkowych elementéw w klatce (poidto, jedzenie) oraz statystyki
ruchu w celu $ledzenia zwierzecia. Klasyfikacja odbywata sie przy uzyciu kwadra-
towej funkcji klasyfikacyjnej, gdzie argumentami byly wyzej wymienione parametry
ruchu i ulozenia ciata gryzonia. Zgodnos¢ miedzy wynikami systemu a obserwacja
przez czlowieka plasowata sie w przedziale 70-85%.

W pracy [23] do §ledzenia obiektéw uzyte zostaly detektory czaso-przestrzenne,
a algorytm klasyfikacji oparty na AdaBoost oraz metodzie auto-context zostat nauc-
zony zachowan na podstawie przykltadéw. Podczas detekcji zdarzenia w okres§lonym
momencie brane sa pod uwage poprzednie i nastepne klatki nagrania oraz wcze-
$niej zaobserwowane schematy wystepowania zdarzen. Klasyfikowanych jest 12
typow zachowarn oraz jedno dodatkowe zachowanie okreélone jako ,inne” — mniej
wazne. Srednia zgodnos¢ rozpoznania 13 klas zachowar miedzy systemem a obser-
watorami wyniosta 61%, a zgodnos$¢ pomiedzy samymi obserwatorami 70%. Mata
zgodnos$¢ rozpoznania miedzy obserwatorami wynika z duzej rozbiezno$ci doty-
czacej obserwacji zachowan okreélonych jako ,inne”.
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Dodatkowa technologie w postaci nagran termograficznych wykorzystano w
oprogramowaniu [50], [131], ktore jest w stanie $ledzi¢ i analizowa¢ zachowania
wiecej niz 2 myszy umieszczonych w tym samym pomieszczeniu. Analiza zachowa-
nia jest uzyskiwana dzieki dwém komponentom: modutowi §ledzacemu oraz klasy-
fikatorowi. Modut §ledzacy sklada sie z trzech skladowych:

e algorytmu detekcji blobéw do wstepnej detekcji zwierzat,

e algorytmu dziatéw wodnych uzywanego w przypadku, gdy wykrytych obiek-
tow jest mniej niz rzeczywistych (zlaczenie sie obiektow),

e oraz algorytmu dopasowania osobnikéw opartego na wczesniejszych wynikach
algorytmoéw, momentach Hu oraz wspieranego danymi termograficznymi.

Klasyfikator zachowar otrzymuje kilka okreslonych cech czaso-przestrzennych ta-
kich jak: potozenie wzgledne, ksztalt, przemieszczenie itp. z kilku kolejnych i po-
przednich klatek, a nastepnie na podstawie wczesniej nauczonego algorytmu Ran-
dom Forest klasyfikuje rodzaj zachowania. Srednia zgodnos¢ rozpoznania wszyst-
kich zachowan klatka po klatce miedzy systemem a obserwatorami wyniosta 74%-
83%, a zgodnosé¢ pomiedzy samymi obserwatorami 75%.

W ostatnich latach, wraz ze wzrostem popularnosci sieci neuronowych, pow-
stalo coraz wiecej systemé6w wykorzystujacych wiasnie te architektury do detekcji
zachowan gryzoni. Kramida i inni [77] zastosowali model LSTM i VGG w celu
rozpoznania czterech zachowan dla pojedynczej myszy. Praca [48] przedstawia sys-
tem Sledzacy myszy o réznych kolorach i na ré6znym tle, przy uzyciu sieci typu
enkoder-dekoder. System nie zapewnia segmentacji obiektéw, ani $ledzenia wiecej
niz jednego osobnika. Projekt przedstawiony w [143] wykorzystuje augmentacje
zbioru uczacego oraz sie¢ MF-Net do klasyfikacji 9 podstawowych zachowan gry-
zoni laboratoryjnych.

Powstaly takze systemy wyspecjalizowane w detekcji konkretnych regionéw lub
zdarzen: groomingu [81], chodzenia [5], drapania sie [2] czy §ledzenia nosa [82].

Stworzono takze systemy do $ledzenia, detekcji lub rozpoznania pozy ciata r6z-
nych obiektéw, ktére mozna pobra¢ i zainstalowac¢ bez zadnych opfat:

e idtracker.ai - [119] 8ledzi do 100 r6znych ksztattéw na podstawie koloréw pik-
seli, wykorzystuje rézne sieci splotowe do detekgcji tego, czy wystapito ztacze-
nie obiektéw oraz do $ledzenia kazdego osobnika osobno. Uczenie nastepuje
w 3 etapach (protokotach) i jest wykonywane przez uzytkownika.

e DeepLabCut - [101] oferuje rozpoznanie pozy ciata dla réznych gatunkéw.
Uczenie transferowe sieci ResNet odbywa sie w nawet 10 etapach. Uzytkownik
musi nie tylko zapewni¢ obrazy referencyjne dla kazdej pozy ciata, ale takze
bardzo doktadnie oznaczy¢ punty zainteresowania na ciele obiektéw, jak np.
oczy, pysk, fapy wraz z miejscami zgie¢, ogon (nasade, srodek oraz jego koniec).

e Tractor - [132] prosty program do $§ledzenia ruchu oraz pomiaru podstawowych
jego wielkosci (predkos¢, przyspieszenie, czasy i odleglosci) jednego zwierze-
cia w zréznicowanym $rodowisku lub wielu zwierzat w srodowisku jednorod-
nym. Nie wymaga uczenia, ani obrazéw wzorcowych, rozréznia zwierzeta od
tla dzieki progowaniu adaptacyjnemu, a od siebie nawzajem dzieki algoryt-
mowi k-§rednich. Nie dziata podczas zastoniecia obiektu.
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e ToxTrack - [117] system do $ledzenia r6znych organizméw na zréznicowanym
tle, wg autorow utrzymuje identyfikacje nawet po zlaczeniach, nie segmentuje
obiektow.

e ThermoLab - [45] to proste oprogramowanie do analizy obrazéw termogra-
ficznych, umozliwia automatyczna segmentacje tla uzywajac algorytmu Otsu,
detekcje obiektow, o ile nie sa potaczone oraz pomiar temperatury i tworzenie
profili termicznych nagran.

Wiele z wyzej wymienionych prac wykorzystuje metody uczenia maszynowego,
ktore skutkuja wieksza elastyczno$cia systemu oraz tatwoscia jego rozszerzenia o
nowe, bardziej zaawansowane zachowania. Kosztem takiego rozwiazania jest wiek-
sza nieprzewidywalno$¢ wynikéw: mniejsza powtarzalnosé i poprawnosé, co do tej
pory skutecznie zniechecato firmy do ich stosowania w systemach komercyjnych.
Istniejace na rynku produkty stosuja duzo prostsze algorytmy, ktére nie sa w stanie
wykona¢ analizy zlozonego zachowania, ale charakteryzuja sie wysoka powtarzal-
noscia i precyzja.

1.1.1. Systemy komercyjne

Istnieje wiele r6znych rozwiazar pomocnych przy analizowaniu ruchu, aktywnosci
oraz zachowania zwierzat. Klatki z czujnikami podczerwieni pozwalaja obliczaé
parametry motoryczne gryzoni na podstawie zarejestrowanego potozenia. Klatki
wyposazone w czujniki drgari umozliwiaja obserwacje typu zachowania na pod-
stawie amplitudy i czestotliwos$ci drgan, m.in. zachowania nazwanego ,zamar-
ciem”, ktore jest wynikiem np. strachu. Urzadzenia ultrasonograficzne analizuja
odglosy wydawane przez myszy czy szczury w badaniach neurologicznych lub
podczas testu lekéw. Rotametry z kolei zliczaja liczbe i predkos$é¢ obrotéw gryzoni
wywotanych zmianami patologicznymi mézgu [134]. Dostepne sa takze specjalne
srodowiska monitorujace procesy uczenia [65] czy site uchwytu [135]. Przykiady
takich systeméw dedykowanych do konkretnych badan i mierzacych ograniczona
liczbe parametréw sa liczne, jednak prawdopodobnie najbardziej uniwersalnym i
rozpowszechnionym sposobem automatycznej analizy badan doswiadczalnych jest
analiza obrazu z nagran wideo.

Wsréd firm oferujacych komercyjne systemy rejestrujace i analizujace doswia-
dczenia przeprowadzane na zwierzetach znajduja sie m.in.

e Noldus z produktem EthoVisionXT (rys. 1.1) [104],
e TSE Systems i VideoMot?2 (rys. 1.2, 1.4) [136],
e Med. Associates z Video Tracking Software [64],

e San Diego Instruments oferujace system ANY-Maze [66],

Clever Sys z pakietami oprogramowar: SocialScan, GroupScan, HomeCageS-
can czy TopScan [63].

Wszystkie te systemy skladaja sie z jednej lub wiecej kamer, komputera oraz
oprogramowania nagrywajacego i analizujacego przebieg doswiadczenia. Kamery
umieszczone sa nad klatkami ze zwierzetami. System ma mozliwos¢ analizy obrazu
przechwytywanego przez kamere w czasie rzeczywistym lub wczeéniej nagranego
i zapisanego filmu. Analizowany moze by¢ jeden osobnik w jednym pomieszcze-
niu, wiele osobnikéw w wielu pomieszczeniach lub wiele osobnikéw w jednym
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Rys. 1.1. Przyklad zastosowania systemu EthoVisionXT, Zrédto:
[104]
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Rys. 1.2. Oznaczenie interesujacych przedmiotéw znajdujacych sie
wewnatrz klatki — VideoMot2, zrédto: [136]

pomieszczeniu. Niektére systemy wymagaja wczesniejszego oznakowania znacz-
nikami réznych koloréw zwierzat badanych w jednym pomieszczeniu w celu roz-
réznienia osobnikéw od siebie (rys. 1.3)

Kolejna wspoélna cecha wymienionych wczeéniej systemoéw jest mozliwosé defin-
iowania wlasnych obszaréw w polu widzenia kamery. Obszary te moga okreslaé
ksztatt zastosowanego labiryntu ijego podzial na podobszary (rys. 1.4) lub ruchome
obiekty umieszczone wewnatrz klatki (rys. 1.2).

Zwierzeta odnajdowane sa na obrazie na podstawie réznicy koloréw miedzy
przedmiotem analizy a ttem lub na podstawie r6znicy kolejnych klatek obrazujacej
ruch. Wiekszos¢ systeméw uzywa obu metod jednoczeénie dla lepszej doktadnosci.
W przypadku zbyt malego kontrastu koloru pomiedzy zwierzeciem a otoczeniem,
VideoMot2 uzywa o$wietlenia w zakresie podczerwieni zapewniajacego kontrast
dzieki odpowiedniemu materialowi, z ktérego wykonany zostat labirynt (rys. 1.5).

W wiekszosci przypadkéw systemy te dostosowane sa do powszechnie uzy-
wanych przez biologéw czy behawiorystéw zwierzecych scen testowych, takich jak:
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RYs. 1.3. Zwierzeta oznaczone kolorowymi markerami — VideoMot2,
zrodio: [136]
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RYs. 1.4. Podzial obszaru analizy na cztery podobszary — VideoMot2,
Zrédto: [136]

e basen Morris’a [100] — basen wypelniony woda z zanurzona platforma wyko-
rzystywany jako narzedzie do badania uczenia przestrzennego i pamieci,

e labirynt Barnes’a [9] - okragla podwyzszona arena,

e r6znego rodzaju labirynty (np. krzyzowy, 0, T) stosowane m.in. w ocenie
pracy pamieci roboczej, badaniach leku i eksploracji czy rozrézniania bodZcéw
akustycznych.

Parametrami mierzonymi przez te systemy sa przede wszystkim: predkosc¢ po-
ruszania, przebyta droga, przemieszczenie srodka ciezkosci ciata, nosa oraz nasady
ogona, czasy przebywania we wczesniej okreslonych strefach, liczba wizyt, czes-
totliwos¢ eksploracji oraz przebyta droga w kazdej strefie, czas spedzony w okre-
Slonych strefach w poréwnaniu do catkowitego czasu itp. Jezeli chodzi o detekcje
zachowan, to systemy te oferuja dodatkowa mozliwo$¢ zaznaczenia przez uzytkow-
nika réznych rodzajéw zdarzeni na nagraniu poprzez wcisniecie odpowiedniego
przycisku po zaobserwowaniu zdarzenia. Odpowiednie klatki nagrania zostana
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Rys. 1.5. Oswietlenie labiryntu swiatlem podczerwonym — Video-
Mot2, zrédio: [136]

wtedy opatrzone etykieta o rodzaju zdarzenia zanotowanego przez uzytkownika.
Niektore z systemoéw umozliwiajq takze detekcje podstawowych pozycji ciata (czesto
nazywanymi zachowaniami). Dodatek do produktu EthoVision XT firmy Noldus -
Automatic Rat Behavior Recognition [35] - rozpoznaje 10 zachowan gryzonia przed-
stawionych na rys. 1.6. System analizuje zachowanie tylko jednego osobnika.
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Rys. 1.6. Automatic Rat Behavior Recognition — EthoVision XT, na
podstawie [104]

SocialScan firmy Clever Sys (rys. 1.7) - oferuje iloSciowy i jako$ciowy pomiar
zachowan socjalnych takich jak: aktywny i pasywny kontakt, kontakt czesci ciata,
zblizanie sie, odchodzenie, $ledzenie, obwachiwanie czy wspinanie sie. Warunkiem
identyfikacji osobnikéw oraz wykonania analizy podczas kontaktu jest widoczna
réznica pomiedzy osobnikami - réznica koloru futra lub wielkosci ciata. W przeci-
wnym razie konieczne jest dodatkowe oznaczenie zwierzat.

1.1.2. Dostepne bazy danych nagran zachowan gryzoni

Wraz ze wzrostem popularnosci algorytméw uczenia maszynowego wzroslo za-
potrzebowanie na obszerne bazy danych. Istnieje kilka baz przedstawiajacych za-
chowania gryzoni.
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Rys. 1.7. SocialScan firmy Clever Sys, Zrédio: [63]

Pierwsza z nich jest baza przedstawiona w pracy [69], czesto wykorzystywana
w systemach uzywajacych metod uczenia gtebokiego. Skiada sie ona z ponad 10
godzin nagran pojedynczych myszy znajdujacych sie w klatkach bedacych miejscem
ich przechowywania (ang. home-cage). Osiem typéw zachowan (picie, jedzenie,
mikro-ruchy, chodzenie, odpoczywanie, grooming, stawanie na tylnych tapach i
zwisanie z gérnej kratki pojemnika) zostalo oznaczonych na nagraniach przez kilku
niezaleznych ekspertéw.

Druga baza - Caltech Resident-Intruder Mouse (CRIM13) [23] - sklada sie z 88
godzin nagran dwéch myszy kamerami umieszczonymi nad i z boku sceny. Adno-
tacje rozrézniaja 13 zachowan: zblizanie sie, atak, krazenie, weszenie, odchodzenie,
kopulacja, pogoni, czyszczenie, picie, jedzenie, wspinanie sie oraz pozostate.

Baza MBADA (Mice Behavior Analysis dataset) przedstawiona w pracy [50] to
2,5 godziny nagranh zachowan socjalnych trzech myszy, 1 godzina nagrai dwéch
myszy oraz 9 godzin nagrari dwoéch lub czterech myszy pochodzacych z r6znych
szczepow (C57BL/6] i BIBR T+tf/]). Wszystkie dane pozyskiwane sa przez kamere
termograficzna, nagrania nie zawieraja adnotacji.

Kolejna baza - RatSI [86] - stworzona zostala przez firme Noldus. Skiada sie z
dziewieciu 15-minutowych nagran 2 szczuréw z oznaczonymi zachowaniami: gro-
omingu, zblizania sie, $ledzenia, odchodzenia, ataku, odosobnienia, kontaktu nos-
nos, przygniecenia oraz pozostale.

W poréwnaniu do baz danych innych obiektéw (np. obrazéw twarzy, gestow
czy przedmiotéw codziennego uzytku), baz danych przedstawiajacych zachowania
gryzoni laboratoryjnych jest niewiele i nie sa one obszerne. Nie przedstawiaja takze
rzadszych typoéw zachowan jak np. strach, agresja, ustalanie hierarchii stadnej lub
zachowania macierzyrskie.

1.2. Podsumowanie

Zaréwno komercyjne jak i niekomercyjne rozwiazania nie pozwalajq na automatyza-
cje detekcji wielu form interakgji socjalnych. Oprogramowanie najczeéciej jest w
stanie rozpozna¢ moment kontaktu badanych osobnikéw i rozréznié czy byt to kon-
takt nos-nos, czy nos-ogon. Program moze pomierzy¢ $rednia odlegtos¢ dwéch os-
obnikéw, czas spedzony w niewielkiej odleglodci od siebie, liczbe i czestotliwos¢
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kontaktéw, éredni czas spedzony podczas kontaktu lub w znacznej odleglosci, czas
do pierwszego kontaktu itp. Parametry te sa, co prawda bardzo przydatne do p¢-
Zniejszej analizy i na ich podstawie mozna wiele wywnioskowa¢ na temat wzajem-
nych relagji gryzoni, jednak nie opisuja one wielu waznych zdarzeti jakie moga zajs¢
podczas przeprowadzania tego typu testoéw. System sam nie jest w stanie stwierdzi¢,
czy podczas interakcji nastapilo gryzienie, obwachanie czy przewrécenie i przytrzy-
manie przeciwnika na grzbiecie. Niektére z prac przedstawionych powyzej anal-
izuja zachowania pojedynczych zwierzat, jednak wciaz sa to zachowania proste,
jak czyszczenie sie, weszenie czy skakanie. Pomimo zastosowania metod uczenia
glebokiego, przedstawione wyzej rozwiazania nie klasyfikuja zachowan w sposéb
jaki jest powszechnie uzywany przez behawiorystéw, wykrywaja raczej pozycje ciata
zwierzecia lub okreslone konfiguracje utozen obiektéw. Co wiecej, w wiekszosci
przypadkéw moment, kiedy to zwierzeta sa w bliskim kontakcie - a co za tym idzie
zachodzi natozenie sie dwéch obiektéw na obrazie otrzymanym z kamery - jest wyk-
luczony z analizy.

Wociaz brakuje rozwiazan dotyczacych detekcji chociazby agresji oraz metod jej
klasyfikacji. Zadna z prac nie analizuje sytuacji walki pomiedzy osobnikami. Testy
interakcji socjalnych, agresji, zachowan stadnych czy tez testy zachowarn zwiazanych
ze stresem prenatalnym wykonywane sa przez obserwatoréw. Powodem tego jest
m.in. brak odpowiednich danych. Nie jest tatwe zdefiniowanie parametréw i ich
warto$ci niezbednych do automatycznej analizy bardziej ztozonych zachowan. Kole-
jnym problemem sa czeste zastoniecia sie obiektoéw, podczas ktérych wiekszo$¢ prezen-
towanych systeméw rezygnuje z analizy [89].

Praca ta ma na celu przedstawienie metod i parametréw pomocnych w automatyza-
qji testow socjalnych gryzoni poprzez:

1. definicje parametréw dodatkowych wspomagajacych analize zachowan, w szcze-
golnosci tych agresywnych;

2. opracowanie algorytmu segmentacji zwierzat podczas zlaczenia w celu ich
poprawnej identyfikacji i mozliwosci analizy standardowych parametréw bez
wzgledu na wzajemne potozenie zwierzat.

W dalszej czesci pracy przedstawione zostana tezy i zakres pracy.
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Tezy i zakres pracy

Rozprawa ma na celu analize mozliwosci automatycznego rozpoznawania ztozonych
zachowan zwierzat w badaniach laboratoryjnych. Celem pracy jest automatyza-
¢ja analizy ztozonych zachowarn socjalnych zwierzat doswiadczalnych, na drodze
budowy scenariuszy testowych i cyfrowej rejestracji obrazu sceny eksperymentu,
automatyczna segmentacja obiektow zlaczonych oraz detekcja i pomiar paramet-
réow umozliwiajacych indywidualizacje cech niezbednych w detekgji ztozonych za-
chowan socjalnych. Okreslono réwniez przydatno$¢ opracowanego systemu w bada-
niach zachowan socjalnych gryzoni.

Przyjeto nastepujace zatozenia:

e system przeznaczony jest do badania interakgji socjalnych dwéch szczuréw,
e nagrania wykonywane sa kamera termograficzna usytuowana nad scena testu,

e w polu widzenia nie znajduja sie inne przedmioty o temperaturze zblizonej do
temperatury ciata zwierzat,

e nie jest mozliwe rozréznienie zwierzat na podstawie ich wygladu.
Zakres pracy obejmuje:
e opracowanie srodowiska do badan testowych,
e zebranie potrzebnej bazy danych,
e adaptacje i przetestowanie algorytméw rozpoznawania i §ledzenia obiektéw,
e zaproponowanie algorytmu rozdzielania obiektéw zlaczonych,
e opracowanie detektoréw okreslonych zachowan lub zdarzen,
e opracowanie metod symulacji zachowarn szczuréw do$wiadczalnych,

e opracowanie metod symulagji i analizy zdarzen ugryzienia jednego osobnika
przez drugiego,

e ocene przydatnosci wykonanego systemu w warunkach eksperymentu.

Przystepujac do realizacji pracy postawiono nastepujace tezy:

1. Mozliwe jest zautomatyzowanie procesu analizy zlozonych zachowan socjal-
nych zwierzat do$wiadczalnych, na drodze budowy scenariuszy testowych
i cyfrowej rejestracji obrazu sceny eksperymentu oraz zastosowanie proce-
dur cyfrowej analizy sekwencji obrazéw termograficznych do rozpoznawania
okreslonych klas zachowar socjalnych.
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2. Stosujac metody uczenia maszynowego, mozliwa jest automatyczna segmen-
tacja obiektéw zlaczonych oraz detekcja i pomiar parametréw umozliwiaja-
cych indywidualizacje cech niezbednych w detekcji zachowan socjalnych.

Podziat zachowan socjalnych w pracy na proste i ztozone jest podzialem wynika-
jacym z mozliwosci automatycznej detekgji tych zachowan. Zachowania, dla ktérych
mozliwe jest zdefiniowanie mierzalnych parametréw wzglednie prostych w detekcji
i pomiarze przez systemy i algorytmy widzenia komputerowego uznawane sa za
zachowania proste. Przykladami takich zachowan sa np. $ledzenie, pogon, ob-
wachiwanie czy eksploracja. Zachowania te wystepuja czesto podczas interakcji
zwierzat. Parametrami detekcji zachowar prostych moga byé: wzajemne potoze-
nie obiektéw (ich srodkéw ciezkosci), odlegto$¢ pomiedzy obiektami, wektory prze-
mieszczerh obu osobnikéw w kolejnych klatkach, ilos¢ czasu spedzonego w bliskiej
odlegtodci itp.

Za zlozone zachowania socjalne zwierzat doswiadczalnych w pracy uwazane sa
zachowania, ktére nie posiadaja prostych w detekcji parametréw i bardzo czesto
wymagaja dodatkowej wiedzy lub doswiadczenia obserwatora. Sa to miedzy in-
nymi: agresywne czyszczenie, wspinanie sie lub gryzienie. Bardzo czesto zachowa-
nia te r6znia sie miedzy soba w sposéb mato zauwazalny, zaleza od wczesniejszych
zdarzeni lub maja swoje wilasne sekwencje. Detekcja takich zdarzerh wykonywana
jest przez doswiadczonego obserwatora.

Podsumowujac, detekcja zdarzen prostych polega na detekcji i pomiarze zdefin-
iowanych mierzalnych parametréw (lub, w przypadku niektérych systeméw wyko-
rzystujacych uczenie glebokie, trenowaniu sieci na obrazach referencyjnych), de-
tekcja zdarzen ztozonych oparta jest na subiektywnej ocenie cztowieka. W pracy
skupiono sie jedynie na agresywnych zachowaniach ztozonych: agresywne czyszcze-
nie, gryzienie.

Za zdarzenie nietypowe uwaza sie zdarzenie (akcje) wskazujace na wystapienie
ztozonego zachowania socjalnego. W pracy skupiono sie na zdarzeniach pozostaw-
ienia §ladéw $liny na futrze jednego osobnika przez drugiego. Slady te sa skutkiem
wystapienia zachowan socjalnych takich jak: ugryzienie czy agresywne czyszczenie.
Sa to zdarzenia rzadkie.

Na potrzeby pracy obiekt ztaczony zdefiniowano jako obraz przedstawiajacy
dwa osobniki podczas kontaktu, ktéry skutkuje brakiem mozliwosci poprawnej iden-
tyfikacji obiektu oraz pomiaréw jego parametréw bez procesu rozdzielenia obszaréw
kazdego osobnika.

Obszarem pracy sa metody przetwarzania i analizy obrazéw z zastosowaniem
uczenia maszynowego dla potrzeb detekcji zwierzat oraz okre$lonych zachowan
socjalnych podczas testow zwierzat laboratoryjnych. Analiza zachowan gryzoni jest
pomocna w nieinwazyjnej diagnostyce zaburzefi nastroju, w tym depresji, zaburzen
lekowych, zmian neurodegeneracyjnych i wielu innych [83]. Pozwala réwniez na
jakoSciowa ocene stopnia dominacji kazdego osobnika poprzez parametryzacje jej
zachowan spotecznych. Tego rodzaju ocena dominacji, agresywnosci, podatnosci
na stres czy strach jest bardzo czesto wymagana przed réznego rodzaju badani-
ami laboratoryjnymi. Zachowania spoteczne sa takze bardzo waznym parametr
samopoczucia i zdrowia zwierzat. Zmiany, nieprawidlowosci lub odchylenia w za-
chowaniu spotecznym moga wskazywac na chorobe psychiczna, stres lub strach, ale
takze moga by¢ wynikiem stosowania produktéw leczniczych.
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Realizacja celow pracy stanowi tre$¢ nastepnych rozdziatéw.

Rozdziat 1. przedstawia wstep pracy, rozdziat 2 tezy i zakres prac. W rozdziale 3
opisane zostaly typowe testy interakcji socjalnej. Rozdzial 4 opisuje metode pomi-
arowa oraz dokladny sposéb przeprowadzania doswiadczeni. Rozdziat 5 zawiera
opis przetwarzania wstepnego oraz analizy obrazu wykonanych nagrart w celu de-
tekcji, Sledzenia i segmentacji obiektéw. Rozdzial 6 przedstawia opis badan symu-
lacyjnych ksztattu, ruchu, agresywnej interakgcji i zmian temperatury $ladu w cza-
sie. Rozdziat 7 to prezentacja metod detekcji punktéw charakterystycznych oraz ich
analizy. Rozdzial 8 zawiera podsumowanie rozprawy.

Schemat pracy zostal przedstawiony na rys. 2.1.
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Rozdziat 3

Zachowania socjalne gryzoni

W rozdziale tym przedstawione zostana typowe zachowania socjalne gryzoni. Pa-
rametry mierzone podczas detekcji zachowarn prostych opisane zostalty w rozdziale
3.1. Rozdziat 3.2 zawiera opis zachowan agresywnych. Przyklad automatycznej de-
tekcji zachowan prostych przedstawiono w rozdziale 3.3. Rozdziat 3.4 prezentuje
system stworzony w celu analizy zmian motorycznych myszy.

Zachowanie socjalne jest czeScia osobowosci kazdego stworzenia. Od niego w
znacznej mierze zalezy przetrwanie osobnika czy gatunku. U zwierzat zyjacych w
stadach lub koloniach, takich jak szczury czy myszy, wyksztalca sie hierarchia soc-
jalna, ktéra decyduje m.in. o pierwszeristwie dostepu do pokarmu. Wiele choréb
klinicznych przejawia sie problemami w utrzymywaniu kontaktéw socjalnych. Opra-
cowanie modeli zachowan badanych zwierzat oraz wiarygodnych testéw to kluc-
zowy element procesu zrozumienia mechanizméw leku, stresu lub choréb i zabu-
rzen psychicznych takich jak m.in. autyzm, depresja czy schizofrenia. Istnieje kilka
typow testow zachowan socjalnych [12]:

e testy interakcji socjalnych w §rodowisku neutralnym lub awersyjnym — pole-
gaja na 10-cio minutowej obserwacji zachowarn socjalnych oraz lokomocji w
srodowiskach odpowiednio: neutralnym (stabe o$wietlenie, pomieszczenie iden-
tyczne jak klatka, w ktorej zwierzeta byly wczesniej przetrzymywane) oraz
awersyjnym (mocniejsze oswietlenie, nowe pomieszczenie);

e test mieszkaniec-intruz to test badajacy zachowania agresywne w sytuacji, gdy
do pomieszczenia z osobnikiem przetrzymywanym osobno przez 3 tygod-
nie zostat wprowadzony na 10 minut osobnik przetrzymywany wczeéniej w
grupie;

o test dlugotrwalego stresu — zwierzeta przez pewien okres czasu poddawane sa
réznym czynnikom stresujacym. Stres wywolywany jest miedzy innymi przez
rotacyjne rozmieszczanie osobnikéw obojga ptci w klatkach [139], unieruchomie-
nie lub zanurzenie w zimnej wodzie [115].

Czesto wykonanie testu interakcji socjalnych lub testu mieszkaniec-intruz okresla-
jacych stopiert dominacji kazdego osobnika, jest wymagane przed réznego rodzaju
testami biologicznymi. Stopieri dominagji jest jednym z parametréw charakteryzu-
jacych stan organizmu gryzoni dos§wiadczalnych, jak ciezar ciata czy ci$nienie krwi.
Testy te sa czule na liczne srodowiskowe i fizjologiczne czynniki wptywajace na
stopien leku zwierzat. Niewatpliwa zaleta testéw interakgji socjalnych jest ich pros-
tota, nie wymagaja specjalnych warunkéw, pozbawiania pokarmu lub wody, czy tez
treningow zwierzat.

Pierwsze testy socjalne oraz typowe zachowania wraz z ich klasyfikacja zostaty
opracowane okoto 40 lat temu [3], [41], [49]. W ciagu tych lat testy socjalne wykryty
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dziatanie wywotywania leku lub dziatanie przeciwlekowe niektérych lekéw, pep-
tydéw, hormonéw, skladnikéw diety oraz warunkéw zewnetrznych takich jak np.
sposob przetrzymywania zwierzat, separacja z matka w okresie poporodowym i za-
pachy naturalnych wrogéw. Przyczynily sie takze do poznania neuronowych pod-
staw powstawania leku [43] oraz wptywu stresu na organizm.

Aby wywolaé zachowania socjalne miedzy badanymi osobnikami prowadzace
do ustalenia dominacji, musza zosta¢ spelnione pewne warunki otoczenia. Jesli
zwierzeta zostana umieszczone w nowym pomieszczeniu podczas testow, wiek-
szo$¢ ich zachowan bedzie zwiazana z eksploracja otoczenia (wachanie, spacero-
wanie, $ledzenie, przechodzenie przez drugiego osobnika), a zachowania agresy-
wne czy seksualne beda sporadyczne [79]. Na rodzaj behawioru maja wplyw takze
takie czynniki jak o$wietlenie, izolacja socjalna przed testem, przyzwyczajanie do
miejsca testowania oraz czas trwania testu. Niekorzystne warunki (np. zbyt mocne
o$wietlenie i nowe otoczenie) wywoluja w zwierzetach strach, co powstrzymuje
che¢ kontaktu z drugim osobnikiem, ale jednoczesnie dostarcza wygodne narzedzie
do badan nad lekiem. Test oparty na metodzie File i Hyde [42] zaklada, Ze gry-
zonie przestraszone zachowuja sie w towarzystwie drugiego osobnika w pewien
okreslony sposob: nie daza do konfrontacji i kontaktu, wiekszos¢ zachowan jest
obojetna (eksploracja, czyszczenie itp.). Zwierzeta, ktére czuja sie pewnie w danym
otoczeniu wykazuja wieksza che¢ kontaktu.

Test interakgji socjalnych oparty na metodzie Albonetti i Farabollini [4] ma na
celu ustalenie pozycji socjalnej kazdego badanego osobnika. Powinien by¢ wykony-
wany w warunkach sprzyjajacych kontaktom socjalnym gryzoni. Obserwacje musza
by¢ wykonane w systemie , kazdy z kazdym”, czyli kazdy osobnik w grupie musi
zosta¢ porownany ze wszystkimi pozostatymi osobno. Osoba prowadzaca test ob-
serwuje zachowanie dwoch szczuréw w klatce przez 10 minut i zlicza typy za-
chowan. Zachowania zwierzat mozna podzieli¢ na cztery kategorie (Tabela 3.1), na
podstawie ktérych wyznaczany jest wspélczynnik agresywnosci W4gres wedlug
wzoru 3.1

Y. zach.agresywne

Y zach.agresywne + Y zach.obronne’ (3.1)

WaGRrREs =

gdzie:
Y_zach.agresywne - liczba zachowarn agresywnych tacznie we wszystkich pojedynkach,
Y_zach.obronne - liczba zachowan obronnych facznie we wszystkich pojedynkach.

TABELA 3.1. Niektore kategorie zachowan socjalnych wg [19] oraz
[52]

kategoria zachowanie charakterystyka

zblizanie sie do przeciwnika z uwaga
skierowana ku niemu

uwaga skierowana na przeciwnika, z
oddali

krazenie wokot przeciwnika zblizajac sie
i oddalajac bez dodatkowej aktywnosci
przygladanie sie  glowa odwrdcona w strone przeciwnika

zblizanie sie
eksploracja
na zauwazenie
odlegtos¢

krazenie
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kategoria zachowanie charakterystyka
napiete
zauwazenie podobnie jak w ,zauwazeniu”, cialo
dodatkowo jest wydluzone, a glowa
%ﬁ?’”ﬁ"\/ wyciagnieta do przodu
R e N
AL
wspinanie sie
(crawl over)
) obie przednie tapy umieszczone na prze-
/ } | ciwniku
/ \
-
S"u /AN
poznawanie i . . —— .
cocialne wspinanie sie glowa i przednia czes¢ ciata ulozona na
J (crawl under) przeciwniku
poruszanie sie w bliskiej odlegtosci od
Sledzenie przeciwnika, gdy ten przemieszcza sie w
klatce
crvszezenie czyszczenie ciala przeciwnika (z
y wyijatkiem glowy) przy uzyciu pyska
czyszczenie . N
slowy czyszczenie glowy przeciwnika
rozbOzZnAWanie obwachiwanie ciata lub ogona przeci-
p wnika
obwachiwanie . .
pyska obwachiwanie gtowy lub pyska
obwachiwanie obwachiwanie odbytowo-piciowych ob-
& szarOw ciafa przeciwnika
dochodzi do bliskiego bocznego kon-
przepychanie taktu dwoch osobnikéw w trakcie poru-
szania sie¢ w przeciwnych kierunkach
chodzenie chodzenie co najmniej czeSciowo wokét
dookola przeciwnika w niewielkiej odlegtosci i z
glowa skierowana w jego kierunku
agresywne
czyszczenie . . .
energiczne czyszczenie nieruchomego
przeciwnika w pozycji bocznej przy uzy-
. AP ciu zebéw i koriczyn przednich
grozenie % / o
ofensywna

pozycja  boczna

/%5\\?:’

A
==Y

postawa na trzech fapach w kierunku
przeciwnika, fapa uniesiona w goére
blisko przeciwnika, oczy zmruzone,
uszy polozone
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kategoria zachowanie charakterystyka
ofensywna pozy-
cja pionowa

.y postawa na dwoéch tapach w kierunku
4] h przeciwnika, oczy zmruzone, uszy
e QT)\\ potozone
f
24 & |
& By
potrzasanie gwattowne drzenie lub uderzanie
ogonem ogonem w pozycji bocznej
atakowanie szybkie zblizanie sie do przeciwnika

gwattowny ruch wykonany w strone

atak fwnik 1 dni -
skok do przodu przeciwnika cala  przednia  czescia
ciata lub tylko glowa, pozornie w celu
ugryzienia, jednak bez uzycia zebéw
gryzienie ugryzienie przeciwnika
pogon pogon za uciekajacym przeciwnikiem

3.1. Detekcja zachowan prostych

Istniejace systemy oferujace analize zachowan oparte sa na dwéch podejsciach:
1. pomiarze czaséw, przemieszczen, predkosci i wzajemnych odlegtosci,
2. detekgji postury.

Parametry motoryczne zwierzat sa cenna informacja o zachowaniach socjalnych.

Szczegdlnie istotne sa wzajemne zaleznosci odleglosci i predkosci. Co wiecej, takie
pomiary sa tatwe w implementacji, poniewaz wymagaja jedynie wspoétrzednych
polozenia obiektow.
Postura osobnika, czyli geometryczne ulozenie jego ciata, jest trudniejsza do au-
tomatycznej analizy. W wiekszosci przypadkéw prezentowanych w systemach opi-
sanych w rozdziatach 1.1 i 1.1.1 bazuja one na detekcjach punktéw charakterysty-
cznych ciata (fapy, pysk, ogon) oraz jego konturach lub sieciach neuronowych, jed-
nak tylko w przypadku pojedynczych osobnikéw. Analiza postury podczas testéw
socjalnych, kiedy to bardzo czesto dochodzi do kontaktu i ztaczenia sie zwierzat, jest
trudna ze wzgledu na konieczno$¢ wczeéniejszego rozdzielenia obu obiektéw. Do-
datkowo, zastoniecie prowadzi do braku widocznosci catego ciata, a co za tym idzie,
takze czesci istotnych punktéw charakterystycznych. Dlatego wladnie zagadnienie
automatycznej analizy ztozonych zachowar socjalnych wciaz nie jest dostatecznie
poznane.

Tabela 3.2 przedstawia spis parametréw, ktére moga by¢ stosowane jako mi-
ara konkretnych zachowan. Ostatnia kolumna zawiera przyklady niekt6érych zas-
tosowan.

TABELA 3.2. Podstawowe parametry pozwalajace na detekcje okre-
$lonych zachowan

. przyklady
zachowanie parametry yastosowan
wzajemna odleglos¢ obiektéw [72], [23], [35]

zblizanie sie
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zachowanie parametry E::t}:)ﬁ?;\irz A
parametry motoryczne [72], [23], [35]
j ] rzemieszczenia [72], [23], [35]
Sledzenie Earametry motoryczne [72], [23], [35]
) przemieszczenie [72], [23], [35]
pogon parametry motoryczne [72], [23], [35]
przemieszczenie [72], [23], [35]
eksploracja parametry motoryczne [72], [23], [35]
potozenie nosa
. zmiany potozenia $rodka ciezkosci (691, 1701, 172], 23]
czyszczenie [35]
sie ksztatt ciata (kolistos¢) [35]
punkty charakterystyczne ciata [69], [70]
. . [69], [70], [72], [23],
. przemieszczenie [35]
chodzenie —
predkos¢
punkty charakterystyczne ciata [69], [70]
. . [69], [70], [72], [23],
przemieszczenie [35]
odpoczynek

ksztatt ciata (kolistos¢)

punkty charakterystyczne ciata

[69], [70]

mikro-ruchy

zmiany polozenia $rodka ciezkosci

[69], [72], [23], [35]

ksztatt ciata (kolistos¢)

punkty charakterystyczne ciata [69], [70]
obwachiwanie wzajemne potozenia [63]
parametry motoryczne [63]
skok do przemieszczenie
przodu parametry motoryczne
stanie na punkty charakterystyczne ciata [69], [70], [86]
tylnych ksztalt ciala [86]
fapach przemieszczenie [86]

Wiekszosé podstawowych zachowarn moze zosta¢ zaobserwowana dzieki bardzo
prostym i fatwo obliczalnym parametrom, jakimi sa np. warto$¢ przemieszczenia,
parametry motoryczne lub ksztattu ciala a takze potozenie punktéw charakterysty-
cznych ciala. Zachowania przedstawione w Tabeli 3.2 w wiekszosci przypadkéw
sa zachowaniami neutralnymi. Zachowania, ktére jednak najlepiej definiuja stopieri
dominacji osobnika sa zachowania agresywne.

3.2. Zachowania agresywne

Celem niektérych zachowar agresywnych jest ugryzienie podporzadkowanego os-
obnika najczesciej w klab (zad) tulowia, a celem broniacego sie jest unikniecie tego
ugryzienia. Wéréd innych zachowar agresywnych znajduje sie agresywne czyszcze-
nie (grooming) karku, kiedy to osobnik atakujacy chwyta zebami faldy skéry os-
obnika czyszczonego. Osobnik podporzadkowany w tym czasie pozostaje nieru-
chomy, moze wydawa¢ ciche piski, jego ruch moze spowodowac ugryzienie lub
kopniecie przez osobnika czyszczacego. Innym przykladem agresywnosci jest pogon
trwajaca kilka sekund. Pogort moze zakonczy¢ sie ucieczka osobnika gonionego,
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zaprzestaniem poscigu lub zlapaniem. Ziapanie zwykle skutkuje podgryzaniem
lub ugryzieniem $ciganego szczura, zachecaniem go do starcia, wspinaniem sie na
niego lub agresywnym czyszczeniem karku. W przypadku, gdy osobnik écigany
nie ustepuje, dochodzi do starcia. Atakowany szczur odwraca sie do agresora, oba
osobniki pozostaja nieruchome stojac naprzeciwko siebie (na czterech lub dwéch fa-
pach), ich siers¢ jest podniesiona. Zdarza sie, ze szczur ulegly otwiera pysk pokazu-
jac zeby. Jesli atakowany szczur nie ucieknie lub podda sie, agresor przystepuje do
kontaktu fizycznego. Zaczyna boksowanie lub grozenie (zblizanie sie) ustawiajac
sie w pozydji z boku drugiego osobnika popychajac go przy tym lub kopiac (rys.
3.1) [14], [15], [16], [108], [56].

Rys. 3.1. Ofensywna pozycja boczna w celu ataku bocznego z
ugryzieniem. Rysunek stworzony na podstawie [108]

Testy interakcji socjalnych opieraja sie na detekcji okreslonych zachowan. De-

tekcja tych zachowan jest ztozonym zagadnieniem, takze dla obserwatora-cztowieka.
Kluczowa role pelni tu detekcja ugryzienia, ktére jest waznq miarq stopnia domi-
nacji a takze strachu kazdego osobnika. Nie istnieja systemy klasyfikacji czy nawet
detekcji zachowan agresywnych, co tym samym uniemozliwia wykonanie praw-
idlowego automatycznego testu interakcji socjalnych. Jednak, oprécz samej detekcji
ugryzienia niezbedna do pelnej analizy zachowania jest takze detekcja innych, mniej
ztozonych zachowan. Istotna informacjaq sa m.in. dlugos¢ i rodzaj kontaktu przed
ugryzieniem, ksztalty ciat obu zwierzat czy ich predkosci poruszania sie, ktére uzu-
pelniaja peina charakterystyke sytuacji. Dlatego, rozpoznanie prostych zachowan
jest konieczna takze w przypadku analizy zachowan ztozonych.
W kolejnym rozdziale przeanalizowano mozliwosci zastosowania pieciu popularnych
klasyfikatoréw do rozréznienia czterech typowych zachowar gryzoni na podstawie
podstawowych miar najczesciej stosowanych w pracach opisanych w rozdziatach
1.1i3.1.

3.3. Automatyczna detekcja prostych zachowan

W celu klasyfikacji zachowan prostych zastosowano wektor cech okreslajacy prze-
mieszczenie oraz ksztalt ciatla w dwdch kolejnych klatkach. Zastosowano algorytmy:


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

3.3. Automatyczna detekcja prostych zachowan 23

binarne drzewa decyzyjne,

las losowy (ang. Random forest),

AdaBoost,

Naiwny klasyfikator Bayes’a,
e wielowarstwowy perceptron.

Dla kazdego z algorytméw wybrane zostaty najbardziej optymalne ustawienia do-
brane na drodze préb i bledow.

Analizowane byty nagrania dwé6ch samcéw szczuréw podczas testow interakcji
socjalnych przy uzyciu kamery w zakresie promieniowania widzialnego. Z nagran
wyodrebniono pie¢ r6znych sekwencji przedstawiajacych okreslone pary zachowan
oraz jeden plik zawierajacy wszystkie analizowane zachowania:

e bieg i eksploracja,

eksploracja i spoczynek,

e grooming i bieg,

e grooming i eksploragja,

e grooming i spoczynek,

e grooming, bieg, eksploracja i spoczynek.

Analiza przeprowadzana byla na r6znych wielkosciach zbioréw treningowych i tes-
towych tych samych plikéw, aby sprawdzi¢ réwniez zaleznosci efektywnosci dzi-
alania algorytméw od iloéci danych. Zastosowano takze kroswalidacje i metody
samowsporne (ang. bootstraping [40]) w celu lepszego doboru danych.

3.3.1. Wyb6r cech

Efektywno$¢ dziatania klasycznych algorytméw uczenia maszynowego silnie za-
lezy od takiego wyboru cech tworzacych wektor wejSciowy, aby prezentowaly one
rézne wartoéci dla réznych grup klasyfikacji. Aby dobrze wybraé wektor cech,
nalezy przyjrzec¢ sie zdarzeniom, ktére maja by¢ klasyfikowane. Kazde z czterech
analizowanych zachowarn posiada swoje wlasne charakterystyczne akgje:

e Grooming to czyszczenie calego ciala i futra, najczesciej jednak pyska, przed-
nimi tapami. Zachowanie to jest charakterystyczne dla wszystkich gryzoni.
Podczas groomingu mozna zaobserwowac niewielkie zmiany potozenia srodka
ciezkosci, powierzchni oraz konturu ciala bez przemieszczenia. Ksztalt ciala
przypomina koto.

e Spoczynek generalnie charakteryzuje sie brakiem ruchu i ksztattem ciata takze
zblizonym do kota. Moga zdarzy¢ sie nagle zmiany ksztattu, polozenia srodka
ciezkodci ciata i przemieszczenie podczas np. zmiany pozycji lezenia.

e Bieg to duze przemieszczenia i predkosci obiektu, ksztatt ciala ulega ciagtlym
zmianom bez wyraZnej tendencji.

e Podczas eksploracji zwierze raczej nie przemieszcza sie, ale wykonuje duzo
ruchéw w miejscu. W czasie weszenia cialo jest rozciagniete.
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Wybrane zachowania, to typowe i czesto wystepujace zachowania gryzoni.

Z przedstawionych obserwacji mozna wstepnie okreéli¢ parametry obiektéw rézne
dla r6znych zdarzen: dtugos¢ wektora przemieszczenia, powierzchnia i wspétczyn-
nik cyrkularno$ci ciata. Wspétczynnik cyrkularnosci jest miara zwartosci ksztattu
obliczany ze wzoru 3.2

(3.2)

gdzie:
A - powierzchnia obiektu,
L - obwod obiektu.

Ostatecznie, wektor cech zostat zdefiniowany z szeSciu parametréw - trzech cech
obiektu dla aktualnej i poprzedniej klatki nagrania: wspélczynnik cyrkularnoéci
ciata dla klaki aktualnej, wspotczynnik cyrkularnosci ciata dla klaki poprzedniej,
diugos¢ wektora przemieszczenia dla klatki aktualnej, dtugo$¢ wektora przemiesz-
czenia dla klatki poprzedniej, powierzchnia ciata dla klatki aktualnej oraz powierz-
chnia ciafa dla klatki poprzedniej. Podczas doboru parametréw kierowano sie wnios-
kami prac opisanych w rozdziale 1.1.

3.3.2. Wyniki

Wszystkie algorytmy osiagnety zadowalajace wyniki rozpoznania pomiedzy czte-
rema zachowaniami gryzoni. Najlepszym wyborem okazat sie algorytm lasu loso-
wego oraz wielowarstwowy perceptron, ktére bardzo dobrze rozpoznaty wszystkie
zachowania (rys. 3.2).
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Rys. 3.2. Wyniki zastosowana klasyfikatorow w celu rozpoznania
zachowan prostych jako procentowa czes¢ liczby poprawnie wyko-
nanych klasyfikacji
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Rys. 3.3. Czas trenowania dla wszystkich algorytméw w zaleznosci
od wielkosci zbioru treningowego

Jednoczesdnie, wielowarstwowy perceptron uzyskal najdtuzszy czas dziatania
(rys. 3.3) Scisle zalezny od ilodci danych. Pozostate algorytmy dziataty duzo szy-
bciej, jednak czas ten takze zalezny byt od indywidualnych parametréw kazdego
algorytmu. Badania dowiodly, Ze efektywnos$¢ rozpoznania przez wielowarstwowy
werceptron nieznacznie wieksza od rozpoznania przez inne algorytmy wymaga
dtuzszego czasu pracy. Najtrudniejszymi zachowaniami do rozpoznania okazaty
sie bieg kontra eksploracja, co wida¢ na rys. 3.2. Dla lepszej klasyfikacji tych dwéch
zdarzen potrzebne sa dodatkowe cechy. Réwniez rozréznienie pomiedzy wszys-
tkimi cechami osiagnelo gorsze wyniki, czego przyczyna moze by¢ zbyt mata ilosé
cech w wektorze lub prébek podczas etapu uczenia.

Obliczono réwniez liczbowa waznosé¢ cech dla drzew decyzyjnych (rys. 3.4a)
i lasu losowego (rys. 3.4b). Rysunki obrazuja jakie cechy w najlepszym stopniu
rozrézniaja odpowiednie zachowania. Parametry wsp. cyrkularnosci-1, przemieszenie-
1 i powierzchnia-1 oznaczaja wartosci tych parametréw w klatce t-1. Dla kazdej pary
zachowan obliczono stopiefi poprawnego rozréznienia przez kolejne cechy i przed-
stawiono jako procentowy udzial. Wyniki te ukazuja znaczne réznice w dziataniu
tych algorytmoéw. Oproécz kilku przypadkéw, gdzie wszystkie cechy byly uzywane
przez oba algorytmy, las losowy przewaznie uzywat wszystkich cech w zblizonym
stopniu, podczas gdy drzewa decyzyjne potrzebowaty tylko kliku wybranych cech
(np. wsp. cyrkularnosci lub powierzchnia obiektu) osiagajac przy tym tylko troche
gorsze wyniki efektywnosci klasyfikacji.

Wyniki powyzszej analizy pokazuja, ze proste do pomiaru parametry ksztattu i
przemieszczenia sa w stanie rozréznia¢ podstawowe zachowania gryzoni przy uzy-
ciu nieskomplikowanych algorytmoéw.

Szereg badan dotyczacych automatycznej detekcji zachowan prostych opublikowano
w pracy [93].
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Rys. 3.4. Wyniki przydatnosci cech dla a) binarnych drzew de-
cyzyjnych, b) lasu losowego. Wspétczynniki oznaczone sa réznymi
kolorami
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3.4. System dedykowany analizie okreslonych funkcji moto-
rycznych myszy

Na podstawie pomiaru wylacznie parametréw motoryki zwierzat mozliwa jest takze
detekcja zachowarn nietypowych. Przykladem jest SABN (System Analizy Badar Na
zwierzetach) [92] - system dedykowany do badania metod leczenia udaru mézgu,
analizujacy funkcje motoryczne myszy. Wykonuje on 24-godzinna obserwacje myszy
i poréwnuje stopier poprawnosci funkcji motorycznych, ktére sa jednym z objawéw
uszkodzenia mézgu.

System sklada sie z labiryntu wykonanego z pleksi (rys. 3.5) i kamery internetowej
umieszczonej nad labiryntem potaczonej z komputerem. Labirynt pozwala na ob-
serwacje trzech czarnych osobnikéw jednocze$nie, w jednakowych pomieszczeni-
ach. Rozkfad labiryntu przedstawiono na rys. 3.6. Czerwone linie oznaczaja Sciany
z pleksi niewidoczne na nagraniach. Wszystkie 3 czeéci labiryntu sa osobne, myszy
nie maja mozliwosci wyjécia ze swojej czesci, ani przejscia do innego osobnika. Do-
datkowo, $ciany pomiedzy jednakowymi pomieszczeniami nie sa transparentne,
aby zwierzeta sie nie widzialy, nie wyklucza to jednak rejestracji obecnosci innych
osobnikéw poprzez inne zmysty. Kazde z trzech pomieszczen labiryntu zbudowane
jest z waskich korytarzy (17 stref rozréznianych przez oprogramowanie), w ktérych
mozna umieszczac przeszkody (stopnie, rampa, kratka). Dodatkowo uwzgledniono
takze korytarz z rozwidleniem przeznaczony do wykrycia potencjalnych preferencji
jednej potowy ciata, mogacych sugerowa¢ uraz mézgu. Oprogramowanie rozpoz-

Rys. 3.5. Labirynt bez przeszkéd, opracowanie wtasne

naje zwierzeta na podstawie koloru oraz ruchu, oblicza ich §rodek ciezkosci (oznac-
zony zielonym krzyzykiem na rys. 3.6) oraz mierzy parametry takie jak:

o catkowita predkos¢ srednia - parametr czesto uzywany w analizie zachowarn
zwierzat[13] [em/s];

e predkos¢ srednia obliczana tylko w momencie ruchu — ruch jest zdefiniowany
jako przemieszczenie. Zdarzenia takie jak obwachiwanie, krecenie sie w miejscu
czy czyszczenie nie sa uznawane za ruch, mimo ze powoduja zmiany potoze-
nia Srodka ciezkosci [em/s];

e czas spoczynku jako procent catkowitego czasu trwania do$wiadczenia (24
godziny) [%];
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e czas aktywnosci jako procent catkowitego czasu trwania doswiadczenia (24
godziny) [%],

o predkos¢ srednia podczas pokonywania stopni [cm/s],
o predkos¢ srednia podczas pokonywania rampy [cm/s],
e wybdr drogi w miejscu rozgalezienia,

e czasy przebywania w poszczegélnych strefach [%],

e czas przebywania w poblizu pojemnikéw z woda [%],

predkosci Srednie w poszczegolnych strefach [cm/s].

Rys. 3.6. Obraz po analizie ze $cianami labiryntu zaznaczonymi
kolorem czerwonym oraz $rodkami ciezko$ci myszy - kolor zielony

Wszystkie parametry obliczane sa dla calego doswiadczenia (24 godziny) oraz
dla szesciu 4-godzinnych przedzialéw. Takie rozwiazanie zostalo wprowadzone z
powodu zmiennej aktywnosci dobowej gryzoni.

Pierwszym doswiadczeniem przeprowadzonym przy uzyciu systemu bylo spraw-
dzenie, czy myszy zwyczajne i myszy pozbawione genu biatka rozprzegajacego 2
(UCP-2) otrzymane z laboratorium Jackson’a (Bar Harbor, Maine, USA) sa zrézni-
cowane pod wzgledem motorycznym. Biatko kodowane przez gen UCP-2 odgrywa
kluczowa role w predyspozycjach do rozwoju choréb naczyniowych zaréwno w
modelach zwierzecych jak i uludzi, szczeg6lnie w odniesieniu do otylosci, cukrzycy
i nadcis$nienia [111].

W badaniu wzieto udziat 13 myszy pozbawionych genu biatka (dalej zwane UCP)
oraz 11 myszy kontrolnych. Kazda tréjka rejestrowanych myszy dobierana byta w
sposob losowy z obu grup, nastepnie zamykana w labiryncie znajdujacym sie w
osobnym pomieszczeniu na 24 godziny. Podczas nagran w pomieszczeniu nie znaj-
dowat sie cztowiek, §wiatlo zapalone bylo przez caly czas nagrania. Dokladny opis
bazy danych nagran przedstawiony zostal w rozdziale 4.5.

W procesie analizy badano nastepujace parametry: catkowita predkosé srednia, pred-
kos¢ podczas ruchu, czas spoczynku, predkos¢ na stopniach oraz predko$¢ na rampie.
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Wykonano dwuczynnikowa analize wariancji ANOVA dla poziomu istotnosci<0,095,
dla czynnikéw: typ myszy (UCP i kontrolne) oraz pora dnia (6 4-godzinnych przedzi-
atéw czasu). Wyniki testu przedstawione w tabeli 3.3 ujawnily, Ze pora dnia ma
wplyw na wszystkie wyniki eksperymentu oprécz predkosci na rampie. Natomi-
ast typ myszy wptywa na wyniki predkos$é¢ podczas ruchu, czas spoczynku oraz
predko$é na stopniach. Pora dnia badania nie wptynela na réznice w mobilnosci
miedzy dwiema grupami zwierzat. Warto jednak zauwazy¢, ze zwykly cykl dnia
i nocy badanych myszy byt zaki6cony przez ciaglte sztuczne o$wietlenie niezbedne
do nagran.

TABELA 3.3. Wyniki dwuczynnikowego testu ANOVA w postaci
poziomu prawdopodobieristwa

catkowita predkos¢ predkos¢ By
p predkos¢ podczas czas na stopni- predkos§
érednia ruchu spoczynku ach na rampie
gﬁfi 0,0 0,0 0,0 0,023 0,322
gl;szy 0,085 0,037 0,008 0,005 0,350
pora
dnia
* 0,982 0,839 0,970 0,991 0,989
typ
myszy

Rys. 3.7 przedstawia wyniki czasu spoczynku (typ myszy p=0,008, pora dnia*typ
myszy p=0,97) oraz predkosci na stopniach (typ myszy p=0,005, pora dnia*typ myszy
p=0,991) dla kazdej grupy w zaleznosci od pory dnia. Wyniki nie wykazuja statysty-
cznych réznic pomiedzy grupami typéw myszy oraz pory dnia, w przeciwierst-
wie do analizy kazdego z czynnikéw osobno (tabela 3.3)Niespodziewanie, jak na
zwierzeta nocne, wysoka aktywno$é miedzy godzina 9 a 12 zwiazana byta z pojaw-
ianiem sie badacza rozpoczynajacego eksperyment a nastepnie eksploracja nowego
miejsca.

Korzystajac z 24-godzinnego automatycznego systemu monitorowania, udowod-
niono, ze myszy pozbawione genu biatka rozprzegajacego 2 wykazuja uposledzenia
w pewnych zachowaniach motorycznych. Réznice te nalezy wzia¢ pod uwage przy
interpretacji wynikéw badan, w ktérych wystepuje regulacja genu UCP-2.

Szereg badan dotyczacych systemu opisano w publikacji [92].

3.5. Podsumowanie

Zachowania socjalne gryzoni sa bardzo réznorodne. Niektére polegaja na zacho-
wywaniu dystansu miedzy osobnikami lub wrecz przeciwnie. Inne z kolei na sub-
telnych zmianach postawy ciala. Jeszcze inne charakteryzuja sie szybkim ruchem
i bliskim kontaktem fizycznym. Z tego powodu automatyzacja zachowan zwie-
rzat laboratoryjnych wymaga pomiaru réznorodnych parametréw. Wartosci niek-
térych parametréw sa mniej lub bardziej fatwe do uzyskania, np. przemieszczenie
czy predkos¢ poruszania lub polozenie punktéw charakterystycznych ciata. Moz-
liwa jest detekcja prostych zachowar na podstawie fatwych do pomierzenia para-
metréw, co zostalo przedstawione w rozdziale 3.3. Systemy oparte na pomiarach
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Rys. 3.7. Wyniki dwuczynnikowej analizy wariancji dla: (a) czasu

spoczynku oraz (b) predkosci na stopniach. Pionowe wasy oznaczaja

0,95 przedziatu ufnosci. O$ pozioma przedstawia zakresy czasu
(godziny) analizowanych danych

takich parametréw moga takze poprawnie rozpozna¢ niektére nietypowe zachowa-
nia. Zostato to przedstawione w rozdziale 3.4, gdzie system dobowej kontroli mo-
toryki dwéch grup myszy wykazal nieznaczne uposledzenie niektérych funkcji mo-
torycznych zwierzat o zmodyfikowanym genie UCP-2. W pelni zautomatyzowany
proces analizy zachowan prostych na podstawie rejestracji obrazu sceny ekspery-
mentu zdolny do detekgji nietypowych zachowan moze takze by¢ przydatny pod-
czas opracowywania systeméw detekgji bardziej ztozonych zachowan (np. sekwen-
ji zachowan).

Wyniki przedstawione w tym rozdziale potwierdzaja tezy w odniesieniu do za-
chowan prostych. Rozdziat 3.3 odnosi sie do drugiej czesci tezy 2.: stosujac metody
uczenia maszynowego mozliwa jest detekcja i pomiar parametréw umozliwiajacych
indywidualizacje cech niezbednych w detekcji zachowan. Badania przedstawione w
rozdziale 3.4 potwierdzaja teze 1: mozliwe jest zautomatyzowanie procesu analizy
zachowan zwierzat doswiadczalnych, na drodze cyfrowej rejestracji obrazu sceny
eksperymentu oraz zastosowanie procedur cyfrowej analizy sekwencji obrazéw do
rozpoznawania okre$lonych klas zachowan.
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Proste parametry nie sa jednak wystarczajace do detekcji bardziej ztozonych za-
chowan socjalnych, takich jak gryzienie, atak czy agresywne czyszczenie. Co wiecej,
detekcja tych zdarzen na obrazach rejestrowanych w zakresie promieniowania widzial-
nego jest zagadnieniem skomplikowanym. Duzym problemem jest réwniez po-
miar tych parametréw podczas kontaktu zwierzat. Dlatego w dalszej czesci pracy
przedstawione zostana metody zaréwno segmentacji umozliwiajacej identyfikacje
zwierzat podczas kontaktow, jak i wspomagania detekcji zachowan agresywnych,
zbadane zostana réwniez mozliwosci analizy obrazéw termograficznych.
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Rozdzial 4

Projekt eksperymentéw i akwizycji
danych

Do wykonania analizy ztozonych zachowan socjalnych zwierzat niezbedne sa odpo-
wiednie nagrania zawierajace testy obrazujace takie zachowania. W ramach pracy
wykonano nagrania testéw interakcji socjalnych, gdzie wystepuja zachowania charak-
teryzujace ustalanie hierarchii pomiedzy dwoma osobnikami. Zatozenia oraz stano-
wisko pomiarowe zostaly opisane w rozdziatach 4.1 i 4.2. Rozdziat 4.3 przedstawia
charakterystyke zwierzat, a 4.4 -przebieg do$wiadczen.. Baza danych sklada sie z
nagran w réznych warunkach i na réznych obiektach. Przeprowadzono réwniez
dodatkowe testy analizy motorycznej na myszach przedstawione w rozdziale 3.4.
Réznorodnosc bazy zapewnia lepsze mozliwosci walidacji zaproponowanych algo-
rytméw. Wszystkie rodzaje nagran przedstawione sa w rozdziale 4.5 oraz tabeli 4.1.

4.1. Zalozeniaw zakresie przeprowadzanych eksperymentéw

Zalozenia przeprowadzenia poprawnych nagran do analizy testéw interakcji socjal-
nych:

e minimalizacja dodatkowego o$wietlenia w celu unikniecia jego wpltywu na
badane zwierzeta,

e brak ruchomych obiektéw innych niz gryzonie o temperaturze lub kolorze
zblizonym do temperatury lub koloru ciata zwierzat (w zaleznosci od zas-
tosowanej kamery) podczas nagrania,

e brak obecnosci cztowieka w pokoju nagran,
e kamera usytuowana nad scena nagrania,

e pomieszczenia do przetrzymywania i nagrywania zwierzat wykonane z ma-
teriatéw transparentnych dla danej kamery - w szczeg6lnosci mowa jest tu o
pokrywie, ktéra w przypadku kamer dziatajacych w zakresie promieniowania
widzialnego powinna by¢ wykonana z pleksi, a w przypadku kamer termo-
graficznych powinno nie by¢ jej wcale (ciany powinny by¢ tak wysokie, aby
uniemozliwi¢ zwierzetom ucieczke).

Proces przeprowadzania eksperymentéw byt konsultowany z ekspertami w dziedz-
inach biologii i medycyny z Uniwersytetu Gdanskiego oraz Gdariskiego Uniwer-
sytetu Medycznego.

A\ MOST
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4.2. Stanowisko pomiarowe

Stanowisko pomiarowe sklada sie z klatki badar i kamery termograficznej lub zwy-
klej umieszczonej 120 cm nad klatka. W wiekszosci przypadkéw kamery zostaty
ustawione centralnie nad polem doswiadczenia, poniewaz taki widok dostarcza na-
jwiecej danych na temat poruszania i ksztattu obiektu. Poza tym, jest to najczesciej
uzywane polozenie w istniejacych komercyjnych systemach analizy prostych za-
chowan i motoryki zwierzat. Istnieja rozwiazania analizujace zachowanie gryzoni,
ktére bazuja na innym niz gérne ustawieniu kamery. Jednym z takich rozwiazan jest
ulozenie kamery z boku klatki opisane np. w [21], [22]. Jednak takie podejécie musi
poradzi¢ sobie z zastonieciem jednego osobnika przez drugiego, prawidlowa ocena
polozenia wzglednego obiektéw i innymi problemami, od ktérych wolne jest gérne
utozenie kamery. W celu przetestowania wlasciwosci nagrari z boku, baza BDyy,
(tabela 4.1) zawiera taki rodzaj nagran wraz ze standardowymi nagraniami z gory.
Do badan wykorzystano klatki o wymiarach:

e klatka duza - 35 x 45 x 46 cm (dlug. x szer. x wys.) - dla bazy BDt1, BD7»,
BDr3 oraz BDyy;, nie posiada gornej pokrywy, dzieki czemu mozliwe byto
wykonanie nagran kamerami termograficznymi;

o klatka mata - 22 x 35 x 45 cm - dla bazy BDyy;

o klatka potrdjna - 36 x 53 x 6 cm - dla bazy BDys3, przeznaczona wytacznie dla
myszy.

Wszystkie klatki wykonane byly z pleksi specjalnie do celéw nagran zwierzat. Przez-
naczeniem dwoch pierwszych klatek byly kroétkie testy socjalne szczuréw. Ostatnia
klatka zaprojektowana byta dla dtugotrwatych (dobowych) testéw zdolnosci mo-
torycznych myszy. Klatka ta zawiera 3 osobne, jednakowe labirynty z przeszko-
dami w formie rozwidlen, schodéw i ramp. Posiada przykrywe z wywierconymi ot-
worami oraz miejsce na pokarm i pojemnik z woda. Wszystkie klatki byty dla zwie-
rzat obcym Srodowiskiem, poniewaz czas oswajania w nich byt krétki lub zaden.
Mozliwe jest, ze material wykonania miat wptyw na zachowanie sie gryzoni, ponie-
waz przy pewnym o$wietleniu zauwazalne sa odbicie w $cianach z pleksi. Wraze-
nie wiekszej liczba osobnikéw w pomieszczeniu moze mie¢ bardzo istotny wptyw
na jako$¢ testow interakcji socjalne;j.

Kamery uzywane w do$wiadczeniach to:

e FLIR A320G, maksymalna rozdzielczoé¢ przestrzenna - 320 x 240 pikseli, maksy-
malna czestotliwos$¢ nagrywania obrazu - 60 klatek/s - kamera uzywana we
wszystkich nagraniach termograficznych,

e Igin Vision IQEye, maksymalna rozdzielczo$¢ przestrzenna — 640 x 480 pik-
seli, maksymalna czestotliwo$¢ nagrywania obrazu - 30 klatek /s - kamera uzy-
wana w dodatkowych nagraniach w zakresie promieniowania widzialnego.

4.3. Zwierzeta uczestniczace w badaniach

Wszystkie procedury eksperymentalne zostaty zatwierdzone przez Lokalna Komi-
sje Etyczna ds. do$wiadczen na zwierzetach i zostaty przeprowadzone zgodnie z
dyrektywa Rady Wspoélnoty Europejskie;j.
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4.3.1. Szczury

W badaniach rejestrowanych w bazach: BDt1, BD12, BD13, BDyy oraz BDyy, braly
udzial samce szczuréw szczepu Wistar w wieku od 12 do 20 tygodni. Wykonane
zostalo réwniez jedno nagranie poréwnawcze z udzialem 17-miesiecznego osob-
nika. baczna liczba zwierzat to 23 osobniki. Nagrania wykonywane byly w Kat-
edrze Fizjologii Zwierzat Uniwersytetu Gdarskiego. Szczegétowa charakterystyka
zwierzat zostata przedstawiona w tabeli 4.1. Osobniki z bazy BDr i BDy pochodz-
ity od innego hodowcy niz te zbazy BDr2, BDT3 i BDw,. WyraZnie réznily sie podat-
noécia na agresywne zachowanie, co prawdopodobnie spowodowane bylo ré6znym
pochodzeniem genetycznym. Szczury BDti i BDw; wykazywaly duza wieksza
sktonnos¢ do walki.

Kazde nagranie wykonywane byto na parze zwierzat. Przed testami zwierzeta prze-
trzymywane byly w piecioosobowych grupach z nieograniczonym dostepem do
wody i pozywienia. Zwierzeta w wiekszoéci przypadkéw nie byly przyzwyczajane
do klatki. Wyjatek stanowia nagrania z bazy BDt3, w ktérych prébowano wywota¢
zachowania agresywne u badanych osobnikéw. poprzez:

e wymuszenie spolecznej konfrontacji wg modelu rezydent-intruz poprzez wcze-
$niejsze przystosowanie niektérych osobnikéw do pomieszczenia nagran w
formie kilkudziesieciominutowego przebywania w nim kilka dni przez wyko-
naniem nagran [76, 55],

e podskdrne podanie amfetaminy w dawce 3 mg/kg na 15-75 minut przed dos-
wiadczeniem [130, 133].

W dniu nagrant do bazy BD13 zwierzeta byly bardzo aktywne i niespokojne od
wczesnych godzin porannych (z nieznanych przyczyn). Skutkowato to wieloma
mokrymi §ladami na futrze widocznymi na nagraniach, ktére prawdopodobnie pow-
staly w wyniku przypadkowego dotkniecia dystrybutora wody.

4.3.2. Myszy

Do nagran z bazy BDw3 wykorzystano 13 myszy UCP2 KO (szczep z inaktywowanym
genem UCP2) i 11 myszy kontrolnych. Wszystkie zwierzeta byty w wieku 12 miesiecy,
pochodzily z laboratorium Jackson (Bar Harbor, Maine, USA). Badania przeprowa-
dzane byly w Katedrze Neurologii oraz Katedrze Histologii i Immunologii Gdan-
skiego Uniwersytetu Medycznego.

4.4. Przebieg doswiadczen

Kazde pojedyncze nagranie testéw socjalnych kamera termowizyjna pary szczuréw
(bazy BDt1, BD12, BDT3 W tabeli 4.1) trwato okoto 17 minut. Miejscem nagrania
byla klatka (duza lub mata), ktéra nie stuzyta do przetrzymywania zwierzat. W
pomieszczeniu nagrania wyltaczono $wiatlo, oswietlony byt pokéj obok przy ot-
wartych drzwiach. Podczas trwania calego nagrania w pomieszczeniu panowata
cisza, nie przebywat w nim czlowiek. Zwierzeta nie miaty dostepu do pokarmu ani
wody.

Nagrania testow socjalnych kamera z zakresu promieniowania widzialnego (bazy
BDw1, BDw3) trwaly od 7 do 20 minut. Miejscem nagrania byta klatka (duza lub
mata), ktéra nie stuzyta do przetrzymywania zwierzat (szczuréw). W pomieszcze-
niu nagrania byto wlaczone $wiatto, co mogto wplyna¢ na zachowania zwierzat.
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Zwierzeta nie miaty dostepu do pokarmu i wody.

Kazde z nagran testow motorycznych (baza BDy3) trwato 24 godziny przy za-
palonym Swietle w klatce potrdjnej. Jednoczesnie rejestrowano 3 osobniki (myszy),
ktére miaty dostep do pokarmu i wody. W pomieszczeniu nagrania nie przebywat
czlowiek.

4.5. Baza danych

Do celéw pracy stworzono baze danych przedstawiona w tabeli 4.1 sktadajaca sie z
nagran réznych osobnikéw w réznym czasie i przy réznych warunkach.

Dane oznaczone jako BDT; skladaja sie z 2 nagran o facznej diugosci 40 minut.
Bazy BDr, i BDr3 sa obszerniejsze, zawieraja odpowiednio 110 i 125 minut nagran
zapisanych jako sekwencje danych termicznych (.SEQ). Baza BDy; to 60 minut na-
gran, z kolei w sklad bazy BDy, wchodza dwa 90-cio minutowe nagrania (z kamer
gornej i bocznej). Najwieksza iloé¢ danych zawiera baza BDyy3 przedstawiajaca 8
24-godzinnych nagrar myszy.

Warunki standardowe wymienione w tabeli 4.1, w jakich nagrywane byty bazy BDrq
i BD1,, 0znaczaja typowe warunki testéw socjalnych, czyli:

udziat 2 samcoéw szczurdw,

zwierzeta nie byly wczesniej przyzwyczajane do klatki,

brak dostepu do pokarmu i wody w trakcie trwania testu,
o widok kamery z goéry,

Nagrania do bazy BDrj zostaly wykonane przy standardowych warunkach na
tych samych osobnikach co do bazy BDyy przy uzyciu innej technologii kamery. Nie
przedstawiaja jednak tych samych testéw. W pierwszej kolejnosci wykonano na-
grania do bazy BDyy, nastepnie do bazy BDr;. Zwierzetom wykonano oznaczenia
markerem na ogonach w celu identyfikagji. Slady te widoczne byly tylko na nagrani-
ach w zakresie promieniowania widzialnego. Nagrania bazy BDt; oraz BD13 wyko-
nane sa réwniez na jednakowej grupie zwierzat przy uzyciu kamer termowizyjnych
w miesiecznym odstepie czasu, r6znia sie warunkami wczesniejszego przygotowa-
nia zwierzat. Warunki nagran bazy BDr, to warunki standardowe. Podczas rejes-
tracji bazy BDr3 zwierzeta takze nie mialy dostepu do pokarmu i wody, kamera usy-
tuowana byta nad klatka w ktérej jednorazowo znajdowaly sie wylacznie 2 samce.
Zwierzeta jednak zostaly wczeéniej przygotowane wg opisu zawartego w rozdziale
4.3.1 w celu zwigkszenie agresji miedzy osobnikami, ktéra byta niespodziewanie
mata podczas wczesniejszych obserwacji zwierzat. Baza BDys3 zostala stworzona
do analizy motoryki myszy w badaniach opisanych w pracy [92] oraz rozdziale 3.4.
Nie zawiera informacji o jakichkolwiek zachowaniach socjalnych gryzoni.

Dane otrzymane z kamery termowizyjnej zostaty przeksztatcone z pliku .SEQ do
zestawu plikow .MAT (Matlab) za pomoca oprogramowania FLIR, w wyniku czego
kazda klatka mogta by¢ prezentowana jako macierz (240 wierszy x 320 kolumn) tem-
peratury w stopniach Kelvina.
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TABELA 4.1. Bazy danych nagran

Na- Roz- Liczba Rozdziel-

miar . Osobniki  czosé¢ fps Warunki Przyklad
Zwa . testow

[min] obrazu

Testy socjalne - nagrania termograficzne

4 w wieku
BDr1 40 2 okoto 16 320x240 1

tyg.

warunki
standardowe

10 w wieku
BDr, 110 6 12 tyg+l o0 o4 go VATURKi
w wieku 17 standardowe ‘Q -

miesiecy

zZwierzeta
wczesniej
przyzwycza-

10 w wieku jone do
BDr3 125 7 15 tyg. 320x240 60 Klatki, prze- ( ’

glodzone,

po podaniu

amfetaminy
Testy socjalne - dodatkowe nagrania w zakresie promieniowania widzialnego
zZwierzeta
oznaczone
markerem na
ogonach w
celu identy-
fikacji
zwierzeta
oznaczone
markerem na
ogonach oraz
futrze, klatka
o wymiarach
22 x 35 x 45
cm, nagrania
z gory i z
boku
Testy motoryczne - dodatkowe nagrania w zakresie promieniowania widzialnego

BDwy 60 7 4 640 x 480 10

BDw, 90x2 6 5 640 x480 10

11520 24 myszy
BDw3 8 w  wieku 640x480 30 myszy
(192h) 12 mies

W nagraniach bazy BDr1j oraz BDy; mozna zaobserwowac liczne zachowania
agresywne, czeste podgryzanie sie osobnikéw, zastraszanie czy $ledzenie. Sa to ty-
powe reakcje socjalne szczuréw w nowym otoczeniu w stosunku do nieznajomego
osobnika - pozadane ze wzgledu na badania prowadzone w ramach tej pracy. Stopieri
agresji zwierzat uczestniczacych w nagraniach do bazy BDrt; byl znacznie mniej-
szy. Wynikato to prawdopodobnie z tego, ze zwierzeta pochodzity z innego Zrédia
- hodowli zwierzat tylko laboratoryjnych, u ktérych zanikaja pierwotne instynkty.
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4.6. Podsumowanie

W celu ewaluacji postawionych w pracy tez stworzono stanowisko oraz procedure
nagran zachowan socjalnych przy uzyciu réznych technologii i zwierzat. Zebrano
baze réznorodnych zachowan sktadajaca sie z ponad 500 minut nagran socjalnych i
prawie 200 godzin nagrai motorycznych. Wszystkie bazy przedstawione w tym
rozdziale stanowiq razem zbiér zachowan gryzoni. Byly one tworzone dla réz-
nych celéw, w réznych warunkach i przy uzyciu réznych technologii przedstawia-
jac tym samym rézne modele zachowan. Ze wzgledu na niewielka liczbe zebranych
nagran ilustrujacych réznorodnoé¢ zachowan agresywnych, spowodowana niety-
powym brakiem cech agresywnych u niektérych zwierzat, zaproponowano w pracy
metody symulacyjne przedstawione w rozdziale 6.1. Nagrania zebrane w opisanych
bazach danych zostaly wykorzystane do analizy obrazéw opisanej w rozdziale 5
oraz analizy parametréw zachowan agresywnych w rozdziale 7.


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

39

Rozdzial 5

Analiza obrazow dla potrzeb oceny
zachowan zwierzat

Podstawowym etapem analizy zachowan socjalnych gryzoni jest analiza obrazu,
w ktorej sktad wchodzi przetwarzanie wstepne, detekcja obiektu, jego Sledzenie w
kolejnych klatkach nagrania oraz ekstrakcja okreslonych cech charakterystycznych.
Wynikiem zastosowania tych algorytméw sa informacje o obiekcie, takie jak: potoze-
nie wewnatrz klatki, wzajemne potozenie obiektéw, parametry ksztaltu ciata (po-
wierzchnia, kontur itp.) oraz, w przypadku obrazowania termicznego, rozklad tem-
peratury ciala, polozenie i temperatura punktéw charakterystycznych (nos, oczy,
podstawa ogona, $lady na futrze).

Rozdzial 5 zorganizowany jest w nastepujacy sposéb:

e Rozdziat 5.1 opisuje przetwarzanie wstepne: proces tworzenia obrazéw na
podstawie danych termicznych oraz zastosowanej segmentacji obiekt-tlo,

e Rozdzial 5.2 przedstawia popularne metody Sledzenia obiektu oraz wyniki ich
zastosowania na obrazie gryzoni,

e Rozdziat 5.3 to przeglad popularnych algorytméw segmentacji, ktére moga
by¢ zastosowane do rozdzielenia obszaru kazdego z osobnikéw (segmentacji
obiekt-obiekt),

e Rozdzial 5.4 prezentuje propozycje algorytmu rozdzielania zwierzat podczas
zlaczenia (segmentacja obiekt-obiekt),

e Rozdzial 5.5 opisuje wyniki adaptacji algorytméw uczenia glebokiego do seg-
mentacji obiektow,

e Rozdzial 5.6 podsumowuje rozdziat.

W pracy wyréznione zostaly pojecia dwoch segmentacji: (i) segmentacja obiekt-tto
opisana w rozdziale 5.1 oddzielajaca analizowane obiekty (zwierzeta) od tfa (klatki)
oraz (ii) segmentacja obiekt-obiekt przedstawiona w rozdziatach 5.3 i 5.4. Pod-
czas kontaktéw fizycznych zwierzeta znajduja sie w matej odlegtosci od siebie, a
czesto nawet ich ciata na siebie zachodza. Powoduje to powstanie na obrazie zla-
czenia dwo6ch podobnych do siebie obiektéw lub zastoniecia jednego przez drugi. Z
tego powodu segmentacja obiekt-obiekt jest zagadnieniem trudniejszym niz odsep-
arowanie obiektu od otaczajacego go tfa.
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5.1. Przetwarzanie wstepne

Pierwszym krokiem przetwarzania wstepnego jest przeksztalcenie danych termicz-
nych otrzymanych z kamer na jednokanatowe obrazy 8 bitowe. W celu zbada-
nia wplywu dokladnos$ci wartosci temperatury na wyniki segmentacji stworzono
takze jednokanatowy obraz 16-bitowy. Nastepnie wykonane zostalo progowanie z
okreslona wartoécia temperatury w celu odseparowania tta od obiektéw. Ta metoda
progowania mogla zosta¢ uzyta dzieki statej i duzej ré6znicy temperatury ciata gry-
zonia i otoczenia (okolo 6 K). Ostatnim etapem przetwarzania wstepnego byto za-
stosowanie algorytmu polaczonych komponentéw w celu odréznienia obiektéw od
siebie i nadania im osobnych etykiet. Algorytm potaczonych komponentéw byt
stosowany tylko w przypadkach, gdy ciata zwierzat nie stykaly sie, w przeciwnym
razie stosowano metody segmentacji obiekt-obiekt opisane w sekcji 5.3, 5.41 5.5.

5.1.1. Przeksztalcenie danych termicznych na obrazy

Przeskalowanie 65536 (2!¢) poziom6w do 256 (2%) pozioméw powoduje utrate doktad-
noéci. W zastosowaniach medycznych okna obserwacyjne sa zwykle definiowane
w celu wybrania zakresu wartosci z oryginalnego zestawu danych i odwzorowa-
nia tego zakresu na dostepny zakres odcieni szaroéci. Histogram przykladowych
warto$ci temperatury zarejestrowanych dla jednej klatki pokazano na rys. 5.le.
Przeskalowanie catego zakresu temperatur do jednego kanatu standardowego obrazu
(256 wartosci) powoduje utrate doktadnosci.

Badanie niniejszej pracy miato na celu m.in. zbadanie wplywu doboru zakresu da-
nych na wyniki segmentacji obiektéw. W tym celu z kazdej klatki zarejestrowanych
warto$ci temperatury utworzono 4 rézne obrazy 8-bitowe i jeden 16-bitowy. Dla
pierwszego obrazu (zwanego dalej “ch0”), caly zakres temperatur, od wartosci tta
do najcieplejszych obszaréw ciata zwierzecia (Tyux), zostal przeskalowany na stan-
dardowy obraz w 8-bitowej skali szarosci (rys. 5.1a). Pozostale 3 8-bitowe obrazy
powstatly tylko na podstawie temperatury zwierzat. Aby okresli¢ temperature pro-
gowa miedzy tlem a obiektem, zastosowano metode Otsu [107]. Srednia wartosé
progu Otsu dla przedstawionego przykiadu wynosita 295,7 £+ 1,2 K; 291,4 i 300,1
K to odpowiednio warto$ci minimalne i maksymalne. W dalszej analizie uwzgled-
niono jedynie minimalng wartoé¢ progu Otsu, oznaczona jako minOtsi,.s = 290K
(rys. 5.1e). Powody wyboru tych wartosci przedstawione sa w kolejnym rozdziale.
Drugi obraz (dalej okreslany jako “chl”) zostat stworzony na podstawie wartosci
temperatur pomiedzy minOtsuy,,.s a maksymalna wartoscia obrazu (Tyu,y) (rys. 5.1b,
5.1f). Zakres trzeciego obrazu (zwanego “ch2”) wynosit od T, do Ty (rys. 5.1c,
5.1g). Zakres czwartego obrazu (“ch3”) zostal ustawiony miedzy Tz a Tj;ax (rys. 5.1d,
5.1h)

gdzie:

Tnax — minOtsitypyes
3
Tinax — minOtsidypyes
3

Obrazy 16-bitowe zachowaty oryginalne wartosci danych termicznych.

Ty = minOtsiiyyyes + (5.1)

T3 = minOtsuypyes + 2 - (5.2)
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Rys. 5.1. Obrazy 8-bitowe stworzone z réznych zakreséw danych
termicznych wraz z ich histogramami: a) obraz uzyskany z calego
zakresu - ch0, e) histogram przyktadowej klatki danych termicznych
z zaznaczonymi warto$ciami: minOtsuyy,,,s oznaczona kolorem czer-
wonym, T - zielonym i T3 - niebieskim, b) obraz uzyskany z pier-
wszego zakresu: od minOtsuyes do Tiax: chl, f) histogram pier-
wszego zakresu, c) obraz uzyskany z drugiego zakresu: od T, do
Tiax: ch2, g) histogram drugiego zakresu, d) obraz uzyskany z trze-
ciego zakresu: od T3 do Tyay: ch3, h) histogram trzeciego zakresu.

K]
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5.1.2. Segmentacja obiekt-tlo

Segmentacja obrazu jest jednym z etapéw przetwarzania wstepnego uzywanego do
podzielenia obrazu na podobszary. Podstawowym etapem segmentacji jest oddzie-
lenie pierwszego planu od tla. Istnieje kilka technik segmentacji sklasyfikowanych
wg [151], [26] w sktad ktérych wchodza m.in.:

e metody gradientowe i oparte na histogramach,
e progowanie i metody dzialania na regionach,
e metody oparte na sieciach neuronowych.

Metody stosowane dla obrazéw termograficznych obejmuja: algorytm level-set [113],
progowanie [8], detekcje krawedzi [36] lub algorytm K-$rednich [142, 99]. Bardzo
czesto progowanie Otsu wraz z odpowiednimi operacjami morfologicznymi sa wys-
tarczajace do segmentacji obiekt-tto w przypadku obrazéw termograficznych [46,
44].

Stopient skomplikowania problemu oddzielenia tta od pierwszego planu zalezy od
obrazu. Projektujac system do analizy badafi mozna nalozy¢ pewne ograniczenia i
zatozenia sposobu wykonywania do$wiadczeri oraz warunki otoczenia tak, aby jak
najbardziej uprosci¢ pierwszy etap analizy obrazu. Z tego powodu w wielu sys-
temach wymagany jest znaczny kontrast pomiedzy obiektem a ttem. Umozliwia to
zastosowanie najprostszej metody detekcji zwierzecia jaka jest progowanie. Obraz
zamieniany jest na obraz bitowy (binarny) w taki sposéb, ze wszystkie piksele o
kolorze mniejszym niz zadany prog sa zamieniane na kolor czarny, a wiekszym na
kolor biaty, lub odwrotnie. Uzytkownik stosujacy te metode musi zabezpieczy¢ na-
granie przed wystapieniem innych przedmiotéw o kolorze (lub temperaturze) zbli-
zonym do koloru obiektu na scenie doswiadczenia.

W zaproponowanym systemie dla obrazéw, ktére zostaly przetworzone z da-

nych termicznych w calym swoim zakresie, razem z ttem (obrazy 16-bitowe oraz
ch0) wykonano progowanie, ze wzgledu na duza réznice temperatury obiektu i
otoczenia oraz brak innych obiektéw o zblizonej temperaturze w polu widzenia
kamery. Ponizej przedstawiono sposéb wyboru progu dla przyktadowego nagra-
nia. Dla kazdego nagrania wykonano osobne obliczenia ze wzgledu na potencjalne
niedokladne pomiary kamery.
Tabela 5.1 oraz rys. 5.2 obrazuja zmiany progu obliczanego przez metode Otsu dla
kazdej pojedynczej klatki w ciagu jednego przykladowego 19-minutowego nagra-
nia. Wartoé¢ $rednia progu to 295,71 K o matym odchyleniu standardowym réwnym
1,17 K, co wskazuje, ze wyniki dla r6znych klatek sa do siebie zblizone. Ostat-
nia warto$¢ w tabeli oznaczona jako EM to metryka efektywnosci, ktéra przyjmuje
wartoé¢ 1 dla obrazéw o dwéch rozdzielnych histogramach, a wartosé 0 dla his-
tograméw unimodalnych lub bez wyraznej granicy. Wartos¢ 1 & 8 10~ 1° wskazuje
na istnienie wyraZnej r6znicy pomiedzy temperaturami obiektow i tla dla calego
nagrania.

TABELA 5.1. Wyniki algorytmu Otsu dla 19-minutowego nagrania

prog [K]+ odchylenie standardowe 295,71 £1,17

minimum [K] 291,41
maksimum [K] 300,13
EM = odchylenie standardowe 1£8%10° P
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Rys. 5.2. Wykres wartosci progu obliczonego metoda Otsu dla 19-
minutowego nagrania

Histogram przykladowego obrazu z zaznaczonymi warto$ciami minimalna, ma-
ksymalna oraz $rednia obliczonego progu przedstawiono na rys. 5.3. WyrazZnie
widoczna jest granica pomiedzy temperatura ciata zwierzecia (wartosci od 295 do
320 K) oraz tla (ponizej 295 K). Wszystkie zaznaczone wartosci znajduja sie w ob-
szarze, ktory jest granica obu histograméw. Osobne histogramy dla tla i obiektu
zostaly zaprezentowane na rys. 5.4. Rys. 5.5 obrazuje zastosowanie progowa-
nia o obliczonych wartoéciach progu odpowiednio: minimalnej, maksymalnej oraz
$redniej. Jak wida¢ dobér dowolnego progu z rozpatrywanego zakresu zapewnia
poprawne progowanie obrazu. Minimalne réznice wystepuja jedynie w przypadku
ogona, ktéry zostal pominiety dla progowania wartoscia maksymalna oraz odbi¢
obiektéw w $cianach klatki, ktére wystapity podczas progowania wartoscia mini-
malna. Obraz dla progu sredniego jest pozbawiony tych bledow.
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Rys. 5.3. Histogram obrazu z zaznaczonymi obliczonymi progami:
prég minimalny - kolor zielony, prég maksymalny - kolor niebieski,
prog sredni - kolor czerwony

5.1.3. Metoda polaczonych komponentéw

Metoda potaczonych komponentéw (ang. Connected Component Analysis) to metoda
detekgji obiektéw polegajaca na przyporzadkowywaniu etykiet do elementéw obrazu
[121], [37]. Algorytm skanuje macierz obrazu linia po linii w poszukiwaniu pikseli
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RYs. 5.4. Histogramy dla a) tta oraz b) obiektu
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Rys. 5.5. Wyniki progowania obrazu (a) dla wartoéci progu réwnego
b) obliczonej wartosci $redniej, c) obliczonej wartoéci minimalnej, d)
obliczonej warto$ci maksymalnej

spelniajacych zadany warunek (np. o odpowiednim kolorze). Jesli natrafi na pier-
wszy taki piksel, nadaje mu etykiete. Przy odnalezieniu kolejnych pikseli algorytm
sprawdza czy sasiedzi tych pikseli takze posiadaja jakas etykiete: jesli nie — nadaje
nowa etykiete pikselowi, jesli tak — nadaje pikselowi etykiete o najmniejszej warto-
Sci z etykiet sasiadéw. Po zakoniczeniu sprawdzania catego obrazu algorytm przys-
tepuje do powtérnego skanowania w celu skorygowania etykiet obszaréw, ktérych
réznie etykietowane podobszary polaczyly sie w pewnym momencie.

Metoda potaczonych komponentéw zostala zastosowana wytacznie dla obrazéw z
dwoma rozdzielnymi obiektami.
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5.1.4. Podsumowanie przetwarzania wstepnego

Przedstawione powyzej przetwarzanie wstepne ma na celu: po pierwsze, przeksz-
talcenie surowych danych na obrazy; po drugie, przygotowanie obrazéw do dalszej
analizy. Dla wszystkich obrazéw wykonano segmentacje obiekt-tto. Dla przypad-
kéw, dla ktérych bylo to mozliwe zastosowano wstepna etykietyzacje obiektow.

5.2. Algorytmy Sledzenia obiektéw

Sledzenie jest jednym z elementéw analizy zachowari. Ponizej przedstawiono kilka
popularnych prostych algorytméw dotyczacych $ledzenia oraz ich poréwnanie wyko-
nane dla obrazéw w zakresie promieniowania widzialnego ze zgromadzonej bazy
danych.

5.2.1. Metoda CamShift

Metoda CamShift (ang. Continously Adaptive Mean-SHIFT) oparta jest na prze-
suwaniu wczeéniej okreslonego okna o adaptacyjnym rozmiarze zgodnie z oblic-
zonym Srodkiem ciezkosci [31], [47]. Algorytm ten dziata na obrazie rozkladu ges-
tosci koloru (ang. histogram backprojection) w nastepujacy sposéb [17]:

1. wybierane jest okno poszukiwan — jego poczatkowa lokalizacja, typ, ksztalt,
rozmiar,

2. obliczany jest srodek ciezko$ci dla pikseli zawartych w oknie,
3. okno zostaje wysrodkowane do obliczonego srodka ciezkosci,

4. powr6t do kroku 2. az do momentu, gdy okno przestanie sie przemieszczac
(zgodnie z kryteriami okreslajacymi maksymalna liczbe iteracji lub przemie-
szczenie Srodka okna miedzy kolejnymi iteracjami).

W swojej pracy Bradski [18] przedstawit CamShift jako algorytm uzyteczny w §ledze-
niu ludzkiej twarzy na podstawie koloru skory.

5.2.2. Przeplyw optyczny

Przeptyw optyczny (ang. Optical Flow) jest to pole wektorowe, ktére opisuje zmi-
ane jednego obrazu z sekwencji w drugi. Metoda ta zostala przedstawiona m. in.
w pracach [61], [88]. Umozliwia ona $ledzenie okre$lonych punktéw obrazu (in-
tensywnos¢ pikseli) na kolejnych klatkach filmu okreélajac wektor przemieszczenia
kazdego punktu pomiedzy poszczegélnymi klatkami. Algorytm zaklada niezmien-
no$¢ jasnosci oraz male przemieszczenie miedzy kolejnymi obrazami.

5.2.3. Filtracja czastkowa

Algorytm filtracji czastkowej (ang. Particle Filtering) zostal stworzony w celu $le-
dzenia czeSciowo zaslanianych obiektéw [67], [6]. Ma on na celu oszacowanie sek-
wengcji ukrytych parametréw na podstawie obserwacji. Rozklad jest aproksymowany
przez pomiary (czastki - particles) oraz przypisane im wagi, co powoduje uproszcze-
nie obliczeri. Czastki oraz ich wagi uaktualniane sa po kazdej obserwagji (resam-
pling). Jest on powszechnie uzywany w $ledzeniu wielu obiektow: mréwek [74],
myszy z kamery utozonej z boku klatki [20], [21] lub z géry [112].
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5.2.4. Metoda aktywnych konturéw

Metoda ta (ang. Active Contours) polega na minimalizacji funkcji energii dla kaz-
dego punktu konturu. Pozycja i ksztatt konturéw zmieniaja sie iteracyjnie pod wpty-
wem przylozonych do nich sit nadajacym tym ciatlom pewna energie. Energia kon-
turu jest zalezna od ksztattu (ciagloéci i krzywizny) oraz potozenia konturu na obra-
zie [73].

Wyzej wymienione algorytmy zostaly zastosowane do $ledzenia zwierzat dos-
wiadczalnych, ich wyniki przedstawiono w kolejnym rozdziale.

5.2.5. Wyniki zastosowania algorytmoéw sSledzenia obiektéw - analiza po-
ré6wnawcza

Przeprowadzono analizy poréwnawcze czterech algorytméw Sledzenia (CamShift,
przeptyw optyczny, filtracja czastkowa i metoda aktywnych konturéw) podczas
analizy ruchu dwéch szczuréw znajdujacych sie w klatce wykonanej z plexi przy
uzyciu kamery z zakresu promieniowania widzialnego. Proces §ledzenia wykony-
wany byt tylko dla klatek z obiektami w pozycji rozlacznej. Badania przedstawione
W wyzej wymienionej pracy sprawdzaja, ktére algorytmy i w jakich warunkach,
dzialaja najlepiej oraz okreslaja wplyw zaburzefi podczas nagrania na poprawnosc¢
dziatania. Mierzonych jest kilka parametréw, w tym:

e optymalne warunki o§wietlenia,
e Sredni czas analizy jednej klatki (o okreslonych rozmiarach i formacie),
e jakosc¢ $ledzenia podczas zmian natezenia Swiatta,

e jakosciowa analiza $ledzenia podczas zaburzen (3 typy zaburzen: duze obiekty
w polu zainteresowania, mate obiekty obok pola zainteresowania, zmiany war-
tosci pikseli lub odbicia w $cianach klatki)

e czas i stopieri powrotu poprawnego Sledzenia po zastonieciu obiektu i przer-
waniu $ledzenia.

Rezultaty przeprowadzonych badan na obrazach widzialnych:

e Obraz niedoswietlony jest tatwiejszy w analizie niz obraz przeswietlony (ma to
zwiazek z zastosowanymi materiatami klatek, ktére powoduja odbicia czesto
rozpoznawane jako obiekty), jasne Swiatto negatywnie wptywa réwniez na
zachowanie sie gryzoni - jest to wazny powod do zastosowania alternatywnej
technologii jaka jest termografia.

e Szybkos$¢ dziatania kazdego z algorytméw zalezy od kilku zmiennych (np.
liczby $ledzonych punktéw dla przeptywu optycznego, liczby obiektéw dla
filtracji czastkowej lub wielkosci konturu dla metody aktywnych konturéw),
jednak metoda CamShift jest najszybciej dzialajacym algorytmem, a najdtuzej
dziataja metoda aktywnych konturéw oraz filtracja czastkowa dla wiecej niz
jednego obiektu.

e Zmiany czestotliwoéci klatkowania pomiedzy 5 a 30 klatek/s nie wptywaja
znacznie na jakos¢ $ledzenia obiektow nawet dla przeptywu optycznego, dla
ktérego jednym z zatozeri jest maty wektor przemieszczenia okre$lonego pik-
sela pomiedzy kolejnymi klatkami nagrania; jedynie czestotliwos¢ 2,5 klatek /s
powoduje gubienie obiektu przez prawie wszystkie metody.
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o Zwiekszenie natezenia $wiatta (wzrost Sredniej wartosci pikseli o 50% w skali
szarosci) nie miato wptywu na dziatanie wylacznie algorytmu CamShift, wszy-
stkie pozostale metody zgubity obiekt lub wykrywaty ich wiecej niz powinny
(wynika to bezposérednio z ich sposobéw dziatania).

e Algorytm CamShift ma najlepsze wyniki dziatania podczas wystapienia za-
burzen; chociaz gubi obiekt po zastonieciu go przez inny przedmiot, bardzo
szybko do niego powraca po zniknieciu zaburzenia (po okoto 0,3s).

e Przeplyw optyczny jest bardzo wrazliwy na zaburzenia w polu zainteresowa-
nia, jakikolwiek obiekt wystepujacy w bliskim sasiedztwie $ledzonego zwierze-
cia wprowadza btedne rozpoznanie. Nie znajduje raz utraconego obiektu. Nie
jest czuly na zaburzenia poza polem zainteresowania.

e Filtracja czastkowa oraz metoda aktywnych konturéw bardzo dobrze radza
sobie z odréznieniem duzego zaburzenia w polu zainteresowania od obiektu,
potrzebuja natomiast znacznie wiecej (4,7 s) czasu na catkowite odnalezienie
zagubionego obiektu (odnalezienie czesci obiektu — okoto 50% - nastepuje po
mniej wiecej 0,4s).

Szereg badan dotyczacych zagadnienia zastosowania algorytmoéw $ledzenia za-
warto w pracy [93].

5.2.6. Podsumowanie analizy algorytmoéw sSledzenia

Z powyzszych badan wynika, ze proste algorytmy moga by¢ stosowane do $ledze-
nia zwierzat laboratoryjnych. Jezeli chodzi o szybkos¢ oraz jakos¢ $ledzenia, na-
jlepsze wyniki osiagnela metoda CamShift. Wykazata takze najlepszy czas powrotu
po wystapieniu zaburzenia oraz najmniejsza wrazliwos$¢ na zwiekszenie natezenia
Swiatla. Przeswietlenie obrazéw okazalo sie stanowi¢ najwieksze wyzwanie dla
wszystkich algorytmoéw.

Powyzsze metody byly uzywane jedynie w przypadku obiektéw roztacznych. Nie
sa odpowiednie do $ledzenia zwierzat znajdujacych sie w bliskim kontakcie. W
przypadku zlaczenia sie obiektéw, nalezy wykonac segmentacje obiekt-obiekt.

5.3. Algorytmy ekstrakcji obiektéw polaczonych - segmen-
tacja obiekt-obiekt

Wyrazna réznica temperatur w obrazowaniu termicznym znacznie upraszcza seg-
mentacje obiekt-tlo. Bardzo czesto jednak istnieje potrzeba dokladniejszej segmen-
tacji, np. oddzielenie obiektu od innych czeéci pierwszego planu lub rozréznie-
nie poszczegdlnych osobnikéw. W przypadku analizy nagran testow socjalnych
zwierzat doswiadczalnych jednym z najwiekszych problemoéw, z ktérymi musi sie
zmierzy¢ algorytm detekgji i $ledzenia obiektu jest zastoniecie obiektu przez inny
lub ,,ztaczenie” sie obiektow podobnych. Zastoniecie obiektu wystepuje w momen-
cie, gdy widok Sledzonego obiektu zostanie przystoniety przez inny obiekt. Ztacze-
nie natomiast jest wynikiem wystapienia podobnego (strukturalnie, kolorystycznie
itp.) obiektu w bardzo bliskiej odleglosci. Utozenie kamery nad scena obserwacji
pozwala wyeliminowa¢ przypadki catkowitego zastoniecia obiektéw. Duzym prob-
lemem wciaz jednak pozostaje moment polaczenia sie obiektéw czesto wystepujacy
w tym przypadku z czeSciowym zaslonieciem wynikajacym z faktu, iz gryzonie
wchodza jeden na drugiego (rys. 5.6).
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RYs. 5.6. Przyklad zlaczenia obiektéw

Moment kontaktu osobnikéw jest w przypadku analizy zachowan socjalnych
bardzo waznym elementem, w ktérym to mozna zaobserwowac¢ charakterystyczne
zachowania agresywne lub defensywne. Z tego powodu pominiecie go w analizie
pozbawia wielu cennych danych.

Ponizej przedstawiono popularne algorytmy segmentagcji, jakie moga by¢ przy-
datne podczas segmentacji typu obiekt-obiekt.

5.3.1. Algorytm dzialéw wodnych (wododzialé6w)

Algorytm dziatéw wodnych (tzw. watershed) jest metoda segmentacji obrazu two-
rzaca zamkniete regiony reprezentujace obszary [127], [144], [97]. Dziata na zasadzie
analogicznej do tworzenia sie zlewisk terenu geograficznego. Jako wysokos¢ obrazu
przyjmuje sie najczeéciej jego intensywnos¢ lub amplitude gradientu intensywnosci.
Obszary o matej wysokosci stanowia lokalne doliny, a obszary o duzej wysokosci
- wzniesienia. Obszary o najwiekszej wysokosci przedstawiaja krawedzie - tzw.
wododziaty. Kazdy region jest ,,zalewany” do pewnej granicy (wododziatu) - pik-
sele znajdujace sie¢ wewnatrz pikseli granicznych tworza region. Czesta wada tego
algorytmu jest zbyt szczegétowa segmentacja, co widoczne jest na rys. 5.7. Obraz
oryginalny zostal podzielony na podobszary, z ktérego kazdy zostat oznaczony inna
etykieta (kolorem).

(A) (B)

Rys. 5.7. Dziatanie algorytmu dziatéw wodnych: a) obraz orygi-
nalny, b) algorytm dziatéw wodnych wykonany na obrazie oryginal-
nym

W celu ograniczenia liczby obszaréw stosowane sa rézne techniki wstepnego
przetwarzania obrazu, m. in. rozmycie, usrednianie, zastosowanie innych punktéw
poczatkowych (tzw. seed) czy transformacja odlegtosciowa. Wplyw rozmycia na
wynik algorytmu dziatéw wodnych jest przedstawiony na rys. 5.8.
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(A) (B)

Rys. 5.8. Dzialanie filtracji oraz algorytmu dziatéw wodnych: a) ory-

ginalny obraz rozmyty poprzez zastosowanie filtru o masce o rozmi-

arze 5x5 pikseli i wartosci kazdego jej elementu wynoszacej 1/25, b)
algorytm dzialéw wodnych wykonany na obrazie rozmytym

Rys. 5.7 i 5.8 przedstawiaja obszary otrzymane w wyniku zastosowania algo-
rytmu Fernanda Meyera, opisanego w pracy [97], dla sasiedztwa N8. Kazdy z otrzy-
manych regionéw otrzymat etykiete przedstawiona kolorem na rysunkach. Region
pierwszy (lewy gorny rég obrazu) otrzymat etykiete = 1, przedstawiona kolorem
ciemno-niebieskim, ostatni region (prawy dolny rég) - etykiete = 256, przedstaw-
iona kolorem z6ttym.

Poréwnujac wyniki z rys. 5.7 oraz 5.8 mozna zaobserwowac¢ zmniejszenie liczby
obszaréw wykrytych przez algorytm dziatéw wodnych. Nie wyodrebnione zostaty
jednak granice obiektow.

Inna metoda zmniejszenia liczby segmentéw jest potaczenie metody dziatow
wodnych z bardziej ogélnymi algorytmami, wykrywajacymi mniej szczegotow.
Zhao i Zhuang w swojej pracy [153] potaczyli algorytm aktywnych konturéw (Snake)
z algorytmem dziatéw wodnych. Podobny algorytm nazwany WaterBalloons za-
proponowat w 2008 roku Dagher i Tom [33]. Natomiast Rafat Petryniak w swo-
jej pracy doktorskiej [110] stworzyt algorytm detekcji niejednorodnych obiektow
w oparciu o algorytm dzialéw wodnych oraz algorytm Canny. W pracy [75] za-
proponowano dodanie do algorytmu dzialéw wodnych markeréw oznaczajacych
minima transformacji odlegltosciowej. Wynik segmentacji obrazu termograficznego
szczuréw dla takiego algorytmu przedstawiony jest na rys. 5.9b. Rys. 5.9¢ i 5.9d
prezentuja odpowiednio dziatanie metody dziatéw wodnych z markerami opartymi
na regionach najnizszych gradientéw oraz segmentacje Felzenszwalb’a. Zadna z
metod nie wyznacza jednoznacznie granic zwierzat.

Segmentacja obiektéw, ktére w znacznym stopniu nachodza na siebie oraz sa
do siebie podobne, nie jest tatwa i wiekszos¢ standardowych metod analizy obrazu
zawodzi. Dlatego w ostatnim czasie prace badawcze dotyczace segmentacji skupily
sie na metodach opartych na gltebokim uczeniu, ktére zapewniaja lepsze, niz metody
standardowe, wyniki w wielu zagadnieniach widzenia komputerowego. Techniki te
mozna podzieli¢ na dwa podejscia:

1. segmentacje semantyczna oraz

2. segmentacje instangji.
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(A) (B) (©) (D)

Rys. 5.9. Wyniki segmentacji (a) obrazu oryginalnego przy uzy-

ciu: b) algorytmu dziatéw wodnych z markerami opartymi na re-

gionach najnizszych gradientéw, c) algorytmu dziatéw wodnych z

markerami opartymi na transformacji odlegtosciowej d) segmentacja
Felzenszwalb’a

5.3.2. Segmentacja semantyczna

Segmentacja semantyczna to taki podziat obrazu na podobszary, w ktérym kazdy
piksel przypisany jest do okreslonej klasy na podstawie swojej etykiety. Okreslenie
etykiety kazdego piksela jest wynikiem zastosowania metody segmentacji. Piksele
majace takie same etykiety tworza segmenty okreslonej klasy bez rozréznienia in-
stancji. Oznacza to, ze wszystkie obiekty (instancje) tej samej klasy beda posiadaty
jednakowq etykiete. Jednym z najczesciej stosowanych oraz najbardziej wydajnych
algorytmoéw segmentacji semantycznej jest U-Net.

Zostat on wprowadzony w 2015 roku przez F. Ronnenberga, P. Fishera i T. Broxa w
pracy [120] do segmentacji obrazéw medycznych. Sie¢ U-Net jest oparta na modelu
enkoder-dekoder (rys. 5.10), gdzie Sciezki kompresji (zbocze opadajace) i dekom-
presji (zbocze narastajace) sa mniej lub bardziej symetryczne i tworza architekture
w ksztalcie litery U. Sciezka kompresji jest zgodna z typowa architektura sieci splo-
towej z powtarzanymi: dwoma splotami i ReLU (rektyfikowana jednostka liniowa
-strzalki granatowe na rys. 5.10), nastepnie operacja max pooling (strzatka czer-
wona). Czeé¢ dekompresji sklada sie ze splotu (strzatka zielona), konkatenacji z
odpowiedniq mapa cech ze Sciezki kompres;ji (strzatka szara), dwéch splotéw i ReLU.
W ostatniej warstwie zastosowano splot 1x1 (strzatka niebieska), aby odwzorowaé
wektor cech na zadana liczbe klas. Architektura auto-enkodera, ktéry na kazdym
etapie $ciezki kompresji wyodrebnia cechy, a nastepnie przekazuje je do odpowied-
niej Sciezki dekompresji, poprawia jako$¢ koricowego wyniku [34]. Kolejna zaleta
U-Net jest wymog niewielkiej liczby obrazéw treningowych dzieki zastosowaniu
augmentacji danych przed treningiem. Augmentacja to proces generacji przeksz-
talconych obrazéw na podstawie posiadanej bazy danych, czyli tworzenie obrazéw
poprzez np. translacje lub rotacje zaobserwowanych przypadkéw.

Sie¢ jest rowniez w stanie nauczy¢ sie rozdzielania potaczonych obiektow tej samej
klasy. Funkcja optymalizowana podczas treningu jest oparta na entropii krzyzowej.
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RYs. 5.10. Architektura U-Net, na podstawie [120]

V-Net jest jedna z wielu architektur oparta na architekturze U-Net. Zostal przed-
stawiony w 2016 roku w artykule [98]. Inspiracja dla autoréw byt nie tylko model
U-Net, ale takze architektura sieci koniunkcyjnej VGG i jej lustrzanego odpowied-
nika [103], a takze trzy w pelni splotowe glebokie sieci neuronowe wytrenowane
do segmentacji semantycznej [128]. V-Net jest rowniez w pelni splotowa siecia neu-
ronowa, w ktérej operacje faczenia (ang. pooling) zostaly zastapione przez splot.
Proponowana funkcja kosztu optymalizowana podczas treningu jest oparta na wsp6t-
czynniku dice.

5.3.3. Segmentacja instancji

Segmentacja instangji jest jednym z najtrudniejszych zadan przetwarzania obrazu.
W odréznieniu od segmentacji semantycznej, pozwala na rozréznienie obiektéw tej
samej klasy. Rys. 5.11 przedstawia r6znice pomiedzy segmentacja semantyczna (rys.
5.11a) a segmentacja instancji (rys. 5.11b) na obrazach gryzoni.

Algorytmy segmentacji instancji klasyfikuja i lokalizuja obwiednie kazdego obi-
ektu, jednoczeénie precyzyjnie segmentujac kazde wystapienie. Oba te podzadania
mozna wykona¢ jako jedno- lub dwuetapowy proces wykrywania.

Wiekszos¢ dwuetapowych metod przyjmuje paradygmat "znajdZ-potem-segmentu;"
(detect-then-segment). Na poczatku wykonywana jest detekcja obiektéw a ich potoze-
nie oznaczane jest poprzez prostokaty (box). Nastepnym krokiem jest segmentacja
kazdego z wykrytych obiektéw dzieki wczesniej okre§lonym prostokatom. Chociaz
metody dwuetapowe wykazuja bardzo dobre wyniki, osiagaja to kosztem czasu i
zasobow sprzetowych.

Jednoetapowe metody upraszczaja cata procedure poprzez usuniecie prostokatow
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100%
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Rys. 5.11. Réznice pomiedzy segmentacja a) semantyczna a b) seg-
mentacja instancji

definiowanych w pierwszym etapie, jednak nie sa w stanie uzyskaé tak doktad-
nych masek segmentacji jak metody dwuetapowe. Przykladami architektur jed-
noetapowych moga by¢ FCOS [141], EmbedMask [152] lub TensorMask [30]. Tensor-
Mask to przyktad metody segmentacji instancji wykorzystujacej przesuwalne okno.
Wykonuje klasyfikacje wieloklasowa i generowanie masek réwnolegle. Maski repre-
zentowane sa jako strukturalne tensory 4D. Autorzy, twierdza, ze architektura Ten-
sorMask osiaga wyniki zblizone do najpopularniejszej architektury dwuetapowej -
Mask R-CNN.

Mask R-CNN [59] oparta jest na metodach Fast [51] i Faster R-CNN [114], dodajac
element réwnolegly do rozpoznawania obszaru obiektu, ktéry okresla jego maske.
Ta metoda wykrywa obszar obiektu i generuje dla niego prostokat, a nastepnie
przycina go i dokladniej segmentuje. Wiele podej$¢ opartych na Mask R-CNN zdomi-
nowato rankingi ostatnich wyzwan zwiazanych z segmentacja: Mask Scoring R-
CNN [62], PANet [85] czy Hybrid Task Cascade (HTC) [29].

5.4. Zaproponowany algorytm ekstrakcji obiektow potaczo-
nych

W celu analizy zachowan zwierzat podczas bliskich kontaktéw fizycznych konieczne
jest wykonanie segmentacji obiekt-obiekt. W pracy opracowano i zaadaptowano
szereg algorytmoéw segmentacji. W rozdziale 5.4 zaproponowano algorytmy seg-
mentacji wykorzystujace podstawowe metody widzenia komputerowego w celu
rozdzielenia ztaczonych obiektéw. W kolejnym rozdziale 5.5 przedstawiono adap-
tacje algorytméw segmentacji semantycznej i instancji do problemu rozréznienia
obiektéw czesciowo zastonietych w analizie zachowar obserwowanych zwierzat.

Zaproponowany algorytm rozdzielenia dwoéch polaczonych obiektéw dostoso-
wany jest do wcze$niej wykonanych nagran termograficznych szczuréw doswiad-
czalnych. Zostaje on automatycznie uruchomiony w sytuacji, gdy liczba obiek-
tow wykrytych przez metode potaczonych komponentéw jest réwna 1. Algorytm
sktada sie z trzech etapéw, wybér uzywanej metody zalezy od stopnia ztaczenia.
Wyrézniono nastepujace stopnie zlaczer:
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1. zlaczenie minimalne — wystepuje, gdy zwierzeta sa blisko siebie lub sie mijaja,
(rys. 5.12a),

2. zlaczenia male — wystepuja w sytuacjach takich samych jak zlaczenia mini-
malne, ale cze$¢ wspdlna obwodéw obiektéw jest wieksza (rys. 5.12b),

3. nalozenie — zastoniecie czesci ciata jednego osobnika przez drugiego wystepu-
jace np. podczas wspinania sie (rys.5.12c).

a) b) Q)

Rys. 5.12. Przyklady zlaczenia obiektéw a)ztaczenie minimalne,
b)zlaczenie male, c) natozenie

Algorytm wyboru stopnia zlaczenia zilustrowano na rys. 5.13.

1 obiekt
/ erozja X
2 obiekty 1 obiekt
ztaczenie poréwnanie
minimalne of e
obwdd = sredniemu obwadd < sredniego
obwodowi obwodu
zlgczenie mate nalozenie

Rys. 5.13. Algorytm wyboru stopnia ztaczenia

Pierwszym krokiem algorytmu jest n-krotna szkieletyzacja, gdzie n jest okreSlona
na podstawie testow stala. Szkieletyzacja sprowadza obraz waskich elementéw (np.
ogon) do szkieletu. Nastepnie wykonywana jest erozja. Przyklady szkieletyzacji i
erozji przedstawione sa na rys. 5.14. Jezeli w wyniku powstana 2 oddzielne obiekty,
klatka zostaje zaklasyfikowana jako ztaczenie minimalne.

Jezeli wciaz istnieje tylko jeden obiekt, zostaje wykonane poréwnanie catkowi-
tego obwodu obiektu w aktualnej klatce do sredniego obwodu obiektu obliczonego
z klatek poprzednich. W sytuacji, gdy obie wartosci sa zblizone (w pewnym za-
kresie), obraz jest rozpoznany jako zlaczenie mate. Jesli obwéd jest mniejszy od
Sredniego obwodu, obraz jest sklasyfikowany jako natozenie.

Srednia liczba wszystkich rodzajow zltaczen w trakcie nagrar interakdji socjal-
nych dwéch dorostych osobnikéw meskich przetrzymywanych wczeéniej osobno,
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a) b) <)

Rys. 5.14. Zastosowanie na obrazie operacji: a) binaryzacji, b) n-
krotnej szkieletyzacji, ¢) m-krotnej eroz;ji

m Obiekty
roztaczone

m Ztgczenie
minimalne
Ztgczenie
mate

m Natozenie

RyYs. 5.15. Wykres $rednich procentowych liczby réznych rodzajéow
wzajemnego ulozenia obiektéw w trakcie 20 minutowego nagrania

wpuszczonych do nieznanej klatki, obliczone na podstawie wczeéniej opisanego al-
gorytmu wyboru stopnia zlaczenia, przedstawione sa w tabeli 5.2 oraz na rys. 5.15.

TABELA 5.2. Srednia liczba réznych rodzajéw zachowan w trakcie
nagran

Procentowy udzial wszys- Procentowy udziat

tkich ztaczern w calym na- poszczegodlnych ztaczen Rodzaj zlaczenia
graniu wéréd wszystkich ztaczen
47% + 18% zlaczenie minimalne
37% + 2% 34,8% £ 13% ztaczenie mate
18% =+ 5% nalozenie

Srednio 37%+2% klatek nagrania zostato sklasyfikowanych jako ztaczenie. Ztacze-
nie minimalne wystepowalo $rednio w 47%=+18% wszystkich zlaczen, a ztaczenie
mate w 34,8 % + 13%. Najmniej zanotowano wystapienn natozenia: 18%=+5% ze
wszystkich przypadkéw zlaczenia.

Algorytmy rozdzielenia obiektow dla poszczegdlnych stopni ztaczenia sa rézne,
zostaly przedstawione ponize;.

1. Algorytm segmentacji obiektéw dla zlaczenia minimalnego (rys. 5.16) —
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obraz oryginalny poddawany jest dwém rodzajom operacji. Pierwsza z nich
to szkieletyzacja wraz z erozja, ktérych wynikiem sa 2 oddzielne obiekty o
powierzchniach mniejszych niz powierzchnie obiektéw oryginalnych. Druga
operacja jest algorytm dziatéw wodnych wykonany na transformacji odlegtos-
ciowej obrazu oryginalnego. Wynikiem tych przeksztalcerr jest podzielenie
obiektéw na kilka podobszaréw. Algorytm dzialéw wodnych poprawnie wyz-
nacza granice obiektoéw, ale tez tworzy inne, liczne i zbedne granice podob-
szarow wewnatrz obiektéw (rys. 5.7, 5.8). Transformacja odlegloSciowa ma
na celu ograniczenie liczby podobszaréw uzyskanych po zastosowaniu algo-
rytmu dziatéw wodnych, polega na wyznaczeniu dla kazdego piksela min-
imalnej odleglosci do granicy obiektu. Ostatnim krokiem jest poréwnanie i
korekta etykiet obszaréw po zastosowaniu transformacji odlegtoéciowej oraz
dziatéw wodnych zgodnie z etykietami obrazu po erozji i szkieletyzacji. Wyni-
kiem jest obraz oryginalny z poprawnie rozdzielonymi obiektami. Wyniki dzi-
atania algorytmu na dwoéch réznych obrazach zostaty przedstawione na rys.
5.17. Pierwsza kolumna rys. 5.17 przedstawia wynik zastosowania algorytmu
dziatéw wodnych na transformacji odlegtoSciowej obrazu oryginalnego. Ztac-
zone obiekty zostaly podzielone na podobszary z poprawnym rozdzieleniem
dwoch osobnikéw. Druga kolumna to wynik zastosowania metody potaczo-
nych komponentéw (CC) na obrazie poddanemu wczes$niej szkieletyzacji oraz
erozji. Ostateczny wynik algorytmu, przedstawiony w kolumnie trzeciej, pow-
staje po przepisaniu etykiet obszaréw kolumny pierwszej na etykiety kolumny
drugiej dla pikseli czesci wspélnej obrazéw oraz stworzeniu macierzy prze-
j$¢, a nastepnie uaktualnieniu pozostatych etykiet (w obszarach utraconych po
szkieletyzacji i erozji) na podstawie tej macierzy.

- Erﬂzja i

szkieletyzacja \
transformacja
- n
- —

RYs. 5.16. Algorytm rozdzielania obiektéw dla ztaczenia minimal-
nego

Pobrano z mostwiedzy.pl

2. Algorytm segmentacji obiektéw dla zlaczenia matego (rys. 5.18) — na obrazie
binarnym po erozji zostaja wykonane dwie transformacje. Pierwsza z nich
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Watershed + transf. odleglosciowa CC po erozji

Rys. 5.17. Wyniki dziatania algorytmu rozdzielania obiektéw dla

ztaczenia minimalnego. Pierwsza kolumna przedstawia wynik za-

stosowania algorytmu dzialéw wodnych na transformacji odlegltos-

ciowej obrazu oryginalnego. Druga kolumna to wynik zastosowania

metody Potaczonych komponentéw na obrazie poddanemu wcze-

$niej szkieletyzacji oraz erozji. Wynik algorytmu segmentacji dla zta-
czenia minimalnego

to identyczna transformacja jak w algorytmie wcze$niejszym polegajaca na
potaczeniu transformacji odleglosciowej z algorytmem dzialéw wodnych, wy-
nikiem ktorej jest zbiér punktéw wyznaczajacych granice pomiedzy podob-
szarami obiektu - etap 1. Drugim, réwnoleglym krokiem jest wyznaczenie
granicy obiektu (obwodu). Nastepnie, wyznaczana jest linia separacyjna faczaca
dwa punkty granicy, dla ktérej suma dwoéch wazonych sktadowych (réwnanie
5.3) osiaga najmniejsza warto$c¢- etap 2.:

Areay

liniayr,y = min(wy - ranking(dy;, ) 4+ wo - ranking( —1) (5.3)

reap
gdzie:

w1, wy - wagi sktadowych sumy,

djin - dtugos¢ zaproponowanej linii separacyjnej,

ﬁ:ﬁg - iloraz powierzchni dwdéch obszaréw, na ktore dzieli obiekt dana linia.

Ostatnim etapem jest wybranie linii pozyskanej z algorytmu wododziatéw
najlepiej dopasowanej do zaproponowanej linii separacyjnej linia,, na pod-
stawie miary wyrazonej rownaniem 5.4 — etap 3.:

01, Area
lin w 1

liniag,p, = min(ws - ——=— 4
g min(Gm) | Areas

) (5.4)

gdzie:

w3, w4 - wagi sktadowych sumy,

J1in - $rednia odleglos¢ punktéw linii otrzymanych w wyniku algorytmu podzi-
alu wodnego od zaproponowanej linii separacyjnej

ﬁxg - iloraz powierzchni dwéch obszaréw, na ktére dzieli obiekt dana linia.
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W wyniku algorytm zwraca etykiete linii wyznaczonej poprzez algorytm dzi-
aléw wodnych, ktéra najlepiej rozdziela obrazy dwdéch osobnikéw. Zatoze-
niem algorytmu jest wzgledna réwnos¢ powierzchni obu osobnikéw. Warunek
ten nie zawsze jest spetniony ze wzgledu na elastyczno$¢ ciata gryzoni, ktére
potrafi w pewnym zakresie zmienia¢ swoje rozmiary np. podczas czyszcze-
nia sie czy stania na tapach (zmniejszenie powierzchni ciata) lub eksploracje
(wydtuzenie ciata). Jednak miary wprowadzone do algorytmu zapewniaja
poprawny wybor linii separacyjnych nawet w wyzej wymienionych przypad-
kach.

obraz oryginalny

binaryzacja, szkieletyzacja,
erozja

obraz

przetworzony »

granice obiektu

linia separacyjna proponowana na podstawie miary

min(w, - ranking(dtugosc linii) + w, - ranking (mm1 )

Areas
’ etap 2.

wybdr odpawiedniej linii r

podobszary wzgledem
zaproponowanej linii separacyjnej przy
uzyciu miary

transformacja
odlegtosciowa,
watershed

[ 2

linie rozdzielajace
podobszary _odlod T An’a]

minoaloa T W2 A?gaz

. .

etap 3.

min(w,

segmentacja obrazu na
podstawie wybranej linii ,

wynik

Rys. 5.18. Schemat algorytmu segmentacji obiektéw dla zlaczenia
matego

Wyniki dziatania algorytmu segmentacji obiektéw dla zlaczenia matego zostaty
poréwnane z wynikami obserwatora-cztowieka. Dla kazdego punktu liniiy,;,

powstatej w wyniku dziatania algorytmu (etap 3.) obliczono odlegloé¢ euk-

lidesowa od kazdego punktu linii zaproponowanej przez obserwatora i wyb-

rano warto$¢ minimalna. Miara odlegloéci dwoéch linii M, to warto$¢ érednia

minimalnych odlegtosci dla wszystkich punktéw linii, ktéra przedstawia row-

nanie 5.5.

M, = =t (5.5)

gdzie:

d(A;, Bj)=min(d(A;, b € B),

A - n-elementowy zbiér punktéw mierzonej linii,

B - m-elementowy zbiér punktéw linii obserwatora.

W tabeli 5.3 oraz na rys. 5.19 przedstawione zostaly wyniki pomiaru odlegto-
Sci liniiy,;, otrzymanej w etapie 3. (réwnanie 5.4) oraz linii obserwatora przy
uzyciu zaprezentowanej wczedniej miary M; (réwnanie 5.5) dla dwéch réznych
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par zwierzat. Dla poréwnania przedstawione zostaty réwniez wyniki odlegto-
Sci (przy uzyciu tej samej miary) zaproponowanej linii separacyjnej powstatej
w etapie 2. (linia,y,p, rownanie 5.3) od linii obserwatora.

TABELA 5.3. Poréwnanie miar M; odlegltosci linii otrzymanych w

wyniku dzialania algorytmu do linii wybranej przez obserwatora dla
dwoch réznych par zwierzat

M odlegtosci liniiyyp, od - M odlegtosci liniiyy,, od

linii obserwatora linii obserwatora
Druga ' Artose 429 8,41
para $rednia '
zwierzat odchylenie
standard- 4,02 5,16
owe
Pierwsza ' ALoSC 5,66 9,18
para $rednia '
Zwierzat odchylenie
standard- 4,95 5,43
owe
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Rys. 5.19. Wyniki pomiaru odlegtosci linii otrzymanej w etapie 2.
algorytmu oraz w etapie 3. — koficowym

odlegtosé od linii wyznaczone] przez obserwatora [piksele]

Wartosci zawarte w tabeli 5.3 jasno wykazuja, ze linia,,;, otrzymana jako os-
tateczny wynik omawianego algorytmu (etap 3.) ma $rednio mniejsza odlegtos¢
M od linii zaproponowanej przez obserwatora (4,29 pikseli dla pierwszej pary
i 5,66 pikseli dla drugiej pary) niz liniay,,, obliczona na podstawie jedynie jej
dtugosci oraz stosunku pél powstatych obszaréw (etap 2. - 8,41 oraz 9,18 pik-
seli odpowiednio dla kazdej z par).

Jak wida¢ na wykresie rys. 5.19, istnieja takie przypadki, gdzie Ziniapmp daje
lepszy wynik niz liniay,y, (22% przypadkéw, z czego 57% z nich to réznica
wyniku nie przekraczajaca 2 pikseli). Dwa z takich przypadkéw zostaty przed-
stawione na rys. 5.20. Wyniki posrednich etapéw dzialania algorytmu przed-
stawione sa na rys. 5.20c oraz 5.20g w postaci linii. Linia czerwona oznacza
linie wybrana przez obserwatora, niebieska — linip, z6tta - I Nipybyr- Dla pier-
wszego przypadku odlegtoé¢ M; linii niebieskiej od linii czerwonej wyniosta
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(B) © (D)
(B) (F) G)
Rys. 5.20. Przyktady wynikéw wyboru linii rozdzielajacej 2 obiekty
w przypadku, gdy algorytm dziatéw wodnych prowadzi do bted-
nego wyniku. Rys. a) i e) przedstawiaja obrazy oryginalne; b) i f)
wynik algorytmu dziatéw wodnych; c) i g) linie otrzymane w wyniku
dziatania algorytmu (linia niebieska — liniayr,p, z0ta — liniay,,,) oraz

wybrane przez obserwatora (linia czerwona); d) i h) ostateczne wy-
niki segmentacji

(A)

(H)

2,53 piksele, a odlegtos¢ M, linii z6ttej od czerwonej 4,13 pikseli. Odlegtosci M;
pomiedzy liniami dla drugiego przypadku wynosza odpowiednio 6,08 pik-
seli dla linii niebieskiej i 11,38 pikseli dla z6ttej. Wyniki dla tych przykiadow
wskazuja, ze wprowadzenie algorytmu dzialéw wodnych pogorszyto wynik.
Na rys. 5.20b i 5.20f przedstawiony zostal podzial obiektu na podobszary
przy uzyciu algorytmu dzialéw wodnych. Wyraznie wida¢, ze nie ma linii
odpowiadajacej linii obserwatora, a linia,,;, byta najblizsza poprawnemu wy-
nikowi linia podziatu na podobszary.

Jednak w wiekszosci przypadkéw wprowadzenie algorytmu dziatéw wod-
nych poprawia ostateczny wynik dziatania catego algorytmu i koryguje potoze-
nie linii separacyjnej. Dla przypadku przedstawionego na rys. 5.21 odleglos¢
linii niebieskiej (liniay,p) od czerwonej (linia obserwatora) wynosi 13,60 dla
rys. 5.21c oraz 2241 dla rys. 5.21g. Odlegtos¢ linii z6ttej (liniay,;,) od czer-
wonej to odpowiednio 1,80 dla rys. 5.21ci 3,92 dla rys. 5.21g.

Algorytm rozdzielania obiektéw zlaczenia malego zostal zastosowany row-
niez do rozdzielenia obiektéw natozonych. W wyniku 39% klatek z natoze-
niem obiektow zostato rozdzielone linia separacyjna, ktéra znajdowata sie nie
dalej niz 10 pikseli (uzywajac miary M;) od linii obserwatora. Algorytm ten
dziata bardzo dobrze dla przypadkéw, gdy granica pomiedzy obiektami nie
jest wieksza niz szerokosci obiektéw.
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(B) (H)

Rys. 5.21. Przykiady wynikéw wyboru linii rozdzielajacej 2 obiekty

w przypadku gdy algorytm dziatéw wodnych poprawia wynik os-

tateczny. Rys. a) i e) przedstawiaja obrazy oryginalne; b) i f) wynik

algorytmu dziatéw wodnych; c) i g) linie otrzymane w wyniku dzi-

atania algorytmu (linia niebieska - liniap,p, z6tta — liniay,y,) oraz

wybrane przez obserwatora (linia czerwona); d) i h) ostateczny
wynik segmentacji

3. Algorytm segmentacji obiektéw natozonych opiera sie na algorytmach uczenia
glebokiego, przedstawiony zostat w nastepnym podrozdziale.

5.5. Segmentacja przy uzyciu uczenia glebokiego

W celu rozdzielenia obszaréw, ktére nachodza na siebie w znaczny sposéb, zdecy-

dowano sie na segmentacje oparta na sieciach neuronowych. W wyniku przeprowad-
zonych eksperymentéw wybrano 4 architektury. Zaadaptowano 2 sieci przeznac-

zone do segmentacji semantycznej: U-Net i V-Net oraz 2 sieci segmentujace in-

stancje: Mask R-CNN oraz TensorMask. Poréwnano takze wyniki segmentacji dla

pieciu réznych typéw stworzonych obrazéw opisanych w rozdziale 5.3 (ch0, chl,

ch2, ch3, 16bit).

5.5.1. Segmentacja semantyczna

Jednym z waznych probleméw uczenia maszynowego jest wymaganie duzej liczby
danych uczacych. Model sieci U-Net, stworzony w celu segmentacji elementéw
biologicznych, dopuszcza generowanie nowych obrazéw poprzez rézne operacje
wykonywane na obrazach zarejestrowanych, jest to tzw. augmentacja. Augmentacja
jest sposobem tworzenia bardziej zr6znicowanego oraz wiekszego zbioru danych.
Zestawy obrazéw z baz danych zachowan socjalnych zwierzat zostaly poszerzone
o nowe, przeksztalcone obrazy. Dla sieci U-Net wygenerowane zostaty obrazy ter-
mograficzne zgodnie z przeksztalceniami takimi jak: obrét (w zakresie 0,2 stopnia),
przesuniecie (0,05 catkowitego rozmiaru), powiekszenie (w zakresie od 0,95 do 1,05)
i odwrdcenie w poziomie. Augmentacja dla V-Net byty losowe, nieliniowe transfor-
macje obrazu przy uzyciu gestego pola deformagji i interpolacji B-spline.
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7 )
-

(4) (B)

Rys. 5.22. Przykladowe obrazy (dane wejsciowe): a) ch0, b) chl, c)
ch? id) ch3 wraz z e) obrazem maski

Architektury U-Neti V-Net zostaly wytrenowane z r6znymi parametrami. Wszy-
stkie eksperymenty przeprowadzono przy uzyciu stacji NVIDIA DGX. Kazda z sieci
byla trenowana pie¢ razy - dla:

e 4 rodzajéw 8-bitowych obrazéw termicznych stworzonych z 4 réznych za-
kreséw danych opisanych w sekgcji 5.1.2,

e obrazéw 16-bitowych zawierajacych caly zakres rejestrowanych danych.

Kazdy zbiér treningowy zawieral 101 obrazéw, ktére przedstawialy gryzonie pod-
czas fizycznego kontaktu o r6znym stopniu. Dla kazdego modelu treningowego
wykonano trzy niezalezne treningi. Testowanie przeprowadzono z kolei na 51 ob-
razach spoza zestawu uczacego.

Dla kazdego obrazu treningowego i testowego stworzono obrazy masek z wyraznym
rozgraniczeniem zwierzat. Rys. 5.22 przedstawia przykiady obrazéw odpowiednio
dla zakreséw chO0, chl, ch2 i ch3 oraz utworzona dla nich maske.

W sumie przeprowadzono eksperymenty dla 15 r6znych zaproponowanych mod-
eli. Jako funkgcje straty zastosowano binarna entropie krzyzowa dla U-Net i wspotczyn-
nik dice dla architektury V-Net. Najlepsze wyniki trenowania zostaty osiagniete dla
warto$ci parametréw przedstawionych w tabeli 5.4.

TABELA 5.4. Parametry trenowania w eksperymentach segmentacji

semantycznej
iiﬁzlgqe A(U-NetiV- B(U-NetiV- C (tylko V- D (tylko U-
, Net) Net) Net) Net)
parametréow
rozmiar
batch 2 10 16 2
liczba 100 100 400 2000
krokéow
liczba epok 150 150 300 30

W przypadku obu architektur, U-Net i V-Net, trening sktadajacy sie ze 150 epok,
100 krokéw i rozmiaru batch réwnego 2 (kombinacja A) lub 10 (kombinacja B) okazaty
sie osiaga¢ najlepsze wyniki. V-Net osiagnal réwniez wysoka wydajnos¢ w 300
epokach, 400 krokach i rozmiarze batch wynoszacym 16 (kombinacja C). Znaczacy
wzrost liczby krokéw (2000) przy jednoczesnej redukcji epok (30) wykazal pozy-
tywny wplyw na wyniki dla architektury U-Net (kombinacja D). Wyniki tylko dla
tych czterech kombinacji parametréw (po 3 dla kazdego modelu) przedstawione sa
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w dalszej czesci pracy.

Jako miary jako$ci wynikéw zastosowano:

1. Intersection over Union (IoU), nazywany takze indeksem Jaccard’a - jest miara
ewaluagji czesto stosowana do pomiaru doktadnosci predykcji (P) w poréw-
naniu do danych referencyjnych (ang. ground-truth - GT). Jest to stosunek
obszaru wspdélnego dla predykcji i referencji do obszaru ich sumy:

_ |PNGT|

(5.6)

gdzie:

P jest obrazem bedacym wynikiem predykcji,

GT jest obrazem referencyjnym.

Wartosci IoU zawieraja sie w zakresie pomiedzy 0 a 1. Warto$¢ 1 oznacza
calkowite pokrycie sie obszaréw predykgji (P) i referencji (GT).

2. Wspotczynnik dice, nazywany takze indeksem Sorensen’a lub wspétczynnikiem
F; -jest uzywany jako miara podobieristwa pomiedzy dwoma obiektami. Zdefin-

iowany jest jako:
2|PNGT| 2 x precyzja X czutosé
F = = . > (5.7)
|P| + |GT]| precyzja + czutos¢
gdzie:
precyzja= |P?PC|;T| ,
<. |PNGT|
czulo$é= Gt
F;, podobnie jak IoU, przyjmuje wartosci od 0 do 1.
Zwiazek pomiedzy wspoétczynnikami IoU a dice (F;) opisuje rownanie:
F
IoU = 5.8

3. Doktadnos¢ segmentacji obiektow rozseparowanych (Jsegm) - parametr wprowad-
zony do celéw tej pracy, zdefiniowany jako stosunek liczby obrazéw poprawnie
rozseparowanych (1) do liczby wszystkich obrazéw testowych (Nies;):

n
Jregn = 37— (5.9)

Obraz poprawnie rozseparowany jest obrazem, ktéry dla danego przypadku
analizy zachowarn dwoch gryzoni posiada dwa osobne obiekty. Obiekty uwazane
sa za osobne, jesli algorytm etykietowania (np. pofaczonych komponentéw)
oznacza je r6znymi etykietami. Dodatkowo, réznica powierzchni obu obiek-
tow nie powinna by¢ wieksza niz potowa mniejszej powierzchni. Ma tona celu
eliminacje przypadkéw, gdzie zwierzeta beda niepoprawnie rozseparowane
i/lub na obrazie pojawia sie artefakty, np. odbicia.

Doktadnos¢ segmentacji obiektéw rozseparowanych zostala pomierzona dla
obrazéw wynikowych po progowaniu, poniewaz obraz otrzymany w wyniku
inferengji nie byl binarny. Zastosowano takze dodatkowe przetwarzanie w
postaci erozji o elemencie strukturalnym o wielkos$ci 3x3 piksele.
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Wyniki treningédw przedstawione sa w tabeli 5.5 w postaci trzech parametréw:
dokladnosci trenowania zdefiniowanej jako stosunek sumy poprawnych predykcji
do catkowitej ich liczby (im warto$¢ blizsza 1, tym lepsza), wartosci funkgji kosztu
(im warto$¢ blizsza 0, tym lepsza) oraz wspoétczynnika dice (F; - im warto$¢ blizsza
1, tym lepsza). Najlepsze wyniki zostaly oznaczone w tabeli pogrubieniem.

TABELA 5.5. Wyniki treningu arhcitektury U-Net i V-Net (doktad-
nosé, wartos¢ funkgji kosztu oraz wspétczynnik dice-F;) dla kazdego
typu obrazu (ch0, ch1, ch2, ch3 i 16bit)

U- V-
Net A B D Net A B ¢
ch0 0,9893 0,9885 0,9899 cho 0,9896 0,9898 0,9901

chl 0,9897 0,9897 0,99 chl 0,9896 0,9898 0,9901

doldadnosé — > ——(9897 0,0809 099 iz 09896 0,897 0,9901
ch3 0,892 09897 0,99 ch3 _ 0,9892 0,897 0,9901
16bit  0,9894 0,0894 0,9802 16bif  0,9896 0,9897 0,9901
artosé ch0 0,009 0,063 0,007 ch0 0,019 0,017 0,013
funkeji chi 0,008 0007 001 cil 0019 0,017 0,013
loaat) ch2 0,008 0,007 0,006 ciZ 0019 0,017 0,013
ch3 001 0029 0007 ch3 0022 0019 0,014
16bit 0,009 0,000 0,082 16bif 0,019 0017 0,013
ch0 0979 0975 0,985 ch0 0,981 0,983 0,987
5 chi 0,983 0,983 0,986 chl 0,982 0983 0,987

ch2 0982 0982 0986 ch2 0981 0984 0,987
ch3 0978 0978 0985 ch3 0978 0,981 0,986
16bit 0,980 0,980 0,905 16bit 0,981 0,983 0,987

Model C dla sieci V-Net uzyskat najlepsze rezultaty wszystkich mierzonych pa-
rametréow, prawdopodobnie ze wzgledu na duza liczbe epok. W przypadku mod-
elu U-Net najlepsze wartoséci doktadnosci i wspoétczynnika dice uzyskal model z
najmniejsza liczba epok, ale najwieksza liczba krokéw (model D). Wartos¢ funkgji
straty byta réwniez najnizsza dla modelu D z wyjatkiem obrazu chl. Wyniki dla
réznych obrazéw sa bardzo podobne. Architektura U-Net uzyskata w wiekszosci
przypadkéw najlepsze wyniki trenowania dla obrazéw chl i ch2. Wyniki uzyskane
dla obrazu ch3, czyli obrazu zawierajacego najmniejsza ilos¢ danych (najwezszy
histogram), sa poréwnywalne z wynikami uzyskanymi dla obrazu ch0 - obrazu
uzyskanego z catego zakresu surowych danych. Obraz 16-bitowy osiagnat tylko
nieznacznie lepsze wyniki niz obraz ch0, ale gorsze niz ch1 i ch2. Wyniki dla réznych
obrazéw wykorzystujacych architekture V-Net sa bardzo do siebie zblizone, jedynie
wyniki dla obrazu ch3 réznia sie nieznacznie od pozostatych. Wyrazna réznice pod-
czas trenowania obu modeli mozna zauwazy¢ dla wartosci funkcji straty, ktéra w
przypadku sieci U-Net jest znacznie mniejsza. Jednak funkcja straty jest obliczana
na podstawie réznych parametréw, dlatego bezposrednie poréwnanie jej wartosci
nie jest miarodajnym parametrem.

Na rysunku 5.23 przedstawione zostaly przykladowe wyniki segmentacji wyko-
nanej przed model A dla U-Net. Najdoktadniejsze rozdzielenie obiektéw zostato
wykonane w tym przypadku dla obrazu ch2 (rys. 5.23d). Obraz chl (rys. 5.23c)
prawie catkowicie rozdzielil obiekty, jednak niepoprawnie stworzyl przerwe wew-
natrz jednego z obiektéw. Obrazy chO (rys. 5.23b) oraz 16-bit (rys. 5.23f) utworzyly
rozmyta granice, ktéra przy Zle dobranym progu binaryzacji moze zosta¢ utracona.
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(A) (B) (C)
(D) (E) (F)
Rys. 5.23. Przyktadowe wyniki segmentacji dla sieci U-Net

wytrenowanej z parametrami A dla a) obrazu oryginalnego: b) obraz
ch0, c) obraz chl, d) obraz ch2, e) obraz ch3, f) obraz 16-bit

Najmniej doktadnie zostaly wyznaczone oraz rozseparowane obiekty na obrazie ch3

5.23e.

TABELA 5.6. Wyniki parametréw Intersection over Union (IoU) oraz
F; dla testowania architektur U-Net i V-Net). Pogrubiono najlepsze

wyniki
cho0 chl ch2 ch3 16bit

IoU

U-Net
A 0817+0,023 0,800+0,0213 0,7764+0,0189 0,6184+0,1542 0,813+0,0153
B 0,855+0,0188 0,794+0,0333 0,78+0,0163 0,6004+0,1435 0,816+0,0228
D 0,813+0,0201 0,796+0,026 0,78340,0179 0,5984+0,1684 0,833+0,0185

V-Net
A 0,793+0,0127 0,802+0,0225 0,78340,0183 0,1414+0,0066 0,787+0,0135
B 0,783+0,0123 0,803+0,0212 0,7924+0,0178 0,5814+0,2102 0,802+0,0126
C 0,802+0,0114 0,8034+0,0198 0,793+0,0179 0,126+0,1374 0,801+0,0131
151

U-Net
A 0,900+0,0139 0,889+0,0132 0,8744+0,0121 0,75140,1314 0,897+0,0093
B 0,922+0,0109 0,885+0,021 0,8764+0,0102 0,73940,1253 0,898=+0,0138
D 0,897+0,0122 0,886+0,0163 0,87840,0113 0,73340,1506 0,909-+0,011

V-Net
A 0,885+0,0079 0,890+0,0139 0,8784+0,0116 0,24740,0101 0,880+0,0085
B 0,878+0,0077 0,890+0,0131 0,8844+0,0111 0,70840,2032 0,890+0,0078
C 0,89+0,007 0,891+0,0122 0,885+0,0111 0,2004+0,2015 0,89240,008
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Tabela 5.6 przedstawia wyniki eksperymentéw weryfikacji (testowania) opra-
cowanych modeli. Zaprezentowano w niej $redniq warto$¢ IoU oraz wspoétczyn-
nika F; wraz z odchyleniem standardowym dla wszystkich testowanych obrazéw
odpowiednio przy uzyciu algorytmu U-Net i V-Net. Parametry te obliczane byty
pomiedzy obrazami wynikowymi po inferencji oraz obrazami referencyjnymi. War-
tosci parametru IoU dla sieci U-Net sa najwyzsze dla oryginalnych obrazéw i maleja
wraz ze spadkiem zakresu temperatur histogramu. 16-bitowy obraz osiaga lepsze
wyniki niz obraz ch0 wytacznie dla modelu D, w przypadku pozostatych dwéch
modeli jego wynik jest nieco nizszy. Algorytm V-Net uzyskat najlepsze wyniki dla
obrazu chl, a nastepnie dla obrazéw ch0 lub 16-bit. Obraz ch3 uzyskal bardzo niska
warto$¢ IoU dla modeli A i C. Wspétczynniki dice (F;) potwierdzaja wczesniejsze
wnioski wyciagniete z wynikéw wartosci IoU, z wyjatkiem najwyzszej wartosci F;
dla obrazu 16-bitowego dla modelu C.

Wyniki pomiaru doktadnosci segmentacji obiektow (Jsegm) przedstawione sa na
rys. 5.24. Rys. 5.24a i 5.24b prezentuja wyniki dla architektury U-Net bez i z
erozja dla elementu strukturalnego 3x3 piksele. Odpowiednie wyniki dla sieci V-
Net przedstawiono na rys. 5.24c i 5.24d.
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Rys. 5.24. Wyniki doktadnosci segmentacji obiektow (Jsegm) dla

modeli A, B, C i D oraz algorytméw a) U-Net bez erozji, b) U-Net

z erozja dla elementu strukturalnego 3x3 piksele, c) V-Net bez erozji,
d) V-Net z erozja dla elementu strukturalnego 3x3 piksele

Wyniki segmentacji po erozji sa wyzsze niz te bez erozji o 13% dla U-Net i 0 25%
dla V-Net. Jednak ksztatt i zaleznosci miedzy wykresami dla tych samych modeli
sa podobne, co pozwala wnioskowag, ze erozja jest dobrym sposobem na poprawe
segmentacji. Wyniki dla obrazéw ch3 potwierdzaja wyniki wczeéniejszych pomi-
ar6w: obraz o najmniejszym zakresie temperatur uzyskat znacznie gorsze wyniki
IoU i wspélczynnika F; a takze Jsegm niz inne obrazy. Jest to szczeg6lnie widoczne
w przypadku architektury V-Net, gdzie wyniki segmentacji ch3 sa najgorsze (rys.
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5.24c i 5.24d) i jedne z najgorszych dla U-Net (rys. 5.24a i 5.24b). Az potowa mod-
eli V-Net oraz prawie 30% modeli U-Net wytrenowanych na obrazach ch3 nie byta
w stanie wygenerowaé obrazéw z segmentacjami. Obraz ch0 sprawit takze wiele
trudnosci modelowi B architektury U-Net, 69% wszystkich treningéw i inferencji za-
koniczyto sie brakiem segmentacji na obrazach wynikowych, mimo iz ksztatty zwie-
rzat zostaly wykryte poprawnie (parametr IoU powyzej 0,78; F; powyzej 0,87, pa-
trz tabela 5.6). Parametr dokltadnosci segmentacji mierzy jakos¢ separacji dwéch
osobnikéw, czyli ich prawidlowa identyfikacje. Jesli obiekty zostana poprawnie
posegmentowane, ale bez odseparowania wszystkich instancji od siebie, wartos$é
IoU bedzie wysoka, a dokltadno$¢ segmentacji niska. Tylko wysokie wartosci para-
metru doktadnosci segmentacji gwarantuja poprawna separacje obiektow.

W wiekszosci przypadkéw obu architektur segmentacja data lepsze wyniki dla ob-
razéw chl niz ch0. Jednak najlepsze wyniki segmentacji dla modeli U-Net oraz niek-
torych modeli V-Net zostaty osiagniete przez obraz ch2. Moze to wynika¢ z faktu,
ze przy takiej konwersji, w ktérej pomija sie nizsze temperatury ciata, pozostaty za-
kres temperatur ma lepsza rozdzielczo$¢, ktéra moze wyrazniej wskazywac granice
miedzy obiektami. Obraz 16-bit uzyskat wynik segmentacji lepszy niz ch0 tylko dla
modelu B architektury U-Net. We wszystkich innych przypadkach osiagnat gorsze
lub poréwnywalne wyniki. Zaobserwowano ponadto nieprawidlowa segmentacje
elementéw tla w obrazach 16-bit, czego nie zauwazono w obrazach ch0.

Szereg wynikéw badan z adaptacja modeli U-Net i V-Net opublikowano w pracy
[95].

5.5.2. Segmentacja instancji

Dla potrzeb pracy zaadaptowano algorytmy segmentacji instancji. W badaniach
wykorzystano jeden jedno- i jeden dwu-etapowy algorytm: TensorMask i Mask
R-CNN. Uzyto implementacji Mask R-CNN oraz TensorMask z Detectron2 [147] a
takze implementacji Mask R-CNN z biblioteki Matterport [1]. Wszystkie obliczenia
zostaty wykonane na NVIDIA DGX-1 Station z Ubuntu 18.

Przygotowane zostaly dwa zbiory treningowe (zawierajace 200 oraz 500 obrazéw)
oraz jeden 50-elementowy zbior testowy. Mniejszy zbiér treningowy zostal uzyty do
uczenia transferowego, w ktérym wykorzystana zostala wstepnie wytrenowana sie¢
Mask R-CNN oparta na sieci ResNet-FPN zlozona z 50 warstw wytrenowanych na
zestawie danych COCO oraz podobnie TensorMask z 50 wartwowa siecia ResNet-
FPN. 500 obrazéw zostalo wykorzystanych do trenowania catych architektur za-
czynajac od przypadkowych wartoéci poczatkowych wag. Podczas takich szkoleri
liczba iteracji musiata zosta¢ zwiekszona, aby modele mogty uzyskac zbieznos¢. Jed-
nak czasem, nawet pomimo bardzo duzej liczby iteracji, architektura TensorMask
miata problemy ze zbiezno$cia: funkcja kosztu rosta w czasie. Dla tych przypad-
kéw normalizacja Frozen Batch byla zastepowana normalizacja grupowa (Group
Normalization) zgodnie z [58]. Dokladno$¢ normalizacji grupowej jest niewrazliwa
na rozmiary wartosci batch [146] i umozliwia pomys$lne trenowanie catego modelu
TensorMask od podstaw.

Dla kazdej kombinacji parametréw modeli wykonane zostaly 3 niezalezne treningi.
Maski regionéw referencyjnych w postaci zamknietych wielokatéw wykonane zostaly
recznie jako pliki Json w oprogramowaniu VGG Image Annotator (VIA) [39]. Przy-
ktadowe obrazy segmentacji referencyjnej oznaczonej z6tta linia przedstawione sa
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w dalszej czesci pracy na rys. 5.25b i 5.25d. W celu sprawdzenia jakosci trenowa-
nia, poréwnano wyniki trenowania z danymi modelami wytrenowanymi na pop-
ularnych bazach: MS COCO Dataset [84], Citiscapes [32] i LVIS [54]. Poréwnano
takze wyniki uczenia transferowego z wynikami trenowania od podstaw, zgodnie z
praca [58], w ktdrej autorzy udowadniaja, ze dobranie odpowiednich parametréw
trenowania pozwala modelom trenowanym od podstaw osiagna¢ wyniki zblizone
do wynikéw modeli wczesdniej przetrenowanych na duzych zbiorach danych.

Lacznie przetrenowano 24 rézne konfiguracje modeli dla trenowania wykorzystu-
jacego wstepnie przetrenowane wagi oraz 22 konfiguracje dla trenowania od pod-
staw. Tabela 5.7 przedstawia parametry modeli, dla ktérych uzyskane zostaty na-
jlepsze wyniki. Tylko dla tych modeli przedstawiono wyniki w dalszej czeéci rozdzi-
atlu. Wartosci pogrubione w tabeli oznaczaja parametry, ktére zostaly wybrane do
walidacji krzyzowej (ang. cross-validation). W przeprowadzonych eksperymentach
trenowanie sieci Mask R-CNN od podstaw wymagato okoto 16 razy wiekszej liczby
epok (16 000 lub 24 000) niz w przypadku wstepnie przetrenowanego modelu (1000
lub 2000), aby osiagnaé podobne wyniki. Problemy ze zbieznoscia architektury Ten-
sorMask wymusily koniecznos¢ zastosowania duzo wiekszej liczby epok podczas
trenowania od podstaw niz w przypadku tego samego trenowania modelu Mask R-
CNN. Aby poréwna¢ efektywnos$¢ obu architektur, wykonano dodatkowe szkolenie
Mask R-CNN z optymalnymi parametrami dla TensorMask (batch=2, 100 000 epok).

TABELA 5.7. Parametry trenowania, dla ktérych osiagnieto najlepsze

wyniki
Mask R-CNN TensorMask
uczenie trenowanie uczenie trenowanie
transferowe od podstaw transferowe od podstaw
batch liczba batch liczba batch liczba batch liczba
epok epok epok epok
2 1 000 4 16 000 2 2 000 2 100 000
4 1000 4 24000 4 1000 4 100 000
4 2 000 8 16 000 4 2 000
8 24 000 8 2000
2 100 000

Do oceny wynikéw uzyto miar oceny jako$ci segmentacji instancji wprowad-
zonych w pracy [84] i uznanych za standard iloSciowej oceny metod wykrywania
obiektéw i segmentacji instancji [87, 106]. Wykorzystano trzy rézne miary zdefin-
iowane w dalszej czeSci pracy: usrednionej Sredniej precyzji (ang. mean Average
Precision) - mAP; éredniej precyzji (AP) dla progu IoU wynoszacego 0,5 (APsp) oraz
dla IoU = 0,75 (AP;5). Wszystkie parametry liczono osobno dla detekcji obiektu
oznaczanego przez prostokat okreslajacy potozenie obiektu (bbox) i poziomu seg-
mentacji (segm).

Ogolna definicja Sredniej precyzji polega na znalezieniu obszaru pod krzywa precyzja-
czulosé zdefiniowanymi w nastepujacy sposéb:

TP
P 0= ————; fos¢ = —— a1
recyzja = mprps Czutos¢ TP+ FN (5.10)

gdzie:

TP = obiekt prawdziwie dodatni (ang. True Positive), tzn. metoda wykryta obiekt
obecny w zbiorze referencyjnym,

FP = obiekt falszywie dodatni (ang. False Positive), tzn. metoda wykryla obiekt
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nieobecny w zbiorze referencyjnym,
FN = obiekt falszywie ujemny (ang. False Negative), tzn. metoda nie wykryta obi-
ektu obecnego w zbiorze referencyjnym.

W celu okreslenia poprawnosci zdefiniowania wynikéw TP, FP, FN i FP stan-
dardowo uzywana jest miara IoU (wzoér 5.6). Predykcja jest uwazana za prawdzi-
wie dodatnia, jesli wartos¢ IoU jest wieksza niz wartoé¢ progowa. Jednak dobranie
stalej wartoSci progowej jest rozwiazaniem mato uniwersalnym, dlatego tworzone
sa krzywe precyzja-czutos¢, dla ktérych mozliwe jest obliczenie powierzchni pod
krzywa zdefiniowanej jako AP:

1
AD = / p(r)dr, (5.11)
Jo
gdzie: p(r) to krzywa precyzja-czulosé.

Miara mAP zostala zdefiniowana jako Srednia z pomiaréw dla IoU w zakresie
od 0,5 do 0,95 z krokiem 0,05. APs) to Srednia precyzja dla predykcji, ktéra zostata
uznana za prawdziwie dodatnia przy IoU >0,5. Analogicznie, AP zaklasyfikuje
predykcje tylko, jesli IoU bedzie wieksze niz 0,75. Im wiekszy prog, tym wieksze
wymaganie na dokladno$¢ dopasowania predykcji z referencja.

W tablicach 5.8 i 5.9 przedstawiono poréwnanie wynikéw testowych uczenia
transferowego oraz trenowania od podstaw dla Mask R-CNN. Analogiczne pomiary
dla architektury TensorMask znajduja sie w tablicach 5.101 5.11.

TABELA 5.8. Wyniki testowania dla uczenia transferowego Mask R-
CNN dla 200 obrazéw. Pogrubiono najlepsze wyniki

?f:;;eigjl\] HCZCME | mAP  APsy AP | mAP APy APy
2 batch, 1 000 epok bbox segm

ch0 88,641 100 98,99 89,007 100 98,99
chl 87,332 100 100 89,289 100 100
ch2 85,252 100 99 87,323 100 100
ch3 63,719 99,114 73409 | 52,901 93,649 59,722
16-bit 88,128 100 99,01 89,604 100 100

4 batch, 1 000 epok

chO 89,025 100 100 89,444 100 100
chl 86,942 100 100 89,715 100 100
ch2 85,847 100 98,98 88,256 100 100
ch3 69,028 99,417 80,98 55,181 97,284 60,683
16-bit 89,965 100 100 89,194 100 100

4 batch, 2 000 epok

ch0 88,781 100 99 89,068 100 99

chl 90,205 100 100 89,655 100 100
ch2 87,915 100 98,98 88,893 100 100
ch3 73,908 99,952 87,824 | 65,687 98,902 83,376
16-bit 90,549 100 100 89,417 100 100
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TABELA 5.9. Wyniki testowania dla trenowania od podstaw Mask
R-CNN dla 500 obrazéw. Pogrubiono najlepsze wyniki

x:zkdifggvgemwa mAP APy, AP;; | mAP APy APy
4 batch, 16 000 epok bbox segm

ch0 81,811 100 98,307 | 85,586 100 100
chl 82,085 100 100 83,666 100 100
ch2 80,629 100 98,95 80,896 100 100
ch3 60,947 97,766 73,004 | 48,183 93,325 474

4 batch, 16 000 epok 82,826 100 98,842 | 84,561 100 100

4 batch, 24 000 epok

ch0 82,567 100 100 86,864 100 100
chl 84,368 100 100 85,821 100 100
ch2 82,979 100 100 84,834 100 100
ch3 67,739 98,113 79,816 | 58,782 96,882 69,92
16-bit 84,29 100 100 86,111 100 100

8 batch, 16 000 epok

ch0 81,658 100 100 84,728 100 98,584
chl 81,426 100 100 84,038 100 100
ch2 80,983 100 100 79,931 100 100
ch3 65,355 97,874 74,09 54,855 96,873 64,968
16-bit 83,493 100 97,82 85,313 100 100

8 batch, 24 000 epok

ch0 84,465 100 100 86,224 100 100
chl 85,153 100 98,772 | 86,389 100 100
ch2 83,091 100 100 84,428 100 100
ch3 66,014 98,4 78,156 | 57,452 95,887 63,699
16-bit 85,596 100 100 86,607 100 100

2 batch, 100 000 epok

ch0 86,695 100 100 89,569 100 100
chl 86,564 100 100 87,208 100 100
ch2 82,55 100 97,55 82,397 100 100
ch3 66,369 98,504 84,891 | 56,116 94,891 67,155
16-bit 84,862 100 100 85,877 100 100
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TABELA 5.10. Wyniki testowania dla uczenia transferowego Tensor-
Mask dla 200 obrazéw.Pogrubiono najlepsze wyniki

;iirr‘fs(l’czﬁavjle( UCZeMe | AP APs;  AP;s | mAP APsy, AP
2 batch, 2 000 epok bbox segm

ch0 90,646 100 98,01 89,82 100 100
chl 89,091 100 100 89,808 100 100
ch2 88,319 100 100 89,496 100 100
ch3 74,37 99933 88,433 | 65,062 99,933 80,743
16-bit 91,248 100 100 90,249 100 100

4 batch, 1 000 epok

ch0 91,264 100 99,01 89,877 100 99,01
chl 89,624 100 100 89,547 100 99,01
ch2 88,17 100 100 87949 100 100
ch3 71,325 99,834 84,895 | 60,251 99,602 69,757
16-bit 90,443 100 98,951 | 89,857 100 98,951
4 batch, 2 000 epok

ch0 90,916 100 99,01 90,158 100 100
chl 90,299 100 100 90,171 100 99,01
ch2 87912 100 98,931 | 89,335 100 100
ch3 75031 99,961 91,558 | 64,849 99,423 79,397
16-bit 91,609 100 100 90,199 100 100

8 batch, 2 000 epok

chO 90,672 100 98,96 89,824 100 100
chl 90,052 100 100 90,087 100 99,01
ch2 88,828 100 100 89,264 100 100
ch3 76,159 100 91,406 | 65,307 99 83,105
16-bit 90,939 100 100 90,171 100 98,99

Trenowanie Mask R-CNN od podstaw okazatlo sie nie potrzebowa¢ ani bardzo
duzej ilosci danych ani zasobéw obliczeniowych. Tylko nieco wieksza liczba obra-
zOw i epok pozwala na osiagniecie wynikéw treningu wszystkich warstw poréwny-
walnych z wcze$niej wytrenowanymi modelami. Zwiekszenie liczby epok do 100
000 w przypadku Mask R-CNN poprawilo wyniki wylacznie dla obrazéw ch0 i chl.

Wartosci w tablicach 5.8 i 5.10 wskazuja, ze najlepsze wyniki segmentacji dla
wstepnie wytrenowanych modeli uzyskaty obrazy 16-bitowe, chl oraz ch0. Obrazy
ch2 osiagnely tylko nieznacznie nizsze wyniki. Obie wartosci mAP (bbox i segm) dla
obu architektur byly bliskie 90 procent, z niewielka przewaga dla TensorMask. Wy-
niki dla obrazéw ch3 znacznie odbiegaty od pozostatych wynikéw. Byty wyzsze dla
modelu TensorMask niz Mask R-CNN. Oba algorytmy lepiej takze poradzily sobie z
detekcja (bbox) niz segmentacja (segm). TensorMask osiagnat lepsze srednie wyniki
dla ré6znych modeli treningowych podczas uczenia transferowego. Jednak podczas
trenowania od podstaw to Mask R-CNN wykazat wyzsze wartosci mAP (powyzej
80 procent dla wiekszosci przypadkéw). Réznice widoczne sa szczegélnie dla obra-
z6w ch3, dla ktérego najwyzsza wartos¢ mAP segmentacji wyniosta 32,752. Obraz
ch3 zawiera bardzo waski zakres tylko najwyzszych temperatur ciala zwierzecia, w
sktad ktérego nie wchodza obszary potozone blisko granic. Taki obiekt moze by¢
odnaleziony na obrazie, ale niemozliwa jest jego poprawna segmentacja. Dlatego
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TABELA 5.11. Wyniki testowania dla trenowania od podstaw Tensor-
Mask dla 500 obrazéw. Pogrubiono najlepsze wyniki

Ef)rc‘f’s‘gl\vf”k uczenieod | | Ap APy, AP | mAP  APs, APy
2 batch, 100 000 epok | bbox segm

ch0 78,235 100 92,41 79,615 100 95,535
chl 78,862 100 98,307 | 77,724 100 90,687
ch2 64,42 99,18 69,516 | 62,307 96,206 71,867
ch3 44 557 84,367 40,402 | 13,097 60,133 0,012
16-bit 78,112 99,99 97,29 80,198 99,99 94,435
4 batch, 100 000 epok

ch0 76,413 99,99 95,435 | 80,371

chl 77,725 100 94,535 | 81,259

ch2 75,275 99,833 90,342 | 74,431

ch3 55,982 95,072 57,009 | 32,752

16-bit 76,296 100 90,662 | 81,267

Rys. 5.25. Przykladowe obrazy 2 ré6znych scen a), c) oryginalne zaw-

ierajace caly zakres temperatury oraz zaznaczenie powiekszenia; b),

d) segmentacji referencyjnej w powiekszeniu oznaczonej z6ttymi lini-
ami

wlasnie wartosci mAP dla segmentacji obrazu ch3 osiagaja nizsze wartosci niz dla
detekcji, w przeciwieristwie do trenowania od podstaw na pozostatych obrazach.
Wyniki w tablicach 5.9 1 5.11 wykazuja nieznacznie wyzsze wartosci dla segmentacji
niz detekgji.

Rysunek 5.25 przedstawia przyklady segmentacji referencyjnej (tj. wykonanej
przez obserwatora) na obrazach oryginalnych. Instancje tej samej klasy ("rat") oz-
naczone sa z6ttym zamknietym wielokatem. Rys. 5.25b i 5.25d sa powiekszone w
celu dokfadniejszego zobrazowania trudnych przypadkéw segmentacji: nalozenia
jednego obiektu na drugi, a takze, w przypadku rys. 5.25b, roztacznych obszaréw
obiektu bedacego pod spodem.

Rysunek 5.26 przedstawia wyniki segmentacji instancji dla r6znych typéw uczenia.
W pierwszej linii znajdujq sie obrazy po trenowaniu przez architekture Mask R-
CNN. Rys. 5.26a przedstawia wynik uczenia transferowego, a rys. 5.26b trenowania
od podstaw. Réznice widoczne sa w segmentacji obszaru osobnika znajdujacego
sie pod spodem, ktéry zostat odtaczony od reszty przez pysk drugiego osobnika. Po
trenowaniu tylko ostatnich warstw obszar ten zostal niepoprawnie zaklasyfikowany
jako element osobnika znajdujacego sie na wierzchu. Uczenie calej architektury
nieznacznie poprawilo wynik poprzez rozszerzenie obszaru osobnika pod spodem,
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(C) (D)

RYS. 5.26. Poréwnanie wynikéw segmentacji dla réznych typéw
uczenia. Obrazy przedstawiaja wyniki dla: a) uczenia transferowego
Mask R-CNN, b) trenowanie od podstaw Mask R-CNN, c) uczenia
transferowego TensorMask, d) trenowania od podstaw TensorMask

jednak wciaz nie jest to catkowicie poprawna klasyfikacja.

Drugi wiersz rysunku 5.26 przedstawia wyniki dla TensorMask po uczeniu trans-
ferowym (5.26¢) oraz treningu od podstaw (5.26d). Obszary zwierzat na obu ry-
sunkach wyodrebnione sa prawidlowo, jednak w obu przypadkach pojawiaja sie
dodatkowe obiekty uznane takze za szczury (cho¢ z mniejszym prawdopodobierist-
wem. Uczenie transferowe spowodowato detekcje obiektu bedacego potaczeniem
obu instancji, trenowanie od podstaw natomiast wyodrebnito dodatkowy obszar
obejmujacy pyski wraz z przednimi partiami ciata obu zwierzat.

Rysunek 5.27 poréwnuje wyniki segmentacji dla r6znych architektur. Rys. 5.27a
oraz 5.27b prezentuja wyniki segmentacji dla uczenia transferowego odpowiednio
Mask R-CNN i TensorMask. Obie sieci niepoprawnie dotaczyty czeé¢ jednego osob-
nika do obszaru osobnika znajdujacego sie na wierzchu. TensorMask jednak czes¢
tego problematycznego obszaru prawidlowo zaklasyfikowat do obiektu pod spo-
dem.

Wedlug wczedniejszych wynikéw przedstawionych w tablicy 5.11 trenowanie od
podstaw architektury TensorMask osiagneto najgorsze wyniki. Widoczne jest to
takze narys. 5.27d. Kazdy z obiektéw pozbawiony jest czedci obszaru, ktéry powinien
do niego naleze¢, posiada takze obszar drugiego osobnika. Pysk zwierzecia znajdu-
jacego sie po prawej stronie nie zostal przypisany do zadnego z obszaréw. Znacznie
lepiej wyglada segmentacja wykonana po trenowaniu od podstaw sieci Mask R-
CNN. Obszary sa dos$¢ doktadnie wysegmentowane, obiekty rozpoznane z duza
pewnoscia.

Cho¢ wyniki segmentacji przedstawionej powyzej nie zawsze sa zadowalajace, nalezy
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pamietaé, ze prezentowane byly tutaj trudne przypadki. Dla zdecydowanej wiek-
szosci obrazéw predykcja pokrywata sie z obrazami referencyjnymi w znacznym
stopniu.

100%

(©)

Rys. 5.27. Poréwnanie wynikéw segmentacji dla réznych architek-

tur. Obrazy przedstawiaja wyniki dla: a) uczenia transferowego

Mask R-CNN, b) uczenia transferowego TensorMask, c) trenowania

od podstaw Mask R-CNN obrazéw 16-bit, d) trenowania od podstaw
TensorMask obrazéw 16-bit

Tabela 5.12 przedstawia wyniki inferencji dla obrazéw ch0 przy uzyciu modeli
przetrenowanych na bazach MS COCO Dataset, Citiscapes i LVIS oraz dla dwéch
réznych implementacji Mask R-CNN przetrenowanej na bazie COCO. Modele nie
byly dotrenowane na obrazach gryzoni. Osiagniete wyniki sa znacznie gorsze niz
prezentowane w tabelach 5.8 - 5.11.

TABELA 5.12.  Wyniki segmentacji obrazéw ch0 dla modeli
wytrenowanych jedynie na obrazach z popularnych baz danych

mAP AP50 AP75 mAP AP50 AP75

Mask R-CNN bbox segm

MS COCO - implementacja [147] | 4,14 13,39 14 5,36 1444 1,05

MS COCO - implementacja [1] 7,62 13,5 7,62

Citiscapes 0,06 0,3 0 0,01 0,09

0
LVIS 0,71 3,45 0,04 0 0 0
TensorMask

MS COCO - implementacja [147] | 1,69 3,41 1,29 3,06 6,31 2,6

Wyniki 3-krotnej walidacji dla parametréw sieci: 4 batch, 2000 epok dla uczenia
transferowego oraz 2 batch, 100000 epok dla trenowania od podstaw przedstawione
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sa w tabeli 5.13. Kazdy z trzech osobnych treningéw powtérzony zostal dwukrot-
nie. Zaprezentowano najlepsze wyniki.

Podobnie jak we wczeéniejszych treningach, tak i tym razem, najwyzsze miary de-
tekcji i segmentacji zostaly osiagniete przez wczesniej przetrenowany algorytm Ten-
sorMask. Sie¢ Mask R-CNN po uczeniu transferowym réwniez wykazuje wieksza
dokfadnos¢ niz po trenowaniu od podstaw, jednak tu réznice sa mniejsze niz w
przypadku TensorMask. Mozliwe, ze trenowanie TensorMask od przypadkowych
warto$ci wag wymaga wiekszej ilosci danych i/lub epok do osiagniecia wynikow
poréwnywalnych z Mask R-CNN lub trenowaniem od podstaw.

TABELA 5.13. Wynki mAP dla 3-krotnej cross-walidacji dla uczenia

transferowego (4 batch, 2000 epok) oraz trenowania od podstaw (2
batch, 100 000 epok) modeli Mask R-CNN i TensorMask

uczenie transferowe trenowanie od podstaw
Mask R-CNN TensorMask Mask R-CNN TensorMask
mAP bbox segm  bbox segm bbox segm  bbox segm
cho0
1. préba 88,8 89,1 90,9 90,2 83,6 859 782 79,6
2.préba 92,0 89,5 91,9 90,5 84,7 87,6 73,9 70,6
3. préba 89,7 89,2 90,5 90,2 87,7 88,0 70,6 76,6
é§rednia 90,2 89,3 91,1 90,3 853 872 742 75,6
chl
1. préba 90,2 89,7 90,3 90,2 84,6 8772 789 77,7
2.préba 884 89,1 91,3 904 88,3 889 78,7 778
3.préba 89,6 894 90,2 89,8 88,3 89,0 75 74,4
é§rednia 894 894 90,6 90,1 87,1 884 775 76,6
ch2
1. préba 879 88,9 879 893 82,6 824 644 623
2.préba 84,7 864 89,1 89,0 86,6 88,2 66 57,2
3.préba 89,5 88,1 88,3 889 850 87,7 65,7 54,3
$§rednia 874 87,8 884 89,1 84,7 86,1 654 579

ch3
1. préba 739 65,7 75,0 64,8 664 56,1 446 13,1
2.préba 63,0 51,9 70,9 61,9 65,6 57 40,2 11,2

3.préba 72,6 629 71,3 625 66,6 624 36,6 11,2
§rednia 69,8 60,2 72,4 63,1 66,2 58,5 40,5 11,8
16-bit

1. préba 90,5 894 91,6 90,2 84,9 859 78,1 80,2
2.préba 89,2 894 92,5 90,8 85,8 88,5 76,8 77,6
3.préba 90,0 89,1 90,6 899 86,6 87,8 71,5 739
$rednia 89,9 89,3 91,6 90,3 858 874 755 77,2

Szereg przedstawionych wynikéw badan zwiazaych z segmentacja instancji opu-
blikowano w pracy [91].

5.5.3. Podsumowanie zastosowania metod uczenia glebokiego

Wyniki segmentacji przy uzyciu sieci U-Net i V-Net sa lepsze niz przy uzyciu innych
standardowych algorytméw. Nie sa tez narazone na zbyt szczegélowa segmentacje,
jak wiele innych powszechnie stosowanych metod. Wyniki wskazuja, ze odpowied-
nio dobrany zakres temperatur do konwersji do postaci obrazu standardowego w
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niektérych przypadkach jest w stanie poprawi¢ wyniki segmentacji. Duza zaleta
tych architektur jest wymaganie niewielkiego zbioru treningowego.

Algorytmy segmentacji instancji uzywajace uczenia glebokiego sa w stanie jeszcze
lepiej rozréznic i poprawnie wysegmentowaé dwie instancje tej samej klasy pozosta-
jace w bliskim kontakcie lub nawet podczas czesciowego natozenia jednego obi-
ektu na drugi. Najlepsze wyniki uzyskano dla wstepnie wytrenowanej sieci jed-
noetapowej - TensorMask. Architektura Mask R-CNN z kolei lepiej dziala pod-
czas trenowania od podstaw. Trenowanie modelu Mask R-CNN od podstaw nie
jest, ani czasochlonne, ani nie wymaga duzej iloéci danych. Moze by¢ stosowane
do uczenia niestandardowych obrazéw. Koszt trenowania TensorMask jest z kolei
duzy, a mimo to nie daje rezultatéw podobnych do wczesniej wytrenowanej wersji.
Wstepnie przetrenowany model TensorMask wykazuje najlepsza wydajnos¢. Bada-
nia wskazuja, ze obrazy termiczne moga by¢ z powodzeniem analizowane za po-
moca architektur wstepnie wyszkolonych na standardowych obrazach.

Konwersja danych termicznych z ré6znych zakreséw w tym przypadku nie poprawia
jakosci segmentacji. Wyniki dla reprezentacji obrazu 16-bitowego (16-bit) i 8-bitowego
(ch0), a takze obrazu pozbawionego tta (chl) sa poréwnywalne. Wyniki dla obra-
zOw z wezszego zakresu danych (ch2) nie réznia sie zbytnio od innych. Jedyna za-
uwazalna réznica wystepuje w przypadku obrazu ch3, na ktérym widoczne sa tylko
informacje o najcieplejszych czesciach ciata.

Adaptacja algorytmoéw glebokich sieci neuronowych dla obrazéw termicznych
jest obiecujaca metoda segmentacji oraz detekcji obiektéw na obrazach zwierzat lab-
oratoryjnych. Pozwala na zapewnienie ciaglo$ci identyfikacji, szczegdlnie w przy-
padkach cze$ciowego zastoniecia obiektéw przez siebie nawzajem. Co w konsek-
wengji umozliwia automatyzacje procesu analizy zachowan podczas trwania calego
testu. Przedstawione podejscie znajdzie zastosowanie wszedzie tam, gdzie wyma-
gana jest identyfikacja i §ledzenie zwierzat doswiadczalnych, zwlaszcza w wiek-
szych grupach.

5.6. Podsumowanie

W rozdziale tym przedstawiono metody wstepnego przetwarzania obrazéw i $le-
dzenia gryzoni na nagraniach testow laboratoryjnych. Zaproponowano réwniez 3-
etapowy algorytm segmentacji obiektéw potaczonych. Metoda 1. etapu segmen-
tacji bazuje na operacjach morfologicznych. 2. etap polega na odnalezieniu linii
rozdzielajacej obiekty na podstawie charakterystycznych cech ksztaltu ciata, jest
ona Sciéle dostosowana do nagran i nagrywanych zwierzat. Dwa pierwsze etapy
dziataja w krétkim czasie, nie wymagaja duzych zasobéw sprzetowych. 3. etap
wykorzystuje architektury sieci neuronowych. Wymaga wiekszych zasobéw obli-
czeniowych, wiekszej ilosci danych oraz wczesdniejszego przygotowania danych do
trenowania. Osiaga jednak do$¢ dobre wyniki segmentacji w przypadkach, kiedy
ciala zwierzat sa czeSciowo niewidoczne. Konkretna metode segmentacji 3. etapu
mozna dostosowa¢ do wlasnych warunkéw. Architektury segmentacji semanty-
cznej (U-Neti V-Net) osiagaja gorsze wyniki niz segmentacji instancji (Mask R-CNN,
TensorMask), nie wymagaja jednak tak duzych zbioréw uczacych.

Opisane badania potwierdzaja pierwsza czesc¢ tezy 2. - stosujac metody uczenia
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maszynowego, mozliwa jest automatyczna segmentacja obiektéw zlaczonych; po-
zwalaja takZze na pomiar parametréw umozliwiajacych indywidualizacje cech niezbed-
nych w detekcji zachowan socjalnych, co jest przedmiotem drugiej czesci tezy 2.
W odniesieniu do tezy 1. nalezy podkresli¢, ze automatyzacja analizy zachowan
socjalnych zwierzat laboratoryjnych wymaga m.in. identyfikacji, detekcji punktéw
charakterystycznych, okreélenia potozenia ciala oraz wzajemnego potozenia obu
obiektéw podczas catego procesu rejestracji badania, w szczeg6lnosci podczas kon-
taktu. Wiele systeméw przedstawionych w rozdziale 1.1 pomija w analizie mo-
ment, kiedy ciala zwierzat widoczne na obrazie sa polaczone. W rozdziale tym
przedstawiono propozycje rozwiazania tego problemu. Segmentacja obiektéw pod-
czas r6znego rodzaju kontaktéw fizycznych pozwala na identyfikacje osobnikéw
niezaleznie od ich wzajemnego utozenia. Co wiecej, umozliwia pomiar paramet-
réw niezbednych do analizy zachowar, jak np. ksztaltu ciata, potozenia punktéw
charakterystycznych czy postawy. Poprawna segmentacja typu obiekt-obiekt daje
mozliwoé¢ stosowania wszystkich metod analizy zachowan dotad uzywanych je-
dynie w przypadkach, gdy ciata zwierzat byly wyraznie oddzielone od siebie, teraz
réwniez w momentach kontaktéw zwierzat. Zastosowanie tych samych metod dla
calego procesu obserwacji zwieksza ilo$¢ informacji o dane wczeéniej pomijane w
analizie oraz pozwala utrzymac ciagtos$¢ detekcji parametréw w czasie (co daje kole-
jne mozliwosci analizy). Niezbedne jest to w szczegdélnosci podczas testow socjal-
nych, gdzie kontakty sa czeste i szczegdlnie istotne dla dalszej analizy.

Podsumowujac, prawidlowa segmentacja obiekt-obiekt, ktoérej propozycja zostata
przedstawiona w tym rozdziale, jest potwierdzeniem pierwszej czesci i umozliwia
wykonanie drugiej czesci tezy 2. Wnosi ona takze sw6j wklad w potwierdzenie tezy
1. poprzez umozliwienie identyfikacji osobnikéw oraz detekgji i pomiaru r6znego
rodzaju parametréw zachowan zwierzat, np. punktéw charakterystycznych szerzej
opisanych w rozdziale 7, na obrazach termograficznych nawet podczas bliskich kon-
taktow socjalnych zwierzat.
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Rozdzial 6

Badania symulacyjne

Uzyskanie odpowiednio licznej i zréznicowanej bazy danych nagran agresywnych
interakcji zwierzat jest trudne. Zwiazane jest to z koniecznos$cia spetnienia specy-
ficznych warunkéw sprzyjajacych wystapieniu zachowan ustalania hierarchii. Takimi
warunkami sa m.in. poczucie bezpieczeristwa zwierzat, czyli znajome otoczenie i
brak czynnikéw uznawanych za niebezpieczne (jasne o$wietlenie, brak obecnosci
cztowieka lub innych naturalnych wrogéw) jak réwniez odpowiednie warunki prze-
trzymywania. Duzy wplyw na zachowania gryzoni ma takze pora dnia, w nocy sa
one bardziej aktywne. Z tego powodu, zbiory obrazéw przedstawiajacych zachowa-
nia agresywne jakimi sa ugryzienia, poszerzono o obrazy symulowane.

W celu przetestowania algorytmoéw detekgji Sladow ugryzien zaproponowanych
w kolejnym rozdziale, stworzono symulacje nagran testow socjalnych dwéch gry-
zoni. Zasymulowano ksztatty (rozdzial 6.1) i tekstury (rozdziat 6.2) obiektéw, ich
ruch facznie z momentami nachodzenia na siebie (rozdzial 6.3) oraz ugryzienia wraz
ze zmianami temperatury $§ladu w czasie (rozdziat 6.4).

Zaproponowane w tym rozdziale modele stuza wytacznie celom pracy i nie sta-
nowia zaawansowanych metod kinematyki gryzoni.

6.1. Symulacja ksztaltu obiektu

Ksztatt ciata zostal uogélniony czterema okregami, ktérych potozenia wzgledem
siebie sa okres$lone zaleznosciami przedstawionymi ponizej. Wszystkie stale war-
tosci wykorzystywane podczas tworzenia ksztattu, zostaly dobrane na podstawie
obserwagji ciata i ruchu zwierzat w laboratorium. Dwa najwieksze wewnetrzne
okregi tworza cialo zwierzecia, mniejszy okrag zewnetrzny to glowa, a najmniejszy
zewnetrzny okrag symuluje ogon. Poszczegdlne kroki tworzenia ksztattu przed-
stawione sa na rys. 6.1.

Symulacja ksztattu rozpoczyna sie od stworzenia pierwszego okregu o promie-

niu R1 oraz $rodku w punkcie S1 (rys. 6.1a). Ksztalt od razu tworzony jest na
obrazie, wiec punkt S1 jest losowo wybieranym punktem obrazu o wymiarach 240
x 320 pikseli z wylaczeniem margineséw z kazdej strony. Marginesy zapobiegaja
wykroczeniu ksztalttu poza granice obrazu. Promienr R1 jest wartoscia losowana z
bardzo matego zakresu liczb.
Krok drugi to losowy wybér srodka drugiego okregu S2 jedynie wewnatrz czer-
wonego pola przedstawionego na rys. 6.1b. Dozwolone pole dla $rodka S2 jest
réznica pola okregu pierwszego oraz okregu o Srodku w punkcie S1 i promieniu
rownym %Rl. Punkt S2 nie moze wyj$¢ poza obszar okregu pierwszego. Im szer-
sze jest dozwolone (czerwone) pole, tym bardziej zwarte (Sci$niete) moze by¢ ciato
zZwierzecia.
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(4) (B)

(D)

Rys. 6.1. Algorytm tworzenia symulowanego ksztattu gryzonia w

krokach: a) okrag pierwszy - cialo, b) wyb6r dozwolonego miejsca

losowania $rodka okregu drugiego, c) okregi pierwszy i drugi - ciato,

d) wybdr dozwolonego miejsca losowania srodka okregu trzeciego, e)

okregi pierwszy i drugi oraz okrag trzeci - glowa, f) okregi pierwszy,
drugi, trzeci oraz czwarty - ogon

Po wylosowaniu punktu S2 tworzony jest okrag drugi o promieniu R2 wybieranym
analogicznie jak promient R1. Nastepnie wyznaczana jest prosta b1 (rys. 6.1c) prze-
chodzaca przez punkty S1 i S2 oraz prosta b2 do niej prostopadta przechodzaca
przez punkt S1. Prosta bl wyznacza kierunek ulozenia ciala, a prosta b2 to prosta
pomocnicza do wyznaczenia zakresu ruchu gltowy.

Zwrot ulozenia ciata jest zgodny z wektorem o punkcie zaczepienia w 52 i punkcie
koficowym w S1. Zgodnie z tym zwrotem wyznaczane jest pole, w obrebie ktérego
wylosowany zostanie punkt S3. Pole to, oznaczone kolorem niebieskim na rys. 6.1d,
jest ograniczone prosta b2, poniewaz trzeci okrag przedstawia gtowe, ktérej ruchy sa
naturalnie ograniczone. Im dalej punkty pola niebieskiego znajduja sie od okregu
pierwszego (czarnego), tym wieksza jest dozwolona odleglos¢ glowy od tulowia.
Mozliwa jest wtedy symulacja "wydluzenia" ciata, ktéra gryzonie czesto wykazuja
podczas eksploracji nowego terytorium.

Rys. 6.1le przedstawia dwa okregi (czarny i czerwony) odpowiadajace ciatu oraz
okrag niebieski przyblizajacy glowe.

Ostatnim krokiem jest stworzenie czwartego, najmniejszego okregu reprezentujacego
ogon (dokfadniejjego nasade, poniewaz caty, dlugi ogon, zaré6wno w wiekszej czesci
analizy, jak i symulacjach zostat pominiety). Nasada ogona jest nieruchoma, nie ma
mozliwoéci przyblizenia lub oddalenie sie od reszty ciata. Z tego wzgledu srodek
czwartego okregu S4 zawsze potozony jest na obwodzie okregu drugiego po przeci-
wnej stronie niz okrag trzeci. Dokladny punkt obwodu okregu drugiego jest ogranic-
zony odlegloscia od prostej bl. Warunek ten przedstawiony jest na rys. 6.1f za
pomoca poétprostych oraz wycinka okregu oznaczonych kolorem zielonym. Ru-
chomos¢ ogona w obrebie zielonego wycinka symuluje skretnosé¢ tutowia.

Po stworzeniu ksztaltu ogélnego definiowane sa styczne dla kazdych dwéch
sasiadujacych okregéw, ktére oznaczaja granice obiektu. Rys. 6.2 demonstruje przy-
kfady obliczonych obiektéw wraz z granicami.
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RyYs. 6.2. Przyklady stworzonych ksztattéw ciata

RYs. 6.3. Przyktad rzeczywistej tekstury powierzchni ciata zwierzat
na obrazach termograficznych

6.2. Symulacja tekstury

Symulacja tekstury ciala zwierzat ma na celu jak najlepsze odwzorowanie obrazu
z kamery. Ze wzgledu na uzycie kamer termograficznych, symulowana tekstura
powinna odzwierciedla¢ rozklad powierzchniowy temperatury ciata gryzoni przed-
stawiony na rys. 6.3. Rozklad ten nie jest jednakowy we wszystkich miejscach ciata.
Najwyzsza temperature mozna zaobserwowaé na Srodku obiektu (wzdtuz grzbi-
etu), najnizsza w okolicach granic obiektu. Temperatura zmienia sie stopniowo.
Odrebnym zagadnieniem sa punkty charakterystyczne ciata o znacznej réznicy tem-
peratury, takie jak oczy lub nos. Punkty te zostana opisane w dalszej czeéci rozdzi-
atu.

Bardzo wazna role w obserwacji rozkladu powierzchniowego temperatury od-
grywa futro - naturalny izolator zwierzecia. Jego dtugos¢ oraz utozenie maja wptyw
na detekcje temperatury przez kamere. Krotkie futro mlodych zwierzat uklada sie
regularnie i tworzy jednolity obraz rejestrowanej temperatury. Zaburzenie tej reg-
ularnoéci moze zosta¢ wywotane poprzez np. ugryzienie lub czyszczenie, kiedy
to kepy siersci zostaja przesuniete odkrywajac lub zastaniajac mate obszary skory,
ktéra ma wyzsza temperature. W tych miejscach powstaja lokalne minimalne cieple-
jsze lub chtodniejsze miejsca. Cecha ta jest przydatna podczas detekcji zachowarn
socjalnych.

Symulacja powierzchniowego rozkladu temperatury na obiekcie zloZona jest z
dwéch etapow:

1. podziatu obszaru na podregiony oraz

2. przypisania regionom odpowiedniej temperatury.


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

80 Rozdziat 6. Badania symulacyjne

Podzial obszaru na podregiony stosuje metode szkieletyzacji oparta na réwno-
legtym pocienianiu obiektu opisana w [53] oraz [78]. Algorytm ten iteracyjnie usuwa
zewnetrzne piksele (tzw. punkty proste) w taki sposéb, ze obiekt kurczy sie do $rod-
kowej linii (grzbietu).

Dziatanie pojedynczego kroku iteracji algorytmu jest podzielone na dwie podit-
eracje, z ktérych kazda usuwa punkty w okreslonym kierunku:

1. Piksel p jest usuniety jezeli spetnione sa warunki:

(a)
Xu(p) =1 (6.1)

gdzie:

Xu(p) = Z;‘L:l bi,

b — 1, gdy xpi—1 = 0oraz (x3; = 11ub xp;41 = 1)
"1 0, wprzeciwnym wypadku

X1, X2, ..., Xg - wartosci sasiednich pikseli piksela p, dla ktérych numeracja
rozpoczynana jest od piksela lezacego po prawej stronie i kontynuowana
przeciwnie do ruchu wskazéwek zegara
(b)
2 < min{ni(p),n2(p)} <3 (6.2)

gdzie:
n1(p) = Tioq Xok-1 V X

na(p) = Lg—q Xok V X4

(c)
(XQ V x3V JTS) ANx| = 0 (63)

2. piksel p jest usuniety jezeli spetnione sa warunki:

(a) warunek ze wzoru 6.1,
(b) warunek ze wzoru 6.2,

(c) obrét o 180° warunku ze wzoru 6.3:
(x6 VxyVXg) Axs =0 (6.4)

Wynik dziatania algorytmu zostal przedstawiony na rys. 6.4. Rys. 6.4a przed-
stawia ksztalt poczatkowy, kolejne iteracje zostaly oznaczone na rys. 6.4b przy po-
mocy réznych koloréw. Rys. 6.4c to obraz ostatniej - 24. iteracji algorytmu.

Przypisanie otrzymanym regionom odpowiedniej temperatury wymaga stwo-
rzenia rozkladu Gaussa, poniewaz zaobserwowano, ze bardziej naturalnie odw-
zorowuje on rozklad temperatury na ciele zwierzecia niz np. rozklad liniowy (przed-
stawiony narys. 6.4b). Stworzony rozklad jest sprobkowany zgodnie z liczba krokéw
iteracji oraz znormalizowany zgodnie z obserwowanym zakresem temperatury po-
wierzchniowej ciata. Kazdemu kolejnemu podobszarowi wyznaczonemu poprzez
algorytm szkieletyzacji opisany powyzej nadawana jest kolejna warto$¢ temperatury
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(A) (B) (©)

RYS. 6.4. Dzialanie algorytmu szkieletyzacji. A) obraz poczatkowy,
B) kolejne iteracje, kazda oznaczona innym kolorem, C) obraz kon-
cowy otrzymany po 24 iteracjach

i,
g o
o GoRdte
i R

(B) (©)

(a)
Rys. 6.5. Wplyw zmian wartoéci wariancji rozktadu na symulowana
teksture: A) Var = (%1)2, B) Var = (4")2,C) Var = (bin)?, gdzie: bin
- liczba przedzialéw prébkowania réwna liczbie iteracji algorytmu
szkieletyzacji

zgodnie ze stworzonym rozktadem.
Zmiana wartoéci wariancji rozkladu powoduje zmiane stopnia zmienno$ci symu-
lowanej tekstury (rys. 6.5). Ostatecznie, do badan symulacyjnych zostal wybrany
rozklad przedstawiony na rys. 6.5c.

6.2.1. Punkty charakterystyczne ciala

Punktami charakterystycznymi ciata okreslono state miejsca na ciele gryzonia o wy-
raznie r6znej temperaturze niz reszta obszaru ciata. Takimi naturalnymi punktami
$a nos i oczy.

Nos zostal zasymulowany poprzez natozenie na teksture okragltego $ladu gradien-
towego o niskiej temperaturze w punkcie przeciecia okregu 3. okreslajacego glowe
oraz prostej przechodzacej przez érodki okregéw glowy i ciala (S3 i S1) oznaczonej
na czerwono na rys. 6.6a

Oczy oznaczone zostaty jako elipsy o gradientowej teksturze usytuowane w miejscu
przeciecia sie prostej prostopadlej do prostej wyznaczajacej nos i przechodzacej przez
srodek okregu 3. (oznaczona kolorem bialym na rys. 6.6b) oraz okregu o srodku w
punkcie S3 i promieniu 5 pikseli mniejszym niz promieni okregu 3. (okrag oznaczony
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kolorem jasno-niebieskim na rys. 6.6b). Rys. 6.6c przedstawia obraz po natoze-
niu punktéw charakterystycznych ciata na teksture. Rys. 6.6d to obraz wynikowy
- stworzony po rozmyciu oraz maskowaniu obrazu rys. 6.6c. Rozmycie zostato
wykonane przy uzyciu 2D filtru gaussowskiego o o = 1.

() (D)

RYs. 6.6. Obliczanie miejsc potozenia A) nosa i B) oczu. C) Obraz po
natozeniu okregu i elips na teksture, D) Obraz wynikowy, po filtracji
i maskowaniu

6.3. Symulacja ruchu

—
Ruch wyznaczany jest przez wektor S153; o punkcie poczatkowym w S1 oraz kon-
cowym w S3 w czasie t. Dla czasu t + 1 punkt S1 przesuwany jest zgodnie z wek-

torem m Srodki pozostatych okregéw obliczane sa w sposéb przedstawiony po-
wyzej, jednak z uwzglednieniem maksymalnej odleglosci nowego punktu od pun-
ktu z poprzedniej klatki. Przykladowe ruchy w ciagu dwdch klatek zostaty przed-
stawione na rys, 6.7. Wypelnione okregi sa okregami w czasie t, okregi bez wypel-
nienia obliczone sa dla czasu f + 1.

Symulacja obecnosci dwoéch gryzoni w klatce przedstawiona jest na rys. 6.8. Oba
ksztalty obliczane sa niezaleznie od siebie zgodnie z wczeéniej przedstawionymi
zaleznodciami miedzy okregami i kolejnymi klatkami(rys. 6.8a i 6.8b). Nastepnie
oba wyniki aktualnej klatki przenoszone sa na wspoélny obraz (rys. 6.8c). Ostatnim
etapem jest nadanie pikselom wewnatrz kazdego obiektu odpowiedniej etykiety
(granica definiowana jest przez styczne okregéw) oraz detekcja ewentualnych czesci
wspolnych obiektu (rys. 6.8d). Ciata zwierzat podczas przeprowadzanych nagran
bardzo czesto nachodzity na siebie w skutek np. zachowar takich jak wspinanie sie
czy pozycja ofensywna (tabela 3.1), dlatego w symulacjach mozliwe jest wystapienie
kolizji obiektéw.

6.3.1. Detekcja granic obrazu

Granice obrazu symuluja Sciany klatki badar, wiec obiekt znajdujacy sie w ich pob-
lizu, po pewnym czasie powinien od nich odejs¢. Jesli ciato obiektu (pierwszy i
drugi okrag) znajdzie sie bardzo blisko granicy obrazu zwrécony do niej czotem, al-
gorytm moze nie mie¢ mozliwoséci znalezienia punktu S3 zgodnego ze wszystkimi
zatozeniami i mieszczacego sie w granicach obrazu. W takim przypadku, gdy po
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Rys. 6.7. Przyktady symulacji ruchu

(©) (D)

RYS. 6.8. Proces tworzenia dwoch obiektow na obrazie: a) ,b) Dwa
osobne ksztalty, c) oba ksztalty na jednym obrazie, d) wypetione
ksztatty tworzace obiekty z detekcja nalozenia
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okreslonej liczbie prob odnalezienia punktu S3 wciaz nie ma poprawnego wyniku,
obiekt wykonuje maksymalny skret glowa. Punkt S3 zostaje ustawiony na prze-
cieciu prostej b2 oraz okregu pierwszego po stronie, dla ktérej kat utworzony przez
plaszczyzne Sciany oraz prosta b1 jest rozwarty. W kolejnych krokach symulagji ciato

podazy za wektorem S1S3; wzdtuz $ciany lub oddali sie od nie;j.

6.4. Symulacja §ladéw $liny

Zgodnie z celami pracy, istotnym elementem oceny jest detekcja Sladow $liny bedacej
efektem zachowarn agresywnych.

W celu analizy mozliwosci detektoréw punktéw charakterystycznych wykonano
symulacje $ladéw $liny pozostawionych na futrze zwierzat. Symulacje réznia sie
pod wzgledem:

e temperatury: 297, 299, 301 oraz 303 K (rys. 6.9),
o ksztattu: okragly i podiuzny (rys. 6.101 6.11),

o wielkosci oraz gradientu intensywnosci pikseli: 4 stopnie (rys. 6.101 6.11).

(A) (B) © (D)

RYS. 6.9. Slad okragly o najwiekszym rozmiarze w temperaturze a)
297K, b) 299K, ¢)301K i d)303K

Symulowane $lady mialy charakter rozktadu Gaussa w obu ptaszczyznach. Cechy
i postaé §ladu zostaly zweryfikowane na podstawie pomiaréw laboratoryjnych. Slady
o wiekszej wariancji charakteryzowaly sie wiekszym rozmiarem oraz mniej stromym
zboczem (a wiec mniejszym gradientem intensywnosci pikseli w otoczeniu punktu)
niz $lady o mniejszej wariancji. Dla §ladéw podtuznych ustawione zostaly rézne
wariancje dla kazdej ptaszczyzny (OXiOY) (rys. 6.11b, ¢; rys. 6.11f, g; rys. 6.11j, k;
rys. 6.11 n, o). Kazdy $lad okragly posiadat taka sama wariancje w osi x oraz y. Rys.
6.10 przedstawia sygnat traktowany jako $lad okragty:

e jego rozklad intensywnosci pikseli - rys. 6.10 a, d, g, j,

o przekrdj poprzeczny wykresu powierzchniowego ilustrujacy stromosc¢ zbocza
(a tym samym gradient intensywnosci pikseli w otoczeniu punktu) dla obu
ptaszczyzn —rys. 6.10b, e, h, k,

e obraz oryginalny z nalozonym sygnatem oraz powiekszenie sygnatu ijego oto-
czenia —rys. 6.10¢, f, i, L.

Stworzono cztery $lady okragte o r6znych wielkosciach:
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o wielko$¢ 1 —$§lad o wielkosci 1 piksela —rys. 6.10 a,

o wielko$é 2 —élad o promieniu 2 pikseli —rys. 6.10 d,

o wielko$é 3 —élad o promieniu 3 pikseli —rys. 6.10 g,

o wielko$¢ 4 — élad o promieniu 4 pikseli - rys. 6.10].

Rys. 6.11 przedstawia sygnat traktowany jako $lad podtuzny:

¢ jego rozklad intensywnosci pikseli - rys. 6.11 a, e, i, m,

e przekrdj poprzeczny wykresu powierzchniowego w plaszczyznie OX- rys.

6.11b,£,j, 1,

e przekrdj poprzeczny wykresu powierzchniowego w plaszczyZnie OY- rys.
6.11c, gk, o,

e obraz oryginalny z nalozonym sygnalem oraz powiekszenie sygnatu ijego oto-
czenia —rys. 6.11d, h, 1, p.

Stworzono cztery §lady podtuzne o réznych wielkosciach i réznych wartosciach od-
chylenia standardowego wzdtuz obu osi (xiy):

e wielkos¢ 1 - $lad o dtugosci 3 i szerokosci 1 piksela,
o wielko$¢ 2 —élad o dtugosci 5 i szerokosci 1 piksela,
o wielkos¢ 3 —slad o dlugosci 7 i szerokosci 1 piksela,
o wielkos$¢ 4 — $lad o dlugosci 9 i szeroko$ci 3 pikseli.
Zasymulowane $lady zostaly zastosowane na 2 sposoby, dla:

1. rzeczywistych obrazéw termograficznych z zebranej bazy danych (przyklad -
rys. 6.9) - uzyte podczas analizy wpltywu parametréw detektoréw na detekcje
(rozdziat 7.3.4);

2. obrazéw symulacji zwierzat (przyklad - rys. 6.12) - uzyte podczas analizy dy-
namicznych zmian temperatury sladéw (rozdziat 7.4.2).

Temperatury brzegéw wszystkich sladéw, niezaleznie od obrazu, na ktéry zostaty
natozone, zostaly dopasowane do temperatury obszaru tak, aby gradient temper-
atur na granicach byt jak najbardziej zblizony do warunkéw naturalnych.

Slady, ktére analizowane byly w okre§lonym przedziale czasu (naniesione na
symulacje obiektow) musiaty takze poruszac sie zgodnie z ruchem zwierzat.

6.4.1. Symulacja ruchu $ladu $liny

Ruch $ladéw §liny zwiazany z ruchem zwierzat zostat zasymulowany poprzez natoze-
nie §ladu na symulowane ksztatty obiektu opisane w rozdziale 6.1. Slad przemieszcza
sie zgodnie z wektorem przemieszczenia obiektu pomiedzy klatkami, zachowuje
jednak stale potozenie wzgledem okregéw skiadowych obiektu oraz wzgledem kie-
runku utozenia. Przedstawione jest to na rys. 6.13.

Obiekt ma dwa kierunki ulozenia: kierunek ciata oraz kierunek gtowy przed-
stawionenarys. 6.13 a) odpowiednio kolorami zielonym oraz niebieskim. Obliczany
jest nastepnie kat, o ktéry obrécona zostata odpowiednia linia kierunku utozenia
ksztaltu wzgledem poprzedniej klatki (rys. 6.13 ). Slad jest przesuwany zgodnie
z wektorem przemieszczenia, po czym obracany zgodnie z katem obliczonym w
poprzednim kroku (rys. 6.13 d).
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RYS. 6.10. Slad okragly o temperaturze 297 K i réznych rozmi-
arach: a) widok $ladu o promieniu 1 piksela (wielko$¢ 1), b) przekrdj
poprzeczny $ladu o wielkosci 1, ¢) widok nalozenia sladu o wielkosci
1 na obraz; d) widok $ladu o promieniu 2 pikseli (wielkos¢ 2), e)
przekrdj poprzeczny Sladu o wielkoéci 2, f) widok natozenia $ladu o
wielkosci 2 na obraz; g) widok $ladu o promieniu 3 pikseli (wielkos¢
3), h) przekro6j poprzeczny $ladu o wielkoéci 3, i) widok nalozenia
sladu o wielko$ci 3 na obraz; j) widok $ladu o promieniu 4 pikseli
(wielkos¢ 4), k) przekrdj poprzeczny Sladu o wielkosci 4, 1) widok
nalozenia $ladu o wielkosci 4 na obraz
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RYS. 6.11. Slad podtuzny o temperaturze 297 K i réznych rozmi-
arach: a) widok $ladu o dlugosci 3 pikseli i grubosci 1 piksela
(wielkos¢ 1), b) przekréj poprzeczny $ladu o wielkosci 1 wzdtuz osi
X, €) przekréj poprzeczny Sladu o wielkosci 1 wzdtuz osi y, d) widok
natozenia $ladu o wielkosci 1 na obraz; e) widok $ladu o dlugosci 4
pikseli i grubosci 1 piksela (wielko$¢ 2), f) przekrdj poprzeczny éladu
o wielkosci 2 wzdtuz osi x, g) przekrdj poprzeczny Sladu o wielkosci
2 wzdtuz osi y, h) widok natozenia $ladu o wielkosci 2 na obraz; i)
widok Sladu o dlugosci 6 pikseli i grubosci 1 piksela (wielkos¢ 3), j)
przekréj poprzeczny Sladu o wielkosci 3 wzdluz osi x, k) przekrdj
poprzeczny Sladu o wielkosci 3 wzdtuz osi y, 1) widok nalozenia
sladu o wielkosci 3 na obraz; m) widok $ladu o promieniu 7 pik-
seli i grubosci 3 pikseli (wielkos$¢ 4), n) przekrdj poprzeczny Sladu
o wielkosci 4 wzdtuz osi X, 0) przekréj poprzeczny Sladu o wielkosci
4 wzdluz osi y, p) widok natozenia éladu o wielkosci 4 na obraz
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RYs. 6.12. Przyktady natozenia $ladéw $liny o réznych temperat-
urach na symulacje zwierzat. Miejsce sladu oznaczono czerwonym

kwadratem
% /’H .
(

B)

i

(A)

PR G

(©) (D)

Rys. 6.13. Symulacja przesuwania $ladu na obiekcie: a) ksztalt
z zaznaczonymi liniami kierunku ulozenia ksztattu, linia zielona -
gléwny kierunek ksztaltu, linia niebieska - kierunek utozenia glowy
wzgledem ciala, b) przemieszczenie w czasie ksztattu oraz $ladéow
- wypelnione czarne i r6zowe okregi, c) katy obrotéw kierunkéw
ulozenia ciata w kolejnych klatkach, d) przemieszczenie Sladéw
ugryzienia w kolejnych klatkach: 1. przemieszczenie liniowe zgodne
z wektorem przesuniecia ksztaltu, 2. obrét o wczedniej obliczony kat
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6.4.2. Symulacja zmian temperatury sladu w czasie

Slady sliny, w przeciwieristwie do innych charakterystycznych punktéw na ciele,
majq zmienna temperature i ostatecznie wysychaja. Zmiany temperatury sladéw
Sliny pozostawionych na futrze szczegétowo opisane zostaly w rozdziale 7.4.1 oraz
pracy [96]. W wyniku przeprowadzonych badan wykazano, ze slady mozna zamod-
elowa¢ dwoma odrebnymi procesami :

e chlodzeniem - bardzo krétki i ledwo dostrzegalny proces wynikajacy z szy-
bkiej utraty ciepta sladu;

e ogrzewaniem - wolniejszy wzrost temperatury do wartosci otoczenia (w tym
wypadku temperatury powierzchni ciata zwierzecia) spowodowany wysycha-
niem §ladu, jego skutkiem jest powolne zanikanie widocznosci $ladu w zakre-
sie czestotliwosci kamer termowizyjnych.

Przyjeto nastepujace zatozenia:

e oba procesy, ktérymi poddane sa $lady Sliny sa nieroztaczne - wystepuja za-
wsze razem, chociaz proces chtodzenia moze by¢ bardzo kroétki;

e nieznany jest wplyw parametréw jednego z proceséw na drugi, dlatego anal-
iza symulacji traktuje oba procesy osobno;

e rézne Slady wykazywaty dopasowanie do funkcji kwadratowej o r6znych pa-
rametrach, jednak przyjeto, ze wszystkie symulacje sa jednakowe i wzorowane
na parametrach sladu Trace;, poniewaz jest to jedyny $lad zaobserwowany w
obu procesach w catodci;

e procesy chtodzenia i ogrzewania §ladéw §liny sa bardzo zlozone i zaleza od
wielu czynnikéw, m.in. temperatury i wilgotnosci otoczenia, temperatury obu
osobnikéw, dtugosci i grubodci futra (ktére z kolei zalezne sa od wieku zwierze-
cia) czy cech osobniczych zwierzat. Czynniki te nie sa uwzgledniane w przed-
stawionych symulacjach. Symulacje maja na celu jedynie zdefiniowanie wa-
runkéw poprawnej detekcji Sladéw i ich predykcji w momencie utraty wido-
cznosci.

Symulacja dynamiki $ladu polegata na naniesieniu $ladu na ciato po zastonie-
ciu obiektu przez pysk drugiego osobnika. Od momentu nalozenia, temperatura
Sladu w kazdej nastepnej klatce zmieniata sie zgodnie z wykresem przedstawionym
niebieska liniq na rys. 6.14. Podczas symulacji dla wszystkich sladéw zastosowano
te sama funkcje zmian temperatury w czasie. Slady mialy réwniez jednakowy roz-
miar 2 pikseli oraz temperature 299 K.

Zielona linia na rys. 6.14 przedstawia przykladowa obserwacje zmian temper-
atury w czasie. Pomiary innych §ladéw wykazaty, ze dynamika i czas widocznosci
Sladéw sa zréznicowane, jednak wszystkie pomiary obu proceséw wykazuja na-
jlepsze dopasowanie do wielomianu drugiego rzedu [96]. Sze$¢ wybranych klatek
na rys. 6.14 ilustruje widok §ladéw symulowanej §liny na ciele zwierzecia w 2, 4,
7,13, 19 i 25 klatce symulowanej sekwencji. Poczatkowo temperatura $ladu jest
wysoka, wyzsza niz temperatura powierzchni ciala, élad jest widoczny w postaci
pomaraniczowego punktu. Potem temperatura szybko spada ponizej temperatury
ciafa i zmienia kolor na niebieski - jest to proces chtodzenia. Od 7. klatki nastepuje
wolniejszy proces wysychania, w ktérym temperatura sladu roénie do temperatury
powierzchni ciata i ostatecznie przestaje by¢ widoczna (klatka 25.).
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RyYs. 6.14. Wykres zmian temperatury dla przykladowej obserwa-

qji (zielona linia) oraz symulacji (niebieska przerywana linia). Przy-

ktadowe obrazu przedstawiaja symulacje $liny podczas chtodzenia:

klatki 2, 417 oraz ogrzewania: klatki 13,19 i 25. Obrazy nie pochodza
z tej samej sekwengji symulacji

6.5. Podsumowanie

W rozdziale 6 zostal przedstawiony sposéb wykonania symulacji obrazéw termo-
graficznych szczuréw podczas interakgji socjalnych. Zasymulowany zostat ksztalt
i wyglad kazdego osobnika, sposéb ich poruszania sie oraz kontaktu. Szczegélna
uwage zwrdocono na symulacje sladéw §liny pozostawionych po ugryzieniach. Na
podstawie obserwacji nagran rzeczywistych, stworzono model 2-etapowego pro-
cesu, ktéremu poddane sa $lady. Badania symulacyjne zostaly stworzone w celu
generalizacji, uzyskania wiekszej r6znorodnosci oraz liczby nagran, ktére sa trudne
do uzyskania w naturalnych warunkach. Agresywne zachowania socjalne nie wys-
tepuja czesto pomiedzy zwierzetami laboratoryjnymi, ktére maja zapewnione do-
bre warunki zycia i nie maja kontaktu ze swoimi naturalnymi wrogami. Nagra-
nia symulacyjne dodatkowo oferuja mozliwos¢ kontroli warunkéw. Mozna je zas-
tosowac do wstepnej oceny algorytméw analizy obrazu.

Zaprezentowane w tym rozdziale badania symulacyjne wykorzystane zostalty w
rozdzialach 7.3.4 i 7.4.2 do analizy mozliwosci zdefiniowania uniwersalnych de-
tektoréw i parametréw umozliwiajacych indywidualizacje cech niezbednych w de-
tekcji zachowan socjalnych, co jest przedmiotem tezy 2. W rozdziale 7.4.2 zbadano
réwniez wplyw zmian temperatury symulowanych sladéw w czasie na mozliwo$é
rozpoznania okreslonych klas zachowan socjalnych na obrazach termograficznych
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w odniesieniu do tezy 1.
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Rozdzial 7

Parametry w detekcji zachowan
socjalnych

Obrazy termograficzne przedstawiajace nagrania testow socjalnych zwierzat labora-
toryjnych dostarczaja dodatkowe dane, ktére moga zosta¢ wykorzystane do bardziej
zaawansowanej analizy tych zachowan. Ta dodatkowa, uzyteczna informacja jest
temperatura. Temperatura calego ciala, jak i narzadéw peryferyjnych oraz ich zmi-
any moga by¢ wskazZnikiem fizycznego lub psychicznego stanu zwierzecia [137]. Z
kolei znaczna réznica temperatury punktéw charakterystycznych znajdujacych sie
na powierzchni ciata, jak np. oczy, uszy, nos czy nasada ogona, pozwala na szy-
bka i fatwa detekcje tych punktéw. Poprawna lokalizacja okreslonych czeéci ciata
jest kluczowa informacja o jego ulozeniu, niezbedna podczas klasyfikacji okreslo-
nych zachowan (patrz. tabela 3.1). Slady éliny o zmiennej w czasie temperaturze
pozostawione na futrze po ataku lub czyszczeniu sa czasem jedynym dowodem na
wystapienie agresywnego zdarzenia pomiedzy dwoma osobnikami.

Rozdzial ten po$wiecony jest:

e przetestowaniu mozliwosci automatyzacji procesu analizy ztozonych zachowan
socjalnych, w szczeg6lnosci agresywnych, na drodze analizy sekwencji obra-
z6w termograficznych w celu oceny prawdziwosci tezy 1.

e zaproponowaniu i przetestowaniu parametréw niezbednych w detekcji za-
chowan agresywnych umozliwiajacych automatyczna detekcje nietypowych
zdarzenh w celu oceny prawdziwosci drugiej czesci tezy 2.

W punkcie 7.1 przedstawiono wykorzystane detektory punktéw charakterystycznych
oraz uzyte miary. Dziatanie tych detektoré6w na obrazach termograficznych gryzoni
zostalo poréwnane w rozdziale 7.2. Rozdziat 7.3 przedstawia propozycje deskryp-
toréw przydatnych podczas statycznej detekcji sladéw Sliny. Analiza zmian detekgji
Sladéw sliny w czasie zawarta jest w rozdziale 7.4.

7.1. Detektory punktéw charakterystycznych

Jedna z metod analizy obrazu jest ekstrakcja przestrzennych obszaréw zaintere-
sowania w formie cech oraz ich p6Zniejsza analiza. Analiza zachowania sprowadza
sie tu do postrzegania zachowania jako zbioru cech obrazu. Decyzja o podobierist-
wie dwoéch zachowan zostaje tym sposobem zastapiona odpowiednia detekcja oraz
opisem zbioru cech. Przedstawienie obrazu jako parametréw wybranych punk-
tow w niektoérych przypadkach okazuje sie byé skuteczniejsze niz jako parametréw
calego obrazu podczas rozpoznania zachowania [126].
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Obszary zainteresowania moga mie¢ charakter krawedzi, obiektéw (potocznie
blobéw) lub punktéw. Ze wzgledu na zaproponowany algorytm, charakter obra-
z6w, ktéry pozwala na niezbyt skomplikowana detekcje obiektéw i ich konturéw
oraz fakt, iz obrazy analizowane w tej pracy przedstawiaja powierzchniowy rozklad
temperatury, zastosowane zostaty detektory punktéw charakterystycznych.

Istnieje wiele metod detekcji przestrzennych punktéw zainteresowania opisa-
nych np. w [125]. Jedna z nich jest algorytm Harris’a [57]. Dla kazdego punktu
obrazu wyznaczana jest macierz kowariancji gradientu intensywnosci, a nastepnie
jej wartosci wlasne Aq i A». Na podstawie wzoru 7.1 obliczana jest miara R dla kaz-
dego piksela.

R = MMy — k(A1 + Ap)? (7.1)

gdzie: A; i A, - wartodci wiasne macierzy kowariangji gradientu intensywnosci pik-
seli. Jesli warto$é R jest wieksza niz wczesniej ustalony proég, piksel zostaje uznany
za naroznik (punkt charakterystyczny).

Shi i Tomasi w pracy [129] przedstawili modyfikacje algorytmu Harrisa. Miara
R wyznaczana jest ze wzoru 7.2 i oznacza, ze mniejsza warto$¢ wlasna macierzy
kowariancji gradientu musi by¢ powyzej zadanego progu aby punkt zostal uznany
za naroznik.

R = min(/\l, /\2) (72)

Inna metoda detekcji punktéw jest algorytm FAST (Features from Acelerated
Segment Test) przedstawiony w [122]. Detektor ten sprawdza intensywnos¢ szes-
nastu pikseli wokét potencjalnego naroznika p o intensywnosci I. Jezeli wéréd tych
16-tu pikseli istnieje n naroznikéw, ktére spelniaja jeden z warunkéw réwnania 7.3:
sa jasniejsze niz I, +t lub ciemniejsze niz I, —t

Le>I+t lub I, <Ip—t (7.3)

gdzie:

I - intensywnos¢ jednego z szesnastu pikseli wokoét potencjalnego naroznika,
I, - intensywno$¢ potencjalnego naroznika p,

t - wartos¢ progu,

wtedy punkt p uznawany jest za naroznik.

7.2. Poréwnanie detektor6w punktéw charakterystycznych

W celu adaptacji na potrzeby tej pracy najbardziej odpowiedniego detektora prze-
prowadzono badania poréwnawcze 3 algorytméw: Harris’a, Shi-Tomasi oraz FAST
dla réznych obrazéw i parametréw detektorow. Obrazy, na ktérych przeprowa-
dzono testy podzielono na 3 grupy:

e obrazy przedstawiajace obiekt ze §ladem po ugryzieniu,

e obrazy przedstawiajace obiekt ze §ladem po czyszczeniu futra,

e obrazy osobnikéw bez sladéw §liny na futrze.

Parametry detektoréw zostaly dobrane na zasadzie eksperymentalnej i wynosza:

1. Harris:
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e minimalna akceptowalna jako$¢ naroznikéw (R) — zakres [0,1] = 0,0001;
0,00051 0,001

e rozmiar filtra Gaussa = 3; 5; 7 i 9 pikseli
2. Shi-Tomasi:

e minimalna akceptowalna jako$¢ naroznikéw (R) — zakres [0,1] = 0,005;
0,0110,03

e rozmiar filtra Gaussa = 3; 5; 7 i 9 pikseli
3. FAST

e minimalna akceptowalna jako$¢ naroznikéw (R) —zakres [0,1] = 0,05; 0,1 i
0,2

e minimalna réznica intensywnosci pomiedzy punktem a jego sasiedztwem
- zakres [0,1] = 0,01; 0,05; 0,0751 0,1

Badania eksperymentalne miaty na celu sprawdzenie, ktéry z detektoréw naj-
dokladniej wykryje élady pozostawione na futrze, jak réwniez inne punkty charak-
terystyczne osobnikéw takie jak: oczy, uszy, nasade ogona, fapy. Wszystkie narozniki
odnalezione przez detektory zostaly przefiltrowane na podstawie potozenia; jedynie
punkty znajdujace sie wewnatrz obiektéw byly dalej analizowane. Za miare jako$ci
detekcji punktu uznano jego ranking. Im nizsza warto$¢ rankingu, tym fatwiejsza
detekcja punktu (wyzsza miara R — wzor 7.1 dla algorytmu Harrisa, wzoér 7.2 dla al-
gorytmu Shi-Tomasi, liczba punktéw spelniajacych warunek 7.3 algorytmu FAST).

Tabela 7.1 przedstawia rankingi wykrytych punktéw dla 3 réznych klatek (nie
sa to kolejne klatki) oraz 3 algorytméw. Ranking §ladéw §liny dla algorytmu Har-
ris’a to najwieksza lub jedna z najwiekszych wartoSci, oznacza to, ze odpowiednio
27,151 10 innych punktéw uwazanych jest za bardziej charakterystyczne. Dla klatki
pierwszej réznica miedzy najwieksza warto$cia rankingu ladu $liny (algorytm Har-
ris’a) a najmniejsza (algorytm FAST) wynosi 14 punktéw. Dla klatki 3. algorytmy
Shi-Tomasi oraz FAST klasyfikuja punkt po ugryzieniu wséréd pierwszych pieciu
najbardziej charakterystycznych punktéw, natomiast algorytm Harrisa’a — wéréd
pierwszych dziesieciu.

TABELA 7.1. Srednie rankingi dla punktéw charakterystycznych - os-
obno naturalnych pkt. ciata i sladéw éliny - dla trzech klatek i trzech
algorytméw

naturalne pkt. ciata $lady Sliny

Klatka 1 Klatka 2 Klatka 3 Klatka Klatka Klatka

1 2 3
Harris  75+51  70+45 98+106 27 15 10
Shi-  g0170 87456 115+109 21 12 5
Tomasi

FAST 106 £135 119+128 3625+79 13 15 5

Wsréd punktéw o wyzszym rankingu znajduja sie inne punkty opisujace utoze-
nie obiektéw. Oprécz punktu pozostawionego przez line gryzonia wykryte zostaly
réwniez oczy, uszy i nasady ogonéw. Wartosci przedstawione w tabeli 7.1 dla natu-
ralnych punktéw ciata to srednie wartosci rankingéw wszystkich pozostatych punk-
tow charakterystycznych bedacych naturalnymi punktami ciala przedstawionych
narys. 7.1.
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Rys. 7.1. Wynik detekgji punktéw charakterystycznych detektorem
Harris’a

Widoczne jest to, ze wyniki dla poszczegélnych algorytméw sa do siebie zblizone.

Jednak bardziej szczeg6lowa analiza wykazuje, iz algorytm FAST osiaga wyjatkowo
niskie rankingi dla wiekszosci punktéw. Istnieja jednak takie punkty, ktére uzys-
kuja bardzo wysokie rankingi tym samym podwyzszajac Srednia (najwieksze od-
chylenie standardowe jest zauwazalne dla algorytmu FAST). Dla klatki przedstaw-
ionej na rys. 7.1 takim problematycznym punktem byta nasad ogona osobnika zna-
jdujacego sie wyzej (etykieta ,0gonG”). Algorytm FAST okreslit go jako punkt o
$rednim numerze réwnym 245, a algorytmy Harris i Shi-Tomasi odpowiednio jako
37 i 38. Ta cecha algorytmu FAST dziala na niekorzysé analizy, poniewaz liczba
odszukanych punktéw zalezna jest od jednego z ustawianych parametréw. W przy-
padku nieprawidiowo dobranych ustawiert punkty o wyzszych rankingach zostaja
pominiete w koricowej analizie. Rozklad naroznikéw w zaleznosci od ich rank-
ingéw zostat przedstawiony na rys 7.2.
Algorytm Shi-Tomasi osiagnal wyniki bardzo zblizone, tylko nieznacznie gorsze niz
algorytm Harris. Specyfika detekcji obu tych algorytméw byta bardzo podobna:
takie same narozniki odnajdywane w tej samej kolejnosci. Jedyna réznica byty war-
todci miar wynikajace ze wzoréw 7.117.2. Z tego powodu w dalszych badaniach
algorytm Shi-Tomasi byl pomijany.

Szereg wynikoéw przedstawiajacych analize poréwnawcza detektoréw opubli-
kowano w pracy [90].

7.3. Analiza detekcji $ladéw $liny

Osobno zostata przeprowadzona analiza §ladéw $liny, ktére powstaly w wyniku
czyszczenia sie lub ugryzienia. W rozdziale tym zostana przedstawione analizy
Sladéw. Na poczatku wykonano ogélna analize wszystkich widocznych $ladéw
sliny zarejestrowanych podczas testéw nie uwzgledniajaca zmiany temperatury w
czasie (rozdziat 7.3.1). Nastepnie poréwnano jako$¢ detekgji r6znych obserwowanych
$ladéw na tych samych obrazach (rozdziat 7.3.2). Kolejnym krokiem bylo zdefin-
iowanie réznic pomiedzy Sladami bedacymi skutkiem zachowan agresywnych, a
$ladami pozostawionymi po czyszczeniu (rozdziat 7.3.3). Ostatni punkt analizy


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

-
2 - —
A

7.3. Analiza detekcji sladéw Sliny

97

(@) (D)

Rys. 7.2. Rozklad punktéw odnalezionych przez detektor Harris’a
dla a) 10, b) 20, c) 50, d) 100 naroznikéw o najwyzszym rankingu
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obejmowat zbadanie wptywu parametréw detektoréw na jakos¢ detekcji sladéw na
symulacjach (rozdzial 7.3.4).

7.3.1. Ogéblna analiza sladéw Sliny

Punkty odnalezione przez detektory nie zawsze pokrywaly sie z pikselem o na-
jnizszej temperaturze w otoczeniu. Zakladajac, ze najzimniejsze miejsce oznacza
miejsce o najwiekszej ilosci $liny, czyli Srodek ugryzienia, a temperatura otacza-
jacych go pikseli stopniowo roénie wraz ze wzrostem odleglosci, wprowadzono
dodatkowy punkt Cornerrow umieszczony w miejscu piksela o najnizszej temper-
aturze w otoczeniu 5 pikseli od punktu wyznaczonego przez detektor. Temperatura
punktu Cornerpow oznaczana jest przez T.r,,, Natomiast temperatura odnalezio-
nego naroznika przez Tp.

Statystyczna analiza sladéw $liny zostala przedstawiona w tabeli 7.2. Ranking
oraz wartos$¢ R zostaly obliczone dla algorytmu Harris’a.

TABELA 7.2. Analiza statystyczna §ladow $liny

Wartodé Odchylenie Wartodé Wartos¢

) . standard- . maksy-

$rednia minimalna

owe malna

Temperatura - punktu 5, ;) 1,24 298,12 304,84
naroznika - T, [K]
Teperatura  punktu g, o, 1,02 297,32 301,90
Cornerrow - Terow [K]
Wartos$é¢ R 2,33 2,6 0,10 12,31
Ranking 20,65 14,43 1 70

Srednia warto$¢ temperatury wszystkich wykrytych sladéw éliny wyniosta 300,71
K, podczas gdy temperatura ciata szczura wynosita $rednio 301,62 K — w zalez-
noéci od osobnika [90]. Srednia temperatura punktu Cornerow to 299,83 K. Wy-
niki wskazuja, ze temperatura wykrytych punktéw sladéw $liny jest o prawie 2 K
nizsza niz $rednia temperatura ciala. Ranking oraz wartoé¢ R charakteryzuja sie
duzym rozrzutem (odchylenie standardowe wynosi odpowiednio 14,43 i 2,6). Te
parametry sa silnie zalezne od utozenia ciata obiektu. Niewlasciwe ulozenie moze
spowodowac czesciowe lub catkowite zastoniecie punktu zainteresowania. Rank-
ing zalezy réwniez od detekcji pozostalych punktéw obrazu. Punkty dajace sie lep-
iej odr6zni¢ niz $lad sliny to w wiekszo$ci: oczy, ktérych temperatura jest wyzsza
niz temperatura ciata, nos i koricowki uszu, ktére z kolei maja charakterystyczne,
wzglednie state ulozZenie na ciele. Innym czynnikiem wplywajacym na wartos$¢ R i
ranking jest czas.
Szereg zaprezentowanych wynikéw badan opublikowano w pracy [94].

7.3.2. Poréwnanie detekcji r6znych punktéw na tym samym obrazie

Zmiany temperatury punktu w czasie maja wpltyw na jakosé¢ detekcji tego samego
punktu, jak zostanie to przedstawione w rozdziale 7.4. Jednak rézne élady $liny
moga osiagac¢ rézne rankingi w detekgji, od wartosci 1 az do 70 (tabela 7.2) w tym
samym czasie. Ponizej przedstawiono analize obrazu zawierajacego 3 Slady po
ugryzieniu (rys. 7.3) w ciagu 11 klatek. Kolor niebieski oznacza temperature nizsza,
kolor zotty — wyzsza. Slad 1 znajduje sie po prawej stronie klebu gryzonia, jest
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oddalony od pozostatych §ladéw, ma ksztalt zblizony do owalnego. Slad 2 jest naj-
lepiej widoczny ze wszystkich sladéw, znajduje sie pomiedzy pozostalymi dwoma
$ladami w niewielkiej odlegtosci od $ladu 3, ma ksztalt zblizony do owalnego. Slad
3 ma ksztalt podtuzny, jest stabo widoczny, jego gérny lewy rég praktycznie taczy
sie z innym, nieanalizowanym §ladem. Pomiedzy 2. a 3. sladem znajduje sie miejsce
o wyzszej temperaturze (kolor z6tty), ktére moglo powstaé w wyniku ugryzienia i
przesuniecia futra przez napastnika odslaniajac tym samym cieplejsza skoére.

RYs. 7.3. Obraz trzech r6znych analizowanych sladéw

Rys. 7.4 przedstawia wykresy $rednich temperatur dla wszystkich §ladéw oraz
dla $redniej temperatury ciata obiektu. Temperatury okreslone zostaly dla punktu
Cornerrow (piksel o najmniejszej temperaturze znajdujacy sie w otoczeniu 5 od pun-
ktu wyznaczonego przed detektor naroznikéw), poniewaz najwyzsze wartoéci pa-
rametru R w okolicach punktu 3 osiagat punkt w gérnej granicy Sladu ze wzgledu
na bliskos¢ pikseli o wysokich temperaturach (duza warto$¢ gradientu).

Slad 2 ma widocznie nizsza temperature niz pozostale élady, co jest przyczyna
jego dobrej widocznosci na obrazie. Temperatury sladéw 11 3 sa zblizone.
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RyYs. 7.4. Temperatura T, $ladoéw oraz érednia temperatura obi-
ektu

Rys. 7.517.6 przedstawiaja wartosci R oraz rankingi uzyskane przez $lady pod-
czas detekcji punktéw charakterystycznych detektorem Harris’a.

Wykresy wyraznie przedstawiaja duza réznice w wynikach dla $ladu 1 w poréw-
naniu do §ladéw 2 i 3. Slad 1 uzyskal najnizsza wartoé¢ parametru R ($rednio
0,17) oraz najwyzsza warto$¢ rankingu (Srednio 55,5). Przyczyna tego nie jest zbyt
wysoka warto$é temperatury, ktéra dla tego §ladu wynosita mniej niz dla $ladu 3.
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Rys. 7.6. Rankingi $§ladéw

Slad 3 uzyskat ranking niewiele wiekszy ($rednia 18,5) niz ranking $ladu 2 ($rednio
10,5), jak réwniez zblizone wartosci R (Srednia dla §ladu 3 = 2,71 oraz dla $ladu 2 =
5,49).

Rys. 7.7 przedstawia Sredni gradient temperatury w obszarze $ladu dla sasie-
dztwa 5 pikseli. Slad 1 charakteryzuje si¢ najnizszym gradientem temperatury, po-
niewaz jest dos¢ duzy, a jego granice sa rozmyte. Slad 2, ktérego ksztalt jest zblizony
do ksztaltu sladu 1 osiagnat najlepszy ranking, ze wzgledu na wysoki gradient tem-
peratury. Niska temperatura $§ladu oraz wysoka temperatura otoczenia powoduja
réwniez jego dobra widoczno$é na rys. 7.3. Gradient temperatury $ladu 3 plasowat
sie posrodku pozostatych dwaéch gradientéw, co odpowiada uzyskanemu (réwniez
$redniemu) wynikowi parametru R, mimo, ze temperatura $ladu 3 byla najbardziej
zblizona do temperatury Sredniej zwierzecia. Na zwiekszenie gradientu temper-
atury $ladu 3 prawdopodobnie duzy wplyw mialo cieplejsze miejsce powyzej sladu.

Przedstawione wyniki wskazuja cechy istotne podczas pomiaru jakosci detekgji.
Wiekszy wplyw na warto$ci miar naroznikéw bedzie miato otoczenie §ladu niz jego
temperatura. Znaczenie maja takze same granice punktu oraz inne obszary znajdu-
jace sie w bliskim otoczeniu.
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RYS. 7.7. Sredni gradient temperatury w obszarze §ladéw

7.3.3. Poréwnanie cech §ladéw pozostawionych przez ugryzienie oraz gro-
oming

Mokre $lady na futrze, poza ugryzieniem, moze spowodowac takze czyszczenie sie
gryzonia (tzw. grooming). Grooming to zachowanie, ktére sklada sie z szeregu
czynnodci pielegnacyjnych, jest czynnoscia wrodzona. Szczegétowy opis groomingu
szczuréw zostal zamieszczony w [140] oraz [11]. Modelowy przebieg groomingu
polega na myciu pyska oraz okolic uszu przednimi fapami, a nastepnie pielegnacji
bokéw ciala m.in. poprzez lizanie. Badania wykazaty, Ze grooming moze réwniez
odzwierciedla¢ stan emocjonalny zwierzecia. Wymuszony groomig moze by¢ wy-
nikiem strachu, a jego wykonywanie ma na celu roztadowanie stresu [71], [149].

Grooming moze by¢ w fatwy spos6b automatycznie odrézniony od innych za-
chowan ze wzgledu na sw¢j indywidualny charakter. Ksztatt ciala zwierzecia pod-
czas czyszczenia sie jest owalny (posiada wspoétczynnik cyrkularnosci, zwany takze
zmodyfikowanym wspélczynnikiem Malinowskiej, bliski 0), zwierze porusza sie,
co powoduje delikatne fluktuacje jego Srodka ciezkosci w przestrzeni i czasie. Gro-
oming prawie nigdy nie zachodzi podczas kontaktu z innym osobnikiem. Réwniez
Slady na futrze pozostawione po czyszczeniu sa inne od tych pozostawionych przez
ugryzienie, sa liczne i r6znorodne, czesto podtuzne. Rys. 7.8 przedstawia przy-
ktadowe $lady pozostawione po czyszczeniu futra z trzema wyodrebnionymi miejs-
cami, dla ktérych wykonana zostata analiza. Do analizy wybrano dwa $lady okragte
o r6znej wielkosci oraz jeden $lad podtuzny.

slad okragty
duzy

. ® < —]slad okragly
maty

slad podtuzny

RYS. 7.8. Slady $liny pozostawione po groomingu
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Wyniki zmian rankingéw Sladéw w czasie zostaly przedstawione na rys. 7.9, a
zmian temperatury na rys. 7.10. Oba wykresy przedstawiaja réwniez czas wido-
cznoéci kazdego $ladu przez detektor. Slad podtuzny byt najdtuzej rozpoznawalny
(przez 24 sekundy), co wynika z jego wielkosci, ksztattu oraz temperatury (rys. 7.8).
Slad ten miat najnizsza temperature oraz najwolniej wysychat, moze to §wiadczy¢
o najwiekszej ilosci $liny naniesionej w to miejsce. Wysokie wartosci rankingu oraz
temperatury w ciagu pierwszych 2 sekund zwiazane byly z utrudniona detekcja
ze wzgledu na liczne powierzchowne $lady Sliny w tym miejscu o temperaturze
wyzszej niz $lad analizowany, ktére zanikty po krétkim czasie. Sredni ranking dla
tego $ladu wyni6st 17,6. Powierzchnia $ladu stopniowo zmniejszata sie w ciagu 24 s.
(zachodzity duze zmiany w dlugosci, mniejsze w szerokosci), jednak nie wptyneto
to znaczaco na jakos¢ detekcji az do momentu, gdy wartos¢ temperatury wykrytego
punktu zblizyla sie do $redniej temperatury ciata, a caty slad zaczat zanikac.

Temperatury sladéw okraglych na poczatku detekcji byly tylko nieznacznie wyz-
sze od temperatury $ladu podtuznego, ale szybko rosty, aby w 7 s. detekcji osiagnaé
temperature réwna $redniej temperaturze ciata. Szybki wzrost temperatury $wiad-
czy o tym, ze w tych miejscach warstwa §liny byta duzo mniejsza niz w przypadku
$ladu podiuznego. Detekcja matego $ladu okraglego osiagneta najwyzszy ranking
éredni (32,8) i zakoniczyta sie po 9 s. Slad okragly wiekszy przestal by¢ widoczny po
13 s. ze $rednim rankingiem 29,7. Mozliwos¢ detekcji sladéw okraglych o temper-
aturze wiekszej od Sredniej temperatury ciata wynika z nieréwnomiernego rozktadu
temperatury gryzonia co jest widoczne na rys. 7.8. Prawa strona ciata zwierzecia (ta,
ktéra zwierze czyscilo) ma wyzsza temperature (jasniejszy kolor) niz strona lewa.
Przyczyny tego zjawiska moga by¢ dwie. Pierwsza z nich to fakt, iz mokre futro
skleja sie w kepki odstaniajac tym samym skore, ktéra ma wyzsza temperature niz
powierzchnia futra. Drugim wytlumaczeniem moze by¢ lepsze ukrwienie czyszc-
zonej czedci ciata.
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RYs. 7.9. Zmiany rankingu $ladéw w czasie

Duze oscylacje wartoéci rankingu i temperatury sladéw na rys. 7.9 oraz 7.10 sa
wynikiem poruszania sie obiektu oraz zmian ulozenia jego ciata.

Warto zauwazyé¢, ze przez kilka ostatnich klatek detekgji §lady byly jeszcze rozpoz-
nawane przez detektor (z duzymi rankingami), a juz catkowicie niemozliwe do
dostrzezenia przez oko czlowieka (niezaleznie od zastosowanej mapy koloréw).

Rys. 7.9 oraz 7.10 wskazuja, ze istnieja dwa rodzaje sladéw pozostawionych po
czyszczeniu sie. Pierwsze to §lady podiuzne z duza iloscia Sliny pozostawione po
czyszczeniu (lizaniu) futra jezykiem. Drugie to punktowe $lady okragte o znacznie
mniejszej ilodci Sliny oraz krétszym czasie wysychania.
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Rys. 7.10. Zmiany temperatury wykrytych punktéw Sladéw oraz
$redniej temperatury ciata w czasie

Rozréznienie pochodzenia §ladéw na podstawie jedynie ich obserwacji oraz zmian
temperatury jest mozliwe. Tabela 7.3 przedstawia poréwnanie cech w zaleznosci od
przyczyny powstania. Slady po groomingu sa liczne i utrzymuija sie na futrze przez
dtuzszy okres czasu niz te po ugryzieniu, niezaleznie czy sa to $lady podtuzne, ktére
maja najdtuzszy czas wysychania, czy okragle. Slady pozostawione po ugryzieniu
sa krotkotrwate. Na czas ich detekcji wplywa takze to, ze powstaja one zaraz po
lub jeszcze w trakcie walki zwierzat (a co najmniej ich kontaktu) podczas ich szy-
bkich ruchéw i czesto sa zastaniane przez drugiego osobnika, co jeszcze bardziej
skraca mozliwy czas detekcji. Réznica czaséw wysychania wynika z samego celu i
charakteru obu zdarzen. Czyszczenie sie ma za zadanie nanies¢ $line na futro, aby
je zwilzy¢, Slina pozostawiona po ugryzieniu jest tam pozostawiona przypadkiem,
w matej ilosci, po ztapaniu fatldéw skéry zebami, nie ma na celu czyszczenia futra.

TABELA 7.3. Tabela poréwnania cech $ladéw po groomingu i

ugryzieniu
Slady po ugryzieniu Slady po groomingu
Licznosé¢ pojedyncze liczne
Wielkos¢ punktowe (kilka pikseli) duze
Ksztalt okragte okragte i podiuzne
Zmiany temperatury  szybkie powolne

7.3.4. Analiza wplywu detektora na detekcje - badania symulacyjne

W celu zbadania wptywu detektora na detekcje Sladéw $liny przeprowadzono ana-
lize wynikéw detekgcji algorytméw Harris i FAST na zasymulowanych $ladach opi-
sanych w rozdziale 6.4. Wygenerowane zostaty élady o 4 r6znych temperaturach
(297, 299, 301 i 303 K) oraz 4 wielkosciach (1, 2, 3 i 4 piksele). Wyniki dla ksztattow
podtuznych okazaly sie by¢ jednakowe z wynikami dla ksztaltéw okragltych o sred-
nicach odpowiadajacych szeroko$ciom ksztaltéw podiuznych, dlatego slady o ksz-
tattach podiuznych zostaty pominiete z dalszej analizie.

Dla detektora Harris zastosowano 3 rézne wielkosci filtra: 3x3, 5x5 i 7x7 pikseli. Jako
parametry iloSciowe opisujace detekcje przyjeto ranking oraz wartosci R obliczane
na podstawie wzoru 7.1 dla algorytmu Harris i 7.3 dla FAST.
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RYS. 7.11. Wyniki analizy detektorem FAST w zalezno$ci od temper-
atury (T) i wielkosci Sladu (S); a) warto$¢ parametru R, b) ranking

Symulacje wykonano dla 400 réznych obrazéw w 16 konfiguracjach ksztattu i tem-
peratury $§ladow (4 temperatury x 4 wielko$ci $ladu).

Rys. 7.111i 7.12 przedstawiaja testy poréwnan wielokrotnych. Kazda $rednia
grupowa jest reprezentowana przez okrag, a linia reprezentuje przedziaty ufnosci
dla poziomu istotnodci « = 0,05. Dwie $rednie grupowe sa statystycznie rézne,
jesli ich przedziaty sa rozlaczne. Wyniki detekcji w postaci wartosci R i rankingu
w zaleznosci od temperatury (T) i wielkosci $ladu (S) dla detektora FAST przed-
stawiono na rys. 7.11. Widoczna jest zalezno$¢ wartosci R od temperatury oraz
wielkodci Sladu (rys. 7.11a). Dla sladéw o jednakowej wielkosci temperatura jest
czynnikiem decydujacym o wyniku detekgji: im nizsza temperatura, tym wieksza
wartoé¢ R. Analogicznie jest w przypadku §ladéw o jednakowej temperaturze: im
mniejszy $lad, tym wigksza wartosé¢ R. Slady o duzym rozmiarze i wysokiej tem-
peraturze nie zostaly odnalezione. Wyniki tych zaleznosci widoczne sa réwniez dla
rankingu (rys. 7.11b): im mniejszy i chtodniejszy $élad, tym nizszy ranking. W tym
przypadku jednak, Srednie grupowe nie sa tak czesto statystycznie od siebie rézne
jak w przypadku wartosci R.

Wykresy na rys. 7.12 dodatkowo uwzgledniaja r6zne wielkosci filtréow (F) pod-
czas zastosowania detektora Harris. Podobnie jak algorytm FAST, Harris réwniez
nie wykryl §ladéw o wysokiej temperaturze i duzym rozmiarze. Niewielka liczba
pomiaréw dla niektérych grup (T=301i S=3 lub T=299 i S=4) powoduja duze zakresy
przedzialéw ufnoéci. Parametr R osiaga najwyzsze wartoéci dla najmniejszego sladu
0 najnizszej temperaturze podczas detekgji filtrem o najmniejszych wymiarach (rys.
7.12a, 7.12c i 7.12e). Srednia dla tej grupy jest statystycznie rézna od innych grup.
Srednie pozostatych grup nie réznia sie tak znacznie od siebie, widoczna jednak
jest zaleznos¢ detekcji od rozpatrywanych parametréw dla sladéw, ktére zostaty
odnalezione. Wartosci rankingéw na rys. 7.12b i 7.12d prezentujq prawie doktad-
nie takie same zalezno$ci jak odpowiadajace im wartoéci R. Wykres 7.12f prezentuje
wyrazne zalezno$ci wynikéw rankingu od temperatury, ktére nie byty widoczne dla
wartodci R (rys. 7.12e).

Wszystkie wykresy przedstawiaja zalezno$ci pomiedzy dwoma czynnikami. Wy-
niki tréjczynnikowej analizy ANOVA dla poziomu istotnosci<0,095 zawarte sa w
tabeli 7.4.
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Rys. 7.12. Wyniki analizy detektorem Harris w zaleznosci od tem-
peratury (T), wielkosci $ladu (S) oraz wielkosci filtra (F); a) wartos¢
parametru R w zalezno$ci od temperatury i wielkosci §ladu, b) rank-
ing w zaleznosci od temperatury i wielkoéci §ladu, c) wartos¢ para-
metru R w zaleznosci od wielkosci $ladu i filtra, d) ranking w zalez-
nos$ci od wielko$ci Sladu i filtra, e) warto$¢ parametru R w zalezno$ci
od temperatury i wielkoéci filtra, f) ranking w zaleznosci od temper-
atury i wielkosci filtra
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Wynik analizy wartosci R pozwala odrzuci¢ hipoteze o braku wptywu temper-
atury oraz wielkosci $ladu na warto$é R zar6wno w przypadku zastosowania detek-
tora Harris (poziomy istotnoéci odpowiednio 0,0018 i 0,0001) jak i FAST(poziomy
istotnosci = 0). Réwniez wyniki dla rankingdw sugeruja odrzucenie powyzszej
hipotezy. Rozmiar zastosowanego filtra nie ma wptywu na warto$¢ R (p=0,7081),
ma natomiast wplyw na rankig (p=0,0134). Nie stwierdzono réwniez wspétdzi-
atania wszystkich czynnikéw na ranking (p=0,9852). Wysoce istotne jest natomiast
wspotdziatanie czynnikéw: temperatury z wielkoscia $ladu, temperatury z rozmi-
arem filtra oraz wielko$ci §ladu z rozmiarem filtra.

TABELA 7.4. Wyniki tréjczynnikowej analizy ANOVA dla wartosci R
oraz rankingdw w postaci poziomu prawdopodobieristwa p

Harris FAST
wartos$é . warto$é .
ranking ranking
R R
temperatura 0,0018 0 0 0
wielkos¢ sladu 0,0001 0,0087 0 0
rozmiar filtra 0,7081 0,0025 - -
’Eemperatura *  wielko$¢ 00004 00134 0 0
$ladu
temperatura * rozmiar fil- 0 0,0066 - )
tra
wielko$¢ sladu * rozmiar
. 0 0 - -
filtra
temperatura * wielko$é 0 09852 - )

Sladu * rozmiar filtra

Oba testowane detektory nie poradzity sobie z detekcja duzych Sladéw (S=3 i
S=4) o wysokiej temperaturze (T=301 i T=303). Takie temperatury byly zblizone do
temperatury ciata zwierzat, co zmniejszato widocznos¢ sladéw. Zbyt duzy rozmiar
$ladu dziatal w tym momencie na niekorzys¢ detekcji, poniewaz dodatkowo zm-
niejszal gradient temperatury w okolicy érodka sladu. Wyniki dla r6znych rozmi-
arow filtra detektora Harris byly zblizone. W wiekszo$ci przypadkéw najmniejszy

rozmiar filtra okazal sie by¢ najlepszym rozwiazaniem.

7.4. Dynamiczna analiza detekcji sladéw $liny

Punkty charakterystyczne zwierzat o temperaturze r6znej od powierzchni ciata, takie
jak np. oczy czy koncéwki uszu, maja wzglednie stala temperature. Ewentualne
zmiany wywolywane sa przez procesy fizjologiczne (np. termoregulacja) lub czyn-
niki zewnetrzne (np. strach czy podanie lekéw) i nie sa one przedmiotem badan
tej pracy. Slady §liny, tak samo jak i inne przypadkowe $lady naniesione na futro i
widoczne jedynie w zakresie czestotliwosci kamery termowizyjnej (np. pozostaw-
ione po dotknieciu poidetka), z czasem wysychaja. Zmiany te zaobserwowano na
nagraniach rzeczywistych, a nastepnie zbadano ich charakter na przyktadzie kilku
przypadkéw. Wyniki zostaly przedstawione w rozdziale 7.4.1. Z uwagi na to, ze
przykltadéw bylo niewiele, dodatkowo nie wszystkie §lady byty widoczne podczas
calego procesu wysychania, przygotowano symulacje proceséw zachodzacych pod-
czas obserwacji $§ladéw §liny opisana w rozdziale 6.4.2. Nastepnie, w rozdziale


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

7.4. Dynamiczna analiza detekcji sladéw sliny 107

7.4.2 dokonano analizy zasymulowanych $ladéw i okres§lono optymalne warunki
detekgji.

7.4.1. Analiza zmian temperatury na obrazach rzeczywistych

Niewatpliwym i bardzo waznym czynnikiem w analizie ugryzieri jest czas. Slina
pozostawiona na futrze wysycha i zmienia swoja temperature, co wstepnie zostato
przedstawione w rozdziale 7.3.3 na rys. 7.10. Caly proces wysychania najlepiej
widoczny jest dla $ladu podtuznego (linia niebieska), ktéry byl najwiekszy (najwiek-
sza byla takze ilos¢ $liny) i zmiany jego temperatury zachodzity najwolniej. Wyraz-
nie wida¢ takze, ze temperatura najpierw obnizata sie, aby w okolo 9 sekundzie
zaczaé powoli rosnaé. Rys. 7.13 przedstawia dokladniejsza zalezno$¢ temperatury
$ladu od czasu - linia niebieska. Obliczono réwniez temperature dla najzimniejszego
punktu w okolicy odnalezionego naroznika - linia czerwona. Dla poréwnania, zielona
linia zaznaczono $rednia temperature ciata zwierzecia. Temperatury T, oraz Tepow
rosna w czasie, podczas gdy $rednia pozostaje wzglednie stata na poziomie 302,59
K z odchyleniem standardowym wynoszacym 0,14 K. Widoczny jest takze nagly
spadek temperatury w pierwszych sekundach rejestracji, duzo mniej dostrzegalny
niz dla éladu podtuznego przedstawionego w rozdziale 7.3.3.
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RYS. 7.13. Zmiany temperatury Tcp, Tcrow i temperatury Sredniej w
czasie

Rys. 7.14 przedstawia zmiany rankingu oraz wartosci R w czasie dla przyklad-
owego $ladu $liny dla algorytmu Harrisa. Ranking ma stabilne wartos$ci przez pier-
wsze 5 s., ktére nastepnie zaczynaja rosnaé, aby ostatecznie osiagna¢ wartosci po-
wyzej 40 po 15 s. Warto$ci rankingu silnie zaleza od innych wykrytych punktéw.
Nagte zmiany rankingu moga by¢ spowodowane przez np. tymczasowe zastoniecie
lub pojawienie sie innych punktéw. Bardziej obiektywnym parametrem jest warto$é
R (réwnanie 7.1, 7.2 lub 7.3), ktéry wskazuje na spadek wartosci R po 6 s., co jest
zgodne ze wzrostem rankingu w tym czasie. Dane dla rys. 7.13 i rys. 7.14 zostaty
otrzymane z analizy jednego $ladu $liny.

Podczas analizy sladéw $liny popularnymi detektorami naroznikéw nalezy zwré-
ci¢ uwage na zanikanie $ladéw w czasie. Wzglednie niski wzrost temperatury skut-
kuje znacznym wzrostem rankingu i spadkiem wartosci R. Stopniowa zmiana tem-
peratury jest cechq przydatna podczas Sledzenia $ladu $liny, np. po zastonieciu go.
Ta dynamiczna wlasciwo$¢ moze by¢ uzyta do automatycznego rozrézniania punk-
téw Sladéw §liny od innych punktéw charakterystycznych otrzymanych jako wynik
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RYs. 7.14. Zmiany rankingu i wartosci R w czasie

detekcji naroznikow.
Szereg zaprezentowanych wynikéw badan opublikowano w pracy [94].

W celu analizy zmian temperatury sladéw wyodrebniono kilka interesujacych
zdarzen interakcji miedzy zwierzetami na nagraniach wraz z odpowiednimi punk-
tami zainteresowania znajdujacymi sie na ciele osobnikéw. Niektére Slady zostaly
przedstawione na rys. 7.1517.16. Rozpatrywanymi §ladami byty:

1. Slad 1. (Trace;) - maty okragty $lad sliny o niskiej temperaturze i dtugim czasie
powrotu temperatury do stanu poczatkowego, czas trwania detekcji = 141,4 s.
(rys. 7.15a);

2. Slad 2. (Trace) - §lad sliny o czasie trwania detekcji = 26 s. (rys. 7.15b) ;

3. Slad 3. (Traces) - krétki slad liny catkowicie zastoniety podczas procesu ochta-
dzania, czas trwania detekcji = 14,5 s.;

4. Slad 4. (Tracey) - maly i krétki slad $liny zastoniety podczas procesu wzrostu
temperatury, czas trwania detekcji = 6,3 s.;

5. Slad 5. (Traces) - $lad $liny czesciowo zastoniety podczas procesu wzrostu
temperatury, czas trwania detekcji =3 s.;

RYs. 7.15. Obrazy przykladowych punkéw sladéw sliny wybranych
do analizy (czerwone okregi) przedstawiajace a) §lad Trace;, b) élad
Trace;

6. Punkt referencyjny 1. (Ref P;) - punkt referencyjny - oko, czas trwania detekcji
=31,1s. (rys. 7.16a);
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Rys. 7.16. Obrazy przykladowych punkéw referencyjnych
wybranych do analizy (czerwone okregi) przedstawiajace a) punkt
referencyjny - oko RefP;, b) punkt referencyjny - nasada ogona RefP3

7. Punkt referencyjny 2. (RefP) - punkt referencyjny - nasada ogona, dane ze-
brane z tego samego nagrania co Slad 1. dla drugiego osobnika, czas trwania
detekcji =115,5s,;

8. Punkt referencyjny 3. (RefPs) - punkt referencyjny - nasada ogona, dane ze-
brane z tego samego nagrania co Slad 1. dla tego samego osobnika, na ktérym
zarejestrowano Slad 1., czas trwania detekcji = 141,4 s. (rys. 7.16b).

W celu rejestracji danych dla wybranych §ladéw w ciagu catego czasu ich trwa-
nia, stworzono algorytm pétautomatycznego sledzenia wybranych punktéw. Zostat
on schematycznie przedstawiony na rys. 7.17. Wszystkie konieczne interwencje
uzytkownika zaznaczono sygnatami w kolorze czerwonym. W poczatkowej fazie
Sledzenia uzytkownik recznie zaznacza punkt zainteresowania (punkt x) wéréd wszys-
tkich punktéw wykrytych przez detektor naroznikéw. Algorytm wykrywa w nastep-
nej klatce punkt o najmniejszej odleglosci wg. miary euklidesowej od punktu star-
towego (punkt y zaznaczony kolorem czerwonym na serii klatek), uaktualnia pozy-
cje wyszukanego punktu (x=y), a nastepnie powtarza te kroki dla n-1 nastepnych
klatek. Po detekgji punktu na wszystkich n klatkach uzytkownik powinien sprawdzi¢
poprawnoéc Sledzenia (walidacja $§ladu). Jezeli punkt zostat poprawnie wykryty, al-
gorytm przystepuje do analizy kolejnych klatek w dokfadnie taki sam sposéb trak-
tujac ostatni znaleziony punkt jako punkt poczatkowy. W przypadku stwierdzenia
"zagubienia" punktu, algorytm powraca od pierwszej z n klatek i wykonuje de-
tekcje jeszcze raz, ale tym razem kazda klatka wymaga recznego zaakceptowania
przez uzytkownika zaproponowanego punktu (punkt niebieski- walidacja propozy-
¢ji). Manualna walidacja jest zakoniczona po n klatkach, po ktérej cata procedura
zaczynana jest od poczatku dla klatki n+1.

Parametrami, ktére mozna dostosowywac¢ w celu sprawniejszego dzialania al-
gorytmu sa:

1. liczba automatycznie analizowanych klatek - n - w zaleznosci od obrazu, mozna
je zwieksza¢, gdy $ledzenie automatyczne daje lepsze wyniki, lub zmniejsza¢,
gdy Sledzenie trzeba czesto korygowac - dostosowanie tego parametru poz-
wala usprawni¢ procedure i zmniejszy¢ czas poswiecony na analize.

2. wielko$¢ obszaru poszukiwania $§ledzonego punktu - N - wielko$¢ obszaru sa-
siedztwa, w ktérym algorytm wyszukuje nowe potozenie punktu startowego
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zdajdz y dla
d(x.y)=min

t=t+n
X=Y niepoprawnie

t=t+n
=y t=t+1

Rys. 7.17. Algorytm poétautomatycznego éledzenia wybranego
naroznika

z poprzedniej klatki, zalezna od przestrzennego polozenia $§ladu. Parametr
ten moze zosta¢ wprowadzony w przypadku, gdy $lad umiejscowiony jest
niedaleko innych wyraznych punktéw (oczu, uszu, innych mokrych $ladéw
na futrze lub krawedzi obiektu). Wielko$¢ obszaru poszukiwania nalezy wt-
edy zmniejszy¢, aby zapobiec btednej detekcji i zmiany punktu $ledzenia. Pa-
rametr ten wplywa na poprawnos$¢ detekcji, optymalnie dobrana wielko$¢ ob-
szaru poszukiwania pozwala unikna¢ korekcji manualnej.

. maksymalna liczba punktéw wykrytych przez detektor - k - optymalizacja tego

parametru pozwala zaoszczedzi¢ czas i zwiekszy¢ dokladnosé detekcji. Dla
kazdego punktu wykrytego przez detektor obliczana jest miara R, a nastep-
nie punkty sa ustawiane w rankingu wedlug tej miary. Maksymalna liczba
punktéw wykrytych przez detektor jest to liczba k pierwszych punktéw z listy
rankingowej (o najwiekszych wartosciach R). Jezeli punkt jest wyrazny (wys-
tepuje duzy gradient temperatury w jego sasiedztwie) - ma wysoka wartos¢
R (niski ranking) w poréwnaniu z innymi wykrytymi naroznikami - wtedy
maksymalna liczba punktéw wykrytych przez detektor moze by¢ zmniejs-
zona.

Analiza poszczegélnych punktéw byla przeprowadzana po wczesniejszej op-

tymalizacji parametrow. Parametry byty dostosowywane, na podstawie obserwa-
qji, zaréwno dla kazdego z punktéw osobno (ze wzgledu np. na miejsce ulozenia


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

7.4. Dynamiczna analiza detekcji sladéw sliny 111

$ladu), jak réwniez do ogélnych warunkéw catego nagrania (np. do Sredniej tem-
peratury obiektow i otoczenia).

Rys. 7.18 przedstawia wynik pomiaru $§ladu Trace,. Temperatura Sledzonego
punktu zostala usredniona w sasiedztwie N4. Na poczatku mozna zaobserwowaé
chiodzenie éladu, rednia temperatura zmniejsza swoja wartos$¢ z 315 do 300 K. Po
krétkim czasie nastepuje ogrzanie $ladu zwiazane z wysychaniem §liny, temper-
atura stopniowo zwieksza swoja warto$¢ do 305 K. Proces chtodzenia jest kilkukrot-
nie krétszy niz proces ogrzewania §ladu. 15-stopniowy spadek temperatury dla
Sladu Trace, trwatl okoto 4 sekund, podczas gdy ogrzanie $liny o 8 stopni zajeto 20
sekund.
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RYS. 7.18. Srednia temperatura $ladu Trace, w sasiedztwie N4

W celu poréwnania, wykonano réwniez detekcje punktéw referencyjnych: oka
(RefPy) oraz nasad ogonéw dla réznych osobnikéw na tym samym nagraniu (Ref P,
oraz RefP3). Wykresy $rednich temperatur w sasiedztwie N4 dla punktéw referen-
cyjnych przedstawione sa na rys. 7.19.

Nagle zmiany temperatury na rys. 7.18 i 7.19 moga wynika¢ z niedokladnosci

detekcji lub zmian sasiedztwa spowodowanych ruchem obserwowanego obiektu.
Zmiany te sa szczeg6lnie widoczne podczas $ledzenia punktéw referencyjnych. Wszy-
stkie punkty znajdujace sie blisko granicy obiektu sa narazone na duze zmiany $red-
niej temperatury otoczenia w zwiazku z ruchem ciafa i faktem, ze podczas prze-
suniecia sie punktu w strone granicy obiektu, jego sasiedztwem N4 moze sta¢ sie tlo
0 znacznie nizszej temperaturze. Punkty umiejscowione na nasadzie ogona (Ref P,
i Ref P3) znajduja sie blisko granicy obiektu (rys. 7.16b).
Srednia temperatura punktu referencyjnego oka réwniez wykazuje duza zmiennos¢
(rys. 7.19a). Wynika to takze z umiejscowienia punktu. W poblizu oka oprécz
granicy obiektu, znajduja sie réwniez inne punkty o ekstremalnych temperaturach
(rys. 7.16a): punkty chtodne - nos, koficéwki uszu i punkty ciepte - wnetrze ucha.
Usrednienie temperatury $ledzonego punktu w okreslonym sasiedztwie skutkuje,
w wypadku analizy oka, nie tylko bledem spowodowanym niskimi wartoSciami
tla, lecz takze innymi, naturalnymi obszarami ciata. Punkt oka byl tez czesto gu-
biony przez algorytm, poniewaz pysk zwierzecia nie zawsze byl dobrze widoczny
na obrazie.

Stopniowe zmiany temperatury, takie jak te widoczne np. pomiedzy 780. a


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

112 Rozdziat 7. Parametry w detekcji zachowan socjalnych

790. sekunda na rys. 7.19¢, sa prawdopodobnie wynikiem termoregulacji zwierze-
cia. Odpowiadajace zmiany w tym samym czasie dla tego obiektu mozna réwniez

zaobserwowac na wykresie $redniej temperatury calego obiektu oraz punktu $liny
Trace,.
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Rys. 7.19. Srednia temperatura punktéw referencyjnych w

sasiedztwie N4 dla: a) oka - punkt RefP;, b) nasady ogona dla pier-
wszego osobnika - punkt Ref P,, c) nasady ogona dla drugiego osob-
nika - punkt RefP3

Wszystkie obserwacje chtodzenia i ogrzewania sladéw $liny zostaty dopasowane
do krzywych. Wizualna obserwacja profili zmian temperatury pozwolita na ocene
trendu zmian. Sprawdzono model eksponencjalny oraz wielomian pierwszego i
drugiego rzedu uzywajac wspoétczynnika determinacji R? (réwnanie 7.4) jako kry-
terium dopasowania modelu.

72
r2 = Li1ilfi —9)° 70
=1y —9) '
t=1\Yt — Y
gdzie:
Yt - 1Zeczywista warto$¢ zmiennej w momencie £,
ft - estymowana warto$¢ zmiennej (na podstawie modelu),

7 - $rednia arytmetyczna warto$¢ rzeczywistej zmiennej (pomiaru).

Wybrana metoda dopasowania byly liniowa i nieliniowa metoda najmniejszych
kwadratéw.

Wyniki dopasowania danych do modelu przedstawione sa na rys. 7.20 dla pro-
cesu chtodzenia oraz rys. 7.21 dla procesu ogrzewania.
Najlepiej dopasowanym modelem dla wszystkich danych okazat sie by¢ wielomian
drugiego stopnia, ktéry osiagnal najwyzsze wartosci kryterium dopasowania. Tabela
7.5 przedstawia wyniki dopasowania danych do funkgji f(x) = a* x> +bx* x + ¢,
gdzie a, bi c oznaczaja obliczone wspélczynniki réwnania, a R? miare dopasowania.
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Rys. 7.20. Dopasowanie krzywych dla procesu chfodzenia §ladéw:
a) Traceq, b) Tracey, c) Tracey, d) Traces
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Rys. 7.21. Dopasowanie krzywych dla procesu ogrzewania sladéw:
a) Tracep, b) Traces

Wspétczynnik a przyjmuje wartosci dodatnie dla proceséw chtodzenia i ujemne
dla ogrzewania. Najszybszy spadek temperatury obserwowany jest dla Sladu Tracey,
dla ktérego wspoétczynnik a przyjmuje wartos¢ rowna 0,5009. Najmniejsza wartos¢
wspolczynnika a wyniosta 0,0467 - dla sladu Trace; - prezentowata najwolniejszy
spadek temperatury wéréd obserwowanych punktéw.

Procesy ogrzewania trwaly znacznie dluzej niz procesy chtodzenia. Temperatura
rosta zgodnie z narastajacym zboczem paraboli o negatywnym wspoétczynniku a.
Wspétczynnik a dla sladu Trace; wyniést -0,0167, a dla sladu Traces -0,0448. Slad
Tracez uzyskat réwniez najnizszy wspélczynnik determinacji wynoszacy 0,49, pod-
czas gdy miara dopasowania dla wszystkich innych punktéw zawierata sie pomiedzy
warto$ciami od 0,71 do 0,89.

Ksztalt rozktadu temperatury jestjednakowy dla wszystkich analizowanych punk-
tow, jednak predkos¢ chtodzenia i ogrzewania prawdopodobnie zaleza od warun-
kow takich jak: ilos¢ éliny pozostawionej na futrze, lokalizacja §ladu na ciele (mniejsze
owlosienie np. na glowie spowoduje szybsze ogrzanie $ladu dzieki stabszej izo-
lacji cieptej skory) lub $rednia temperatura ciata badanego osobnika. Termoregulacja
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TABELA 7.5. Wyniki obliczonych wspétczynnikéw dopasowanej
funkgji oraz miara dopasowania R

proces a b c R?
$ladu Trace; 0,047 -0,87 305 | 0,75

chtodzenie $ladu Trace, 0,416 -5,32  315,3 | 0,89
gladu Trace, 0,501 -4,12 316,8 | 0,86

Sladu Traces 0,442 -2,63 313,3 | 0,71

ogrzewanie S$ladu Trace, -0,0167 0,6758 300 | 0,84
Sladu Traces -0,0448 0,8726 301,2 | 0,49

obserwowana w procesie ogrzewania dla sladu Trace; oraz punktu referencyjnego
Ref P5, takze wptywa na wyniki pomiaréw. Dane dotyczace procesu termoregulacji
moga by¢ przydatne w analizie stresu i leku w badaniach behawioralnych [137].

Szereg zaprezentowanych wynikéw badar zmian temperatury w czasie opubli-
kowano w pracy [96].

Na podstawie powyzszych obserwacji stworzono symulacje procesu chtodzenia
i ogrzewania $liny. Opis tych symulacji zawarty jest w rozdziale 6.4.2.

7.4.2. Analiza zmian temperatury na symulacjach

Na podstawie obrazéw symulacji opisanych w rozdziale 6.4.2 wykonano analize
detekcji zmian temperatury §ladu w czasie przy uzyciu detektora Harris o rozmi-
arze filtra r6wnym 3 i minimalnej akceptowanej jakosci naroznikéw ustawionej na
0,000001. Konieczno$¢ tak niskiej wartosci minimalnej akceptowanej jakosci spowo-
dowana byta bardzo dobrym dopasowaniem temperatury granic sladu do temper-
atury ciafa, co skutkowalo brakiem wyraznej granicy.

Slady $liny odnajdywane byly wsréd wszystkich wynikéw detektora wykorzys-
tujac fakt, ze znane bylo doktadne potozenia symulacji. Naroznik uznawany byt za
slad, gdy znajdowat sie w pewnej odleglosci od znanego miejsca symulacji. Ustaw-
ienie obszaru poszukiwan zamiast dokladnej lokalizacji ladu pozwolito na detekcje
zblizona do rzeczywistej, gdy inny punkt o duzym gradiencie (np. granica obiektu
lub czesci ciata o ekstremalnej temperaturze) znajdujacy sie w bliskiej odlegtosci od
$ladu uzyska wynik wyzszy niz szukany $lad (patrz rys 7.23e).

Tutaj przyjeto uproszczony algorytm detekcji, poniewaz badania miaty na celu spraw-
dzenie mozliwosci znalezienia trendu zmian temperatury dla niepetnych obserwa-
qji, a nie samej detekcji. Docelowy algorytm identyfikacji sladow $liny wéréd wszys-
tkich wykrytych naroznikéw powinien obejmowa¢ m.in. nastepujace kroki:

1. obliczanie znaczenia naroznikéw za pomoca okreslonej miary, np. wartosci R
lub rankingu - co umozliwi wstepne odrzucenie nieistotnych punktéw;

2. eliminacja naroznikéw niespetniajacych okreslonych warunkéw: np. warto$é
temperatury w okreslonym zakresie, potozenie na ciele zwierzecia;

3. przewidywanie lokalizacji §ladéw na podstawie wektoréw przemieszczenia
zwierzecia z poprzednich klatek.

Wygenerowane §lady $liny zostaly natozone na symulowane ksztatty podczas
symulowanego ruchu dwoéch obiektéw, dlatego czasami $lad byt niekompletny w
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wyniku zastoniecia go przez ciato drugiego osobnika. Majac to na uwadze, wprowad-
zono parametr dltugosci §ladu LR (ang. length ratio) bedacy stosunkiem przedziatu
czasu, w ktérym §lad sliny zostal wykryty do przedziatu czasu trwania $ladu:

przedziat czasu, w ktérym $lad sliny zostal wykryty

LR = (7.5)

przedziat czasu trwania $ladu

Jednostka miary obu przedzialéw czasu jest liczba klatek. Przedzial czasu, w
ktérym Slad byt widoczny okresla taczna liczbe klatek w ktérych élad zostat odnale-
ziony przez detektor. Przedziat czasu dla symulowanych danych wynosi 27 ramek
(rys.6.14).

Na 53 zasymulowane sekwengcje sladéw (kazda po 2 procesy), 7,6 % miato tylko
jeden pomiar na proces (Slad byl widoczny tylko przez jedna klatke podczas catego
procesu) i dlatego zostalo wykluczone z dalszej analizy. 18,9 % proceséw chiodzenia
i 9,4 % ogrzewania osiagneto ujemny wspétczynnik determinacji, co wskazuje na
stabe dopasowanie danych do modelu. W rzeczywistosci negatywny wynik byt
czesto spowodowany jednym btednym pomiarem i/lub mata liczba wszystkich po-
miaréw (patrz rys. 7.23d chtodzenie). Sredni stosunek dtugosci LR dla pozostatych
pomiaréw wyniost 0,44 £0,12 dla proceséw chtodzenia i 0,47 0,25 dla ogrzewa-
nia.

Atak i ugryzienie ma miejsce zawsze podczas bliskiego kontaktu i czesto $slad mozna
dostrzec dopiero wtedy, gdy zwierzeta oddalaja sie od siebie. To sprawia, ze doktadny
moment ugryzienia jest bardzo trudny do zauwazenia podczas obserwagji inter-
akcji zwierzat w zakresie czestotliwoéci promieniowania widzialnego. Slad gliny po-
zostawiony na futrze jest dowodem ugryzienia lub groomingu socjalnego. Dokladny
czas tych zdarzefi mozliwy jest do oszacowania na podstawie krzywej dopasowanej
do pomiaréw temperatury naroznika.

Dla kazdego odnalezionego naroznika zaklasyfikowanego jako §lad $liny zas-
tosowano procedure dopasowania krzywej. Nastepnie, dla kazdego procesu oblic-
zono jako$¢ dopasowania krzywej do symulowanej funkcji wielomianu przy uzyciu
wspotczynnika determinacji R? obliczonego ze wzoru:

24 Y (ye — fi)?
S N 70)

gdzie:

Yt - rzeczywista warto$¢ zmiennej w momencie ¢,

ft - estymowana warto$¢ zmiennej (na podstawie modelu),

7/ - $rednia arytmetyczna wartoé¢ rzeczywistej zmiennej (pomiaru).

W celu zbadania liniowej korelacji pomiedzy diugoscia $ladu a jakoscia dopa-
sowania zastosowano wspoétczynnik korelacji Pearsona, zdefiniowany jako:

p= i LIS 77)

=1 of

gdzie:

n to liczba obserwacji,

i/ i 0y to Srednia i odchylenie standardowe pomiaréw,

f 10y to $rednia i odchylenie standardowe wartosci modelowanych.
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Rys. 7.22. Wykresy rozrzutu dla wptywu dtugosci $ladu (LR) na
wspoélczynnik dopasowania R? dla procesu a) chtodzenia i b) ogrze-
wania

Srednie wartoéci wsp6tczynnika determinacji (R%) miedzy obserwacjami a symu-
lowanymi warto$ciami dla sladéw wyniosty 0,87 0,22 dla chtodzenia i 0,81 +0, 23
dla proceséw ogrzewania. R?> = 1 to idealne dopasowanie funkgji, wynik powyzej
0,8 oznacza doé¢ dobre dopasowanie.

Wspétczynnik korelacji Pearsona przedstawiajacy wptyw dlugosci sladu na wartosé
R? wyniést p = 0,15 dla chlodzenia i p = 0,08 dla ogrzewania. Wykresy rozrzutu
dla obu proceséw przedstawiono na rys. 7.22.

Jak wida¢ na rys. 7.22 dlugos¢ Sladu (LR) nie wptywa na jako$¢ dopasowania

detekcji do symulacji. Wspo6tczynniki korelacji p (0,151 0,08) wskazuja, ze nie ma lin-
iowej korelacji pomiedzy dtugoscia obserwowanego $ladu a jakoscia dopasowania.
Nawet $lady zawierajace mniej niz 30 % obserwacji moga zosta¢ poprawnie dopa-
sowane do rzeczywistego procesu. Warunkiem koniecznym jest jednak widocznosé
w obu procesach, czyli osobno podczas chtodzenia i ogrzewania. Bylo to zatozenie
symulacji $ladéw o zmiennej w czasie temperaturze ze wzgledu na zbyt mata liczbe
rzeczywistych §ladéw, ktére umozliwilyby okreélenie zaleznosci pomiedzy proce-
sami.
Lokalizacja §ladu ma wiekszy wplyw na jako$¢ dopasowania modelu do obser-
wacji niz wspoétczynnik LR. Jesli w sasiedztwie $ladu znajduja sie inne regiony o
duzym gradiencie temperatury, wtedy w momentach gorszej widocznosci $ladu te
miejsca moga zosta¢ uznane za obserwacje (patrz rys. 7.23e). Podczas poruszania sie
zwierzecia, nieruchomy $lad umieszczony na futrze zmienia swoje potozenie wzgle-
dem innych charakterystycznych punktéw i granic ciata. W praktyce okazato sie,
Ze najczestsza przyczyna bledéw detekcji byla nieduza odlegtos¢ sladu od granicy
obiektu. Btedna detekcje zaobserwowano réwniez podczas analizy §ladéw Sliny
zlokalizowanych na glowie, gdzie znajduje sie wiele punktéw o skrajnych temperat-
urach. Z kolei §lady o temperaturze zblizonej do temperatury otoczenia i niewidoczne
na obrazie termograficznym dla ludzi bez odpowiedniej zmiany kontrastu (patrz
klatka 25 na rys. 6.14), czesto byly poprawnie identyfikowane.

Rys. 7.23 przedstawia kilka przyktadéw dopasowania obserwagji (temperatury
naroznikéw odnalezionych przez algorytm Harris) do krzywych. Czarne okregi
oznaczaja obserwacje, czyli odnalezione narozniki, niebieska przerywana linia to
krzywa najlepiej dopasowana do obserwacji, czerwona ciagta linia przedstawia symu-
lowana (modelowana) krzywa. Obserwacje na rys. 7.23a wykazuja wysokie dopa-
sowanie do modelu, parametr R? dla chlodzenia wynosi 0,96, a dla ogrzewania
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0,94. Dopasowanie przykladu 7.23b jest jeszcze wyzsze, R*> w obu procesach os-
iagnat warto$ci powyzej 0,98. Gorsze wyniki dopasowania przedstawione zostaly
narys. 7.23c, gdzie kilka pomiaréw w kolejnych klatkach ogrzewania i jeden pomiar
chtodzenia odbiegaja od symulagcji, oraz na rys. 7.23d, na ktérym wiekszos¢ obser-
wagji chtodzenia i znaczna ilos¢ ogrzewania nie zgadzaja sie z symulacja, powodujac
tym samym spadek wartoéci wspéiczynnika determinacji ponizej 0,3. Takie chwilowe
oscylacje pomiaréw wokoét zasymulowanych wartosci temperatury czesto powodo-
wane byly przez ruch zwierzecia i/lub potozenie §ladu blisko granicy ciala. Dwa
ostatnie przyklady prezentuja ujemne wyniki R%. Pomiary zaréwno dla chtodzenia
(R%=-68,43) jak i ogrzewania (R?=-38,07) przedstawione na rys. 7.23e wskazuja, ze za
$lad po $linie prawdopodobnie zostal uznany inny naroznik o odmiennej, wyzszej
temperaturze. Takie przypadki zdarzaly sie, kiedy §lad zostal naniesiony na obszar
glowy, gdzie w niedalekiej odleglosci od siebie umiejscowione sa liczne punkty o
réznych temperaturach (oczy, uszy, nos). Proces chtodzenia na rys. 7.23f takze os-
iagnat ujemna wartoéé parametru R?=-1,14. Spowodowane jest to jednak wyltacznie
jednym nieprawidfowym pomiarem, ktéry w znacznym stopniu wptynat na wynik
ze wzgledu na malq liczbe obserwacji.

Wizualizacja rozkladu cech statystycznych dla wartosci R oraz rankingu pogru-
powanych wedtug kolejnych klatek symulacji zostala przedstawiona na rys. 7.24 w
postaci wykreséw skrzynkowych. Dolny i gérny bok kazdego pudetka oznaczaja
odpowiednio 25. i 75. percentyl probki (pierwszy i trzeci kwartyl). Czerwona linia
wewnatrz to mediana probki. Wasy rozciagaja sie do wartosci, ktére odpowiadaja
okolo +2.7¢. Obserwacje poza granicami waséw sa warto$ciami odstajacymi oznac-
zonymi jako czerwony znak + wylacznie na rys. 7.24b. Obserwacje odstajace dla
wartosci R zostaly pominiete na rys. 7.24a, w celu lepszej widocznoéci pozostatych
danych.

Zmiany wartoéci R w czasie (rys. 7.24a) wyraZnie odwzorowujq zmiany tem-
peratury Sladu. Podczas chlodzenia warto$¢ R roénie wraz ze spadkiem temper-
atury, az do osiagniecia maksymalnej wartosci dla 7. klatki, w ktérej Slad osiaga
najnizsza temperature. Z kolei wzrost temperatury w trakcie wysychania powo-
duje powolne zanikanie $ladu na futrze i spadek wartosci R. Tendencje zmian sa
zblizone do symulowanej dynamiki temperatury, z wyjatkiem wyniku dla klatki
nr 1, dla ktérej wartosé R jest réwna 0,7. Na ten odmienny wynik wpltyw miata
prawdopodobnie niewielka iloé¢ danych dla pierwszej klatki (tylko 8,8 % wszyst-
kich detekcji) spowodowana czestymi zastonieciami §ladu podczas interakcji zwie-
rzat. Wykres skrzynkowy dla rankingu nie wykazuje oczekiwanych zaleznosci,
jak pokazano na rys. 7.24b. Jedynie wzrost $redniego rankingu w kilku ostat-
nich klatkach moze sugerowac trudniejsza detekcje spowodowana wzrostem tem-
peratury $ladu. Inne narozniki obrazu réwniez wptywaja na wynik rankingu. W
zalezno$ci od ich wynikéw, rankingi sladow o podobnych parametrach moga sie
znacznie rézni¢ w kolejnych klatkach sekwencji. Wartosci $rednie rankingéw dla
réznych klatek nie sa statystycznie rézne, w przeciwienistwie do wiekszosci warto-
SciR.

7.5. Podsumowanie

W powyzszym rozdziale wykazano, ze mozliwa jest detekcja §ladéw Sliny w postaci
punktéw charakterystycznych i rozréznienie ich od innych elementéw obrazu oraz
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Rys. 7.23. Przyklady dopasowania obserwacji (czarne okregi) do
modelu (linia czerwona) dla procesu chlodzenia (wykres goérny) i
ogrzewania (wykres dolny) dla 8 r6znych §ladéw o parametrach R?
odpowiedni dla procesu chlodzenia i ogrzewania réwnych: a) 0,96 i

0,94; b) 0,991 098; c) 0,710,87; d) 0,251 0,26; e) -68,43 i -38,07; f) -
1,141 0,81. Niebieska przerywana linia oznacza krzywa wielomianu
drugiego stopnia najlepiej dopasowana do obserwagji

dopasowanie modelu chtodzenie-ogrzewanie do wiekszosci symulowanych sekwen-
qji ze $ladami éliny, nawet takich, ktére zawieraja duza liczbe klatek ze $ladami nie-
widocznymi w wyniku interakgji zwierzat. Proponowana metoda detekcji ugryzien


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

7.5. Podsumowanie 119

3.5 T T T T T T T T T T T T

N
U W
T
- --
1

32' T 0 ]

gLsf Q g : -

= 1r i;l | _
159

OSD =] E?&, -

or ——= e~ -

2 4 6 8 10 12 14 16 18
klatki

(4)
30 L T T T T T T T T T T T T T T

i

8§ 10 12 14 16 18 20 22 24 26
klatki

-
|

R N i SR
b ormme [T b
S——
e B SRR
 ——

ranking

= N

9] o

— T+t
e I I o

ﬁ

|
|
|
1

| |

| |
1 |
1

B Y

|
|
|
|
|
4
|

S B SR

N
B

(B)

RYs. 7.24. Wykresy $rednich a) wartosci R i b) rankingéw dla wszys-
tkich 27 klatek symulagji.

pozwala nie tylko na wykrycie tego zjawiska, zwykle niewidocznego dla obserwa-
tora, ale takze na oszacowanie momentu jego wystapienia. Model umozliwia iden-
tyfikacje czasu ugryzienia nawet wtedy, gdy zdarzenie ugryzienia nie jest bezposred-
nio rejestrowane. Pozwala takze oszacowac temperature sladu w przypadku, gdy
jest on niewidoczny. Wykazano, ze wplyw temperatury i wielkos$ci §ladu na wyniki
detekcji pozwala na automatyczne rozpoznanie interesujacych punktéw. Jednak
czasami moze pojawic¢ sie wptyw innych niestalych punktéw charakterystycznych
obrazu na warto$¢ rankingu wykazana podczas analizy czasowej. Z tego powodu
warto$¢ R, miara niezalezna od otoczenia, jest bardziej uzytecznym parametrem niz
ranking.

Automatyzacja procesu analizy ztozonych zachowan socjalnych zwierzat doswiad-
czalnych, bedaca tematem tezy 1., mozliwa jest dzieki detekcji okre$lonych zdarzeni
nietypowych, jakim jest np. ugryzienie lub agresywne czyszczenie socjalne. W
przypadku powyzszych zdarzenh zagadnienie detekcji moze zosta¢ zastapione de-
tekcja punktéw charakterystycznych przedstawiajacych slady §liny pozostawione
po ugryzieniu. W rozdziale tym przedstawiono i scharakteryzowano detektory
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umozliwiajace odnalezienie §ladéw $liny na obrazie termograficznym. Przeprowad-
zone analizy z wykorzystaniem danych pomiarowych i danych symulacyjnych poz-
wolily wykaza¢, ze parametry te wspomagaja detekcje ztozonych zachowarn socjal-
nych, jakimi sa ugryzienia lub agresywne czyszczenie. W ten sposéb potwierdzono
teze 1.

W odniesieniu do tezy 2:

W pracy zaproponowano parametry umozliwiajace indywidualizacje cech niezbed-
nych w detekgji zachowan socjalnych, w celu wykorzystania w analizie zachowar.
W szczeg6lnosci zaproponowano nastepujace parametry:

e parametry potozenia §ladu- w obszarze wysegmentowanego obiektu (segmen-
tacja zwierzat podczas kontaktu opisana w rozdziale 5),

e warto$¢ R - opisana w rozdziatach 7.3.1,7.3.2,7.3.3,7.3.4 oraz 7.4.1,
e ranking - opisany w rozdziatach 7.3.1,7.3.2,7.3.3,7.3.4 oraz 7.4.1,

e wartos$¢ temperatury naroznika odpowiadajacemu $ladowi sliny T, - opisana
w rozdziatach 7.317.4,

e warto$¢ temperatury punktu Cornerpow - Terow - Opisana w rozdziatach 7.3 i
74.1,

e parametry zmian temperatury w czasie - zgodne z oczekiwanymi parame-
trami modelu procesu wysychania opisanego w rozdziatach 6.4.217.4.

Parametry te umozliwiaja indywidualizacje cech niezbednych w detekcji zachowan
socjalnych, co jest potwierdzeniem drugiej czesci tezy 2.
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Rozdziatl 8

Podsumowanie

Automatyzacja badan laboratoryjnych staje sie dzi$ standardem. Zaréwno zroboty-
zowane urzadzenia jak i odpowiednie oprogramowanie pozwalaja nie tylko na op-
tymalizacje przeplywu zadan i poprawe produktywnosci, ale, co wazniejsze, uzys-
kuja lepsza dokladnosé¢, powtarzalnosé i precyzje niz badania wykonywane manu-
alnie.

Metody wspomagania automatycznej analizy zachowan zwierzat laboratoryjnych
maja istotne znaczenie w inzynierii biomedycznej. Umozliwiaja przyspieszenie prac,
obiektywizacje oraz parametryzacje obserwacji zwiazanych z pracami nad chorobami
psychicznymi i neurologicznymi, stresem, strachem czy skutkami stosowania pro-
duktéw leczniczych. Zachowania socjalne oraz ich zmiany niosa wiele informa-
¢ji nie tylko o powaznych schorzeniach takich jak np. depresja, schizofrenia czy
uszkodzenia mézgu, ale takze o stanie zdrowia, czy samopoczuciu osobnika.
Badania laboratoryjne przeprowadzane na zwierzetach bardzo czesto polegaja na
ocenie ich zachowan. Obserwator zwraca uwage na czynnosci wykonywane przez
zwierze, a nastepnie klasyfikuje je jako okreslone zachowanie. Niektére typy za-
chowarn moga w prosty sposéb zosta¢ zautomatyzowane za pomoca analizy obrazu
przedstawiajacego scene testu. Sa to np. bieg, odpoczynek, chodzenie, ktére to
charakteryzowane sa przez predkos$¢ przemieszczenia obiektu [69], [23]. Na pod-
stawie parametréw przemieszczenia, potozenia oraz wzajemnych odlegtosci moz-
liwa jest takze detekcja prostych zachowan socjalnych takich jak np. zblizanie sie,
Sledzenie, pogon (patrz tabela 3.2). Parametry ksztattu ciala oraz polozenie i zmiany
punktéw charakterystycznych ciata pomocne sa z kolei w detekcji np. czyszczenia
sie (groomingu), eksploracji czy stania na tylnych tapach [23], [35], [69], [70]. Na-
jwiekszym jednak problemem sa wciaz zlozone zachowania socjalne typu: gryzie-
nie, atak, grozenie czy ofensywna pozycja boczna charakteryzujace poziom agresji
lub leku zwierzecia. Dla takich zachowan brak jest zdefiniowanych parametréw
umozliwiajacych detekcje automatyczna. Dodatkowo, znaczna ich czeé¢ zachodzi
podczas bliskiego kontaktu osobnikéw, co powoduje koniecznoé¢ rozdzielenia obiek-
téw na obrazie przed wykonaniem analizy.

Zaprezentowana rozprawa doktorska przedstawia propozycje miar oraz algo-
rytméw pomocnych w automatycznej analizie zfozonych zachowan socjalnych zwie-
rzat laboratoryjnych. Skupia sie na dokladnej segmentacji zwierzat podczas kon-
taktu fizycznego, podczas ktérego czesto wystepuja znaczne zastoniecia obiektow.
Mozliwosé identyfikacji osobnikéw oraz wykonywania pomiaréw takze w trakcie
zlaczenia dostarczaja dane istotne z punktu widzenia analizy zachowarn socjalnych.
Praca proponuje takze metode detekcji zachowan agresywnych na podstawie obrazu
termograficznego $ladu $liny pozostawionej na futrze gryzonia przez drugiego os-
obnika. Jest to prawdopodobnie jedyny dostrzegalny dow6d wystapienia agresy-
wnej interakcji miedzy zwierzetami.
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Na potrzeby weryfikacji skutecznosci zaproponowanych algorytméw stworzono
baze danych skiadajaca sie z ponad 500 minut nagran sekwencji termicznych oraz
filméw w zakresie czestotliwosci widzialnych zawierajacych testy socjalne. Baza
danych zostata opisana w rozdziale 4.5, natomiast testy socjalne w rozdziale 3. Do-
datkowo wykonano takze symulacje nagran szczeg6lowo przedstawione w rozdziale
6.

W pracy przedstawiono dwie tezy. Teza 1. zaklada, iz:

1. Mozliwe jest zautomatyzowanie procesu analizy zlozonych zachowan socjal-
nych zwierzat doswiadczalnych, na drodze budowy scenariuszy testowych
i cyfrowej rejestracji obrazu sceny eksperymentu oraz zastosowanie proce-
dur cyfrowej analizy sekwencji obrazéw termograficznych do rozpoznawania
okreslonych klas zachowar socjalnych.

Scenariusze testowe eksperymentu w postaci cyfrowej rejestracji obrazu zostaty omé-
wione w rozdziatach 3 i 4. Scenariusze symulacyjne opisano w rozdziale 6.

Badania zawarte w rozdziale 3.3 wykazaly, ze mozliwa jest automatyzacja procesu
analizy zachowan prostych przy uzyciu tatwych w obliczeniu parametréw ruchu
czy ksztaltu ciata oraz klasycznych klasyfikatoréw wykorzystujacych metody uczenia
maszynowego. System opisany w rozdziale 3.4 potwierdzil z kolei mozliwo$¢ de-
tekcji zachowan nietypowych na podstawie pomiaru jedynie parametréw moto-
rycznych zwierzat.

Badania opisane w rozdziale 5 wykazaly, ze precyzyjna segmentacja pozwala na
pomiar podstawowych parametréw przedstawionych w rozdziale 3.1, istotnych z
punktu widzenia dalszej analizy typowych zachowan socjalnych zwierzat, osobno
dla kazdego zwierzecia. Dzieki temu, mozliwa jest automatyzacja analizy nawet
podczas zlaczenia sie obiektéw na obrazie, ktére to wczesniej bylo czesto powodem
zaniechania detekcji i pomiaru tych danych. Jest to szczegélnie wazne w przypadku
analizy testéw socjalnych, gdzie zachowania podczas kontaktu sa istota testu.
Badania przeprowadzone w rozdziale 7 wykazaly, ze detekcja nietypowych zachowan
socjalnych, na ktérych skupiono sie w pracy - zachowan agresywnych, moze zosta¢
wykonana posrednio poprzez detekcje §ladéw Sliny pozostawionych po zachowa-
niach zawierajacych ugryzienia. W rozdziale 7.2 zaproponowano odpowiednie pa-
rametry oraz przeanalizowano ich dziatanie w rozdziale 7.3.4.

Potwierdzenie tezy 2. brzmiacej:

2. Stosujac metody uczenia maszynowego, mozliwa jest automatyczna segmen-
tacja obiektéow zlaczonych oraz detekcja i pomiar parametréw umozliwiaja-
cych indywidualizacje cech niezbednych w detekgji zachowar socjalnych

przedstawione zostato gléwnie w rozdziale 5 oraz 7. Prace zawarte w rozdziale 5
wykazaty, ze mozliwa jest dokladna segmentacja zwierzat na obrazach termogra-
ficznych nawet podczas natozenia i czedciowego zastoniecia obiektéw. Zostalo to
zaprezentowane w rozdziatach 5.4 oraz 5.5. Zaproponowano 3-etapowy algorytm
segmentacji obiekt-obiekt na podstawie stopnia zlaczenia zwierzat. Przetestowano
takze najpopularniejsze algorytmy zaréwno metod segmentacji semantycznej (roz-
dziat 5.5.1), ktére sa w stanie wyznaczy¢ granice pomiedzy gryzoniami, jak i seg-
mentacji instancji (rozdziat 5.5.2), ktére z kolei dodatkowo wykonuja detekcje kazdej
instancji osobno. Do przeprowadzenie eksperymentéw dotyczacych segmentacji
wykorzystano metody uczenia maszynowego, w szczegdlnosci architektury uczenia
glebokiego.
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Wstepne prace dotyczace podstawowych parametréw, ktére jednak nie sa wystar-
czajace do detekcji ztozonych zachowar, moga ja jedynie wspomaga¢, zaprezen-
towano w rozdziale 3.
Za zdarzenia ztozone w zakresie tej pracy uznano wystapienie sladéw $liny na futrze
pozostawione przez agresywnego osobnika, widoczne na obrazach termograficz-
nych. W rozdziale 7.3 przeanalizowano charakterystyke sladoéw rzeczywistych (roz-
dziaty 7.3.1,7.3.217.3.3) oraz zbadano wplyw parametréw detektoréw i §ladéw na
wyniki detekgji na obrazach symulacyjnych (rozdziat 7.3.4). Zaproponowano takze
parametry odpowiednie do opisu i identyfikacji analizowanych §ladéw: parametry
potozenia Sladéw (rozdziat 7.3), temperatura $ladu (T,,) oraz punktu Cornerrow
(Terow) (rozdziat 7.3), wartos$é R i ranking (rozdzialy 7.3 7.4), zmiany temperatury i
wartosci R w czasie (rozdziat 7.4) oraz parametry modeli dopasowanych (rozdzialy
6.4.2i 7.4). Na podstawie badan opisanych w rozdziale 7.4.1 opracowano model
zmian temperatury $ladu (rozdziat 6.4.2), a nastepnie wykonano analize tych sladéw
w rozdziale 7.4.2. Wykazano réwniez, ze mozliwa jest predykcja temperatury $ladu
$liny w przypadku braku jego widocznosci (rozdziat 7.4).

Powyzsze badania przedstawiaja dodatkowa zalete zastosowania technologii ter-
mografii w analizie zwierzat laboratoryjnych.

8.1. Osiagniecia i znaczenie pracy

Wyniki przedstawione w pracy majace na celu potwierdzenie stusznosci tez prowa-
dza do nastepujacych stwierdzen:

1. Mozliwa jest segmentacja zwierzat laboratoryjnych podczas interakcji socjal-
nych skutkujacych bliskim kontaktem fizycznym z ponad 90% zgodnoscia wy-
segmentowanych obszaréw z obrazami referencyjnymi dla przypadkéw natoze-
nia sie obiektéw (rozdziaty 5.4 15.5), co z kolei umozliwia pomiar parametréw
potozenia, przemieszczenia oraz ksztaltu zwierzat;

2. Do segmentacji obrazéw termograficznych mozna zastosowac algorytmy sto-
sowane podczas segmentacji obrazéw z zakresu promieniowania widzialnego
wstepnie przetrenowane na takich obrazach uzyskujac jakos¢ poréwnywalna
z jako$cia modelu przetrenowanego od podstaw na obrazach termograficz-
nych (rozdziat 5.5);

3. Odwzorowanie oryginalnych danych termicznych w standardowe zakresy da-
nych obrazowych w niektérych przypadkach poprawia dokladnoé¢ segmen-
tacji semantycznej nawet o 25% (rozdziat 5.5.1);

4. Na $lady sliny pozostawione po interakcji pomiedzy osobnikami oddzialuja
dwa procesy: krétki proces chtodzenia oraz dtuzszy ogrzewania, co moze by¢
wykorzystane w detekgji Sladéw $liny (rozdziat 7.4.1);

5. Zmiany temperatury dla obu tych proceséw moga by¢ opisane funkcjami kwa-
dratowymi drugiego stopnia uzyskujac stopieri dopasowania R? §rednio ponad
0,9 (rozdziat 7.4.1);

6. Jakos¢ dopasowania obserwacji temperatury $ladu do trendu rzeczywistego
w nieznacznym stopniu (p < 0,2) zalezna jest od czasu widocznosci $ladu
(rozdziat 7.4.2);

7. Zmiany wartosci R sa odwrotnie proporcjonalne do zmian temperatury (roz-
dziat 7.4.2).
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8. Zaproponowane parametry moga wspomagac automatyczna detekcje zachowan
(rozdziat 7).

W ramach niniejszej pracy doktorskiej przeprowadzono szereg badan proponu-
jac, adaptujac i weryfikujac algorytmy analizy obrazéw w badaniach zwierzat labo-
ratoryjnych. W szczegdlnosci:

e przeanalizowano przydatnos$¢ parametréw przemieszczenia i ksztattu ciata w
klasyfikacji zachowan typowych,

e stworzono system dedykowany analizie zachowan motorycznych (prostych)
myszy,

e przygotowano stanowiska badawcze do obserwacji i nagran zwierzat,

e zebranoiopracowano baze danych zawierajaca ponad 500 minut nagran szczu-
réw i 192 h nagran myszy,

e zaproponowano metody przetwarzania wstepnego (wraz z segmentacja obiekt-
tto) oraz przeksztalcenia danych termicznych na obrazy,

e przeprowadzono analize poréwnawcza klasycznych metod $ledzenia obiek-
tow,

e zaproponowano 3-etapowa metode segmentacji obiekt-obiekt w zaleznosci od
stopnia zlaczenia zwierzat,

e zaadaptowano i zweryfikowano modele segmentacji semantycznej, U-Neti V-
Net, do segmentacji obiektéw w obrazach termograficznych,

e opracowano etap algorytmu separacji zwierzat,

e przeanalizowano wptyw sposobu tworzenia obrazu z danych termicznych na
wyniki segmentacji przez powyzsze algorytmy,

¢ zaadaptowano i zweryfikowano modele segmentacji instancji, Mask R-CNN i
TensorMask, do segmentacji i detekcji obiektéw (gryzoni) w obrazach termo-
graficznych,

e opracowano modele symulacji obrazéw termograficznych przedstawiajacych
dynamike interakcji zwierzat z mozliwoscia regulacji: ksztaltu, rozmiaru i tek-
stury ciala; temperatury ciata oraz jego punktéw charakterystycznych; pred-
kosci i sposobu przemieszczania; czesto$ci wystapien ugryzien; wielkosci, ksz-
tattu i temperatury sladow po ugryzieniach; charakteru zmian temperatury
$ladu w czasie,

e przeanalizowano wyniki detekcji sladéw §liny przez popularne detektory punk-
tow charakterystycznych na obrazach termograficznych,

e przeanalizowano wpltyw parametréw $ladu oraz detektora na wyniki detekgcji
na obrazach symulacyjnych,

e przeanalizowano zmiany temperatury §ladu w czasie oraz stworzono 2-procesowy

model wysychania $liny,

e przeanalizowano mozliwosci detekcji §ladu zmiennego w czasie oraz mozli-
wosci jego predykcji w momentach zastoniecia.
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Podsumowujac, cel pracy zostal osiagniety. Zaproponowano metody poprawy
segmentacji zwierzat w czasie interakgji socjalnych, ktére pozwalaja na dalsza au-
tomatyzacje analiz. Przedstawiono takze parametry pomocne w rozpoznaniu okre-
Slonych zdarzen agresywnych nie zastosowane dotad w Zzadnym istniejacym roz-
wiazaniu.

Zlozonos¢ probleméw przedstawionych w rozprawie wskazuje, iz w kontynu-
adji prac nalezatoby przeprowadzi¢ wieksza liczbe nagran rzeczywistych zachowarn
agresywnych, w szczeg6lnosci nagran ugryzien. Rzadki charakter tych zdarzen nie
pozwolil na zbadanie zaleznosci pomiedzy dwoma procesami wysychania sladu
Sliny. Przedstawiony model procesu wysychania zaproponowany zostat na pod-
stawie obserwacji niewielkiej liczby §ladéw rzeczywistych. Powinien zosta¢ zwery-
fikowany na wiekszej liczbie obserwacji oraz nagraniach w innych warunkach oto-
czenia (inna temperatura otoczenia, zwierzeta w innym wieku - co wplywa na dtu-
gos¢ futra). Przydatnym byloby tez zaproponowanie deskryptora rozrézniajacego
pochodzenie sladu wylacznie na podstawie jego parametréw (np. temperatury lub
czasu wysychania) bez uwzgledniania kontekstu calej sekwencji zachowania.

W pracy nie zbadano takze mozliwo$ci rozpoznania pozy ciata podczas czeSciowego
zastoniecia. Zaproponowane algorytmy segmentacji poprawnie segmentuja obiekty,
szczegOlnie, jezeli te nie zastaniaja sie nawzajem. Jesli, zwierzeta sa czesciowo za-
stoniete (np. czes¢ ciata jednego osobnika znajduje sie pod drugim), algorytmy
wykonaja poprawna detekcje, jednak segmentacja bedzie uwzgledniata tylko wi-
doczne regiony. Detekcja innych parametréw, jak polozenie, widoczne punkty charak-
terystyczne itp. powinny zosta¢ wykonane prawidtowo. Natomiast wartosci deskryp-
torow pozy ciala moga r6zni¢ sie od wartoéci, dla ktérych zwierze widoczne jest w
catosci. Tematyka badan jest zatem wciaz aktualna.
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