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Abstrakt

Tato prace predstavuje novy nastroj fizeny umeélou inteligenci pro analyzu a sledovéani
pohybu mysi ve video sekvenci a také klec navrzenou pro neustélé sledovani mysi. Vyuziti
konvoluéni neuronové sité Yolovll trénované na vlastni datové sadé prizptsobené speci-
alné pro tento tkol. Diskutujeme o koordinaci analytickych tloh prostfednictvim fronty
zprav NATS a orchestraci mnoha sluzeb, které tvori projekt. Vysledné platforma umoz-
nuje uzivatelim pristup k sofistikovanym analytickym néstrojim, které by pro né byly za
normélnich okolnosti nedostupné, data ziskané z analyzovanych videi mohou védci vyuzit

k posileni svého vyzkumu.

Klic¢ova slova
hluboké uceni, architektura mikrosluzeb, kontejnerizace, Raspberry Pi

Abstract

This report presents a novel Al-driven tool for analysing and tracking the movement of
mice in a video sequence, as well as a cage designed for constant monitoring of mice.
Leveraging a Yolov1l convolutional neural network trained on a custom dataset tailored
specifically for this task. We discuss the coordination of analysis jobs through a NATS
messaging queue, and the orchestration of the many services that make up the project. The
resulting platform allows users to access sophisticated analysis tools that would normally
be inaccessible to them, the data resulting from the analysed videos can be used by
scientists to boost their research.
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1 UvoDp

Hlodavci jsou nepostradatelni v biomedicinském vyzkumu, slouzi jako primarni model
pro studium lidské fyziologie, mechanismii onemocnéni a terapeutickych zasaht. Jejich
geneticka podobnost s lidmi, kratké reprodukéni cykly a pfizpiisobivost kontrolovanym
prostFedim je ¢ini obzvlasté cennymi v preklinickém vyzkumu, pficemz vice nez 95% stu-
dif na zvitatech se provadi na mysich. Schopnost vytvéaret geneticky modifikované modely
(GEM) transformovala modelovani nemoci, umoznujici pfesnou manipulaci s geny za-
pojenymi do rakoviny, metabolickych poruch a neurodegenerativnich onemocnéni. Tyto
modely, v kombinaci s pokroc¢ilymi zobrazovacimi a molekularnimi nastroji, poskytuji po-
znatky, které preklenuji zédkladni vyzkum a klinicky preklad, a vedou objevovéani léki a
regula¢ni schvalovaci procesy.

Behavioralni vyzkum ztstava zakladnim kamenem neurovédy a psychologie, protoze
chovéni je nejintegrovanéjsim a funkéné relevantnim vystupem nervové aktivity. Etologie,
zakofenénd v Darwinovych principech a pozdé&ji zdokonalena Lorenzem, Tinbergenem a
von Frischem, formovala nasSe chapani instinkti, uceni a socialnich interakci. Behavioralni
testy jsou klicové v neuropsychiatrickém vyzkumu, poméahaji dekédovat kognitivni pro-
cesy, afektivni stavy a mechanismy rozhodovani. Kromé klinickych aplikaci mé chovéani
hluboké implikace v oblastech tak rozmanitych, jako je interakce ¢lovéka s pocitacem,
vojenska strategie a uméla inteligence, kde jsou rozsahle studovany modely detekce hro-
zeb, spoluprace a adaptace. Propojeni etologie a aplikovanych véd zduraziuje vyznam
behaviordlnich studii i mimo tradi¢ni laboratorni prostredi.

Ackoli je analyza chovani s pomoci umélé inteligence stale v rané fazi, ma potencial tuto
oblast revolu¢né zménit, poskytuje presnéjsi, vysoce propustné a objektivni data v pod-
statné kratsim case. Objevujici se algoritmy strojového uceni zac¢inaji mapovat komplexni
behavioralni fenotypy, detekovat mikroexprese a odvozovat motivacni stavy s trovni pres-
nosti nedosazitelnou tradi¢nimi metodami. Jak se tyto technologie budou rozvijet, nejenze
zlepsi reprodukovatelnost a skalovatelnost behavioralnich studii, ale také usnadni nové ob-
jevy v neurovédé, psychologii a biomedicinském vyzkumu. Integrace umélé inteligence do
behavioralni védy predstavuje posun k efektivnéjsim, datové fizenym vyzkumnym meto-
dikam, které zpresni nase chapéni kognice, emoci a socialnich interakci napii¢ druhy.

Tradi¢ni metody studia chovani hlodavect jsou ¢asto ¢asové naro¢né, nachylné k zkres-
leni a postradaji reprodukovatelnost. Kromé toho jsou behavioralni data ¢asto nedosta-
tecné vyuzivana kvili nevhodnym nastrojim pro zpracovani, coz zduraznuje potfebu
integrované platformy, kterd umoznuje monitorovani a analyzu v redlném case. Mnoha
soucasna softwarova feSeni jsou neimérné drahd, coz je ¢ini nedostupnymi pro malé vy-
zkumné tymy a majitele domacich zvirat. Tato finan¢ni bariéra omezuje Siroké prijeti

nastroju pro analyzu chovani, coz zdirazinuje poptavku po cenové dostupném a uziva-
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telsky privétivem FeSeni. EthoVision XT[2] je Siroce uznavan pro svij robustni vykon a
rozsahlé funkce, jeho vysokd cena, neintuitivni rozhrani a naro¢ny proces nastaveni mo-
hou omezit jeho dostupnost — zejména pro mensi laboratorfe nebo nezavislé vyzkumniky.
Na druhou stranu open source alternativy jako ToxTrac[l] poskytuji ndkladové efektivni
feSeni s pusobivymi sledovacimi schopnostmi; casto vSak vyzaduji solidni znalosti IT a
technické know-how pro efektivni instalaci, kalibraci a odstranovani problém.

Tento projekt Tesi tuto potfebu prostrednictvim webového rozhrani pro analyzu cho-
vani hlodavci, kde si uzivatelé mohou vytvorit ¢ty a nahrat vlastni videa k analyze.
Analyza probiha na pozadi a uzivatelé budou mit pfistup k analyzovanym vysledkim na
vyzadani, jakmile budou k dispozici. Projekt také uzivateliim poskytuje specidlné navrze-
nou klec pro nepfetrzité monitorovani a analyzu, kterou mohou pripojit ke svému uctu.
Klec bude neustale odesilat video utrzky z klece a nahrévat je na platformu. Analyza se
opét provadi na pozadi a uzivatelé maji pristup k analyzovanym vysledkim a tdajim ze
senzort z klece, jako je teplota a svétlo. Vysledkem je dostupné a nakladové efektivni te-
Seni, které zajistuje neustély a spolehlivy dohled nad hlodavci pro vyzkumné i chovatelské
ucely.



2 AKTUALNI RESENI

Oblast analyzy chovani hlodavct je v soucasnosti obsluhovana kombinaci komerc¢nich a
open-source Teseni, z nichz kazdé méa své silné a slabé stranky. Komeréni software, jako je
EthoVision XT, nabizi komplexni sadu néastroji pro sledovani a analyzu chovani zvitat,
poskytuje robustni funkce, jako je detailni sledovani pohybu, sofistikované detekce chovéani
a rozsahlé generovani datovych vystupi. Vyznamna finanéni investice, kterou vyzaduje,
spolu se slozitosti jeji konfigurace vsak vytvaii prekdzku pro vstup mensich vyzkumnych
tymi a jednotlivych vyzkumniki. Kromé toho se specializované komeréni feseni zaméruji
na specifické aspekty analyzy chovani, jako je socidlni interakce nebo spankové vzorce, ale
ta jsou ¢asto vysoce specializované a maji vysokou cenu. Na druhou stranu open-source al-
ternativy, jako je ToxTrac, poskytuji ndkladové efektivni feSeni se zakladnimi moznostmi
sledovani pohybu, nabizeji vyhodu bezplatné dostupnosti a prizptisobeni. Tyto nastroje
vSak Casto vyzaduji urcitou troven technické zdatnosti pro instalaci a odstranovani pro-
blémi, coz omezuje jejich dostupnost pro ty, ktefi nemaji silné I'T dovednosti.

Navzdory dostupnosti téchto nastroji ztistavaji na trhu vyznamné mezery. Projekt
RATT si klade za cil Fesit tyto nedostatky tim, ze poskytuje cenové dostupnou a uziva-
telsky privétivou platformu, kterd integruje hardware i software. Primarnim problémem
stavajicich TeSeni jsou netimérné naklady na komeréni moznosti, které vylu¢uji mnoho
mensich vyzkumnych skupin a nezavislych vyzkumniki. RATT se snazi demokratizovat
pristup k témto technologiim tim, ze nabizi cenové vyhodnéjsi open-source alternativu.
Mnoho soucasnych platforem je navic zatizeno slozitymi konfiguracemi, které vyzaduji
znacné technické znalosti. RATT upfednostiuje snadné pouziti a navrhuje intuitivni roz-
hrani, které zjednoduSuje nastaveni a provoz. Klicovou inovaci projektu RATT je jeho
holisticky pristup, ktery kombinuje videoanalyzu s kleci navrzenou na miru pro nepietr-
7ité monitorovani a sbér dat, coz je funkce, ktera ve stavajicich reSenich do znacné miry
chybi. Tato integrace umoznuje komplexnéjsi pochopeni chovani hlodavci. A konecné,
RATT si klade za cil preklenout mezeru v dostupnych nastrojich pro analyzu dat tim,
ze poskytuje sofistikované analyzy fizené umélou inteligenci, které jsou obecné vyhrazeny
pro vétsi, dobfe financované vyzkumné instituce.

V podstaté projekt RATT prispiva demokratizaci pfistupu k pokrod¢ilym analytic-
kym néstrojim, usnadiuje vyzkum prostrednictvim bezproblémové integrace hardwaru a
softwaru, zajistuje cenovou dostupnost pro Sirsi publikum a uprednostiiuje uzivatelskou
privétivost. Tim, ze RATT fesi tyto kritické mezery, umoznuje vyzkumnikim i majite-

N4

posouvé nase chapani chovani hlodavci jak ve védeckém, tak v domacim kontextu.



3 ARCHITEKTURA

Tento projekt implementuje komplexni systém pro automatizované monitorovani zvitat,
vyuzivajici architekturu mikrosluzeb k zajisténi skalovatelnosti a udrzovatelnosti. Systém

se sklada z nékolika klicovych komponent:

e Hlavni API: fungujici jako centralni orchestréator, zpracovava autentizaci uzivatela,
spravu dat a delegovani tikoli;

e Sluzba Hlubokého Uceni: pohanéna Pythonem a frameworky hlubokého uceni,

zpracovava video data pro analyzu chovani zvitrat;

e Sluzba Ko6dovani: napsand v Go, optimalizuje video kodeky pro konzistentni pie-

hravani;

e Klecovy klient: zaloZeny na Raspberry Pi, shromazduje data ze senzorii a zazna-

menava video v prostoru pro zvitata;

e Webovy klient: poskytujici uzivatelské rozhrani pro vizualizaci dat a interakci se

systémem.

Tyto komponenty komunikuji prostfednictvim fronty zprav NATS a vyuzivaji databazi
PostgreSQL pro strukturované ukladani dat, pficemz medialni soubory jsou ulozeny v Di-
gitalOcean Spaces. Tato architektura umoziuje bezproblémovou integraci hardwarovych
a softwarovych komponent, coz umoziuje robustni a efektivni monitorovani zvitat.

Architektura mikrosluzeb byla zvolena jako pozadovana praxe, kterou je treba dodr-
zovat. Rozdélenim projektu na mensi, samostatné sluzby mizeme izolovat chyby, rozdeélit
kodové zakladny, libovolné kombinovat technologie a izolovat data [3]. Tato volba byla
motivovana pfedevsim moznosti horizontalniho rozsifovani sluzeb na vyzadani, zejména
pokud by v systému existovala néjaké tzka hrdla. To se ukazalo jako uzitecné pfi zacleno-
vani fronty zprav do platformy, protoze to umoznilo vyvazit zatizeni naro¢nych tkola do
vice sluzeb, aby mohly byt zpracovavany paralelné. V nasledujicich ¢astech bude kazda
sluzba podrobné vysvétlena. Diagram architektury pro sluzby je znazornén na obrazku[3.1}
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Obréazek 3.1: Schéma architektury.

3.1 HraAvNi API

Hlavni API by se dalo nazvat kapitanem celé operace, je zodpovédné za komunikaci a
delegovani tkolii na ostatni sluzby. Bylo napsano v Golangu[9] pro jeho vysokou rych-
lost, Sirokou skalu balicki, snadné multithreading[10] a osobni preference. API muselo
zvladnout vice tukolu, véetné zpracovani HTTP pozadavki, provadéni databazovych do-
tazl, spravy ovérovani uzivateli, nahréavani medialnich objekti do S3 a odesilani zprav
ve fronté zprav.

APIT je postaveno podle filozofie navrhu hexagonélni architektury a dodrzuje osvédcené
postupy pro zapouzdieni, miZzeme oddélit externi porty (jako je databéze, fronta zprav,
S3) od zékladni obchodni logiky, coz umoznuje snadnou vyménu porta (Pokud databéze
A zptisobuje problémy, muzeme ji nahradit databazi B upravou pouze logiky externiho
portu, aniz bychom zménili zakladni obchodni logiku), oddéluje také uzivatelskou stranu
API tim, Ze oddéluje HT'TP handlery od obchodni logiky, ziskdvame zapouzdieni potfebné
k vymeéné komponent bez rizika tiplného refaktoringu nasi obchodni logiky. Hexagonélni
architektura podporuje systém, ktery je flexibilni i robustni, a pro projekt takového roz-
sahu, jako je tento, se technologie mohou ¢asem ménit, coz vytvari potiebu budoucich
opatfeni a chrani interni jadro obchodni logiky pred zménami v externich technologiich.
4]

API potrebovalo zivotni cyklus aplikace, aby spustilo potfebné komponenty, ¢etlo kon-
figurace a spoustélo rizné klienty. Pro tento ucel byl vybran open source Go balicek,
ktery fesi pravé tento problém, GoNextService[5] umoziiuje modularizaci riznych bého-
vych komponent, pro tucely tohoto projektu se zamérime na komponenty fronty a HT'TP,
protoze to jsou hlavni komponenty, které sluzba vyuziva, balicek také umoznuje kom-
ponenty pro ¢isténi, Healthz a Metricsz, které jsou nepostradatelné pro monitorovani a
kontroly stavu a hodily by se pii nasazovani sluzby. Pi spusténi hlavniho API nacte kon-
figurace ze soubori YAML a proménnych prostiedi, poté spusti router gorilla mux|[6] a
potfebné klienty fronty, S3 a databéze. Poté je vytvofena komponenta fronty s klientem
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fronty a obchodni logikou pro operace fronty, HI'TP router gorilla mux a komponenta
fronty jsou poté nac¢teny do nové aplikace GoNextService a spustény, coz je zivotni cyklus
aplikace API, ktery zajistuje elegantni vypnuti a modularitu.

API ma také za tkol provést pocatecni operaci pfi prvnim spusténi, musi také spustit
migrace databaze a migrace fronty zprav, coz se provadi jako init kontejner oddéleny od
béhového API. Migrace jsou spravovany pomoci Goose [7], spravce migraci napsaného
v Go, ktery umoznuje soubory migraci Go a SQL, v tomto projektu byly pomoci Goose
spravovany pouze migrace SQL, migrace fronty zprav byly spravovany pomoci konfigurace
YAML a spustény jako soucést binarniho souboru migraci.

P1i komunikaci s databézi bylo pouzito ORM Jet[8], na rozdil od jinych ORM go-jet
pracuje s definovanymi tabulkami v rela¢ni databazi a generuje typy, které se pouzivaji v
API, tyto typy umoznuji typové bezpecné databazové dotazy a eliminuji riziko moznych
utokd SQL injection.

3.1.1 Fronta zprav

Uéelem fronty zprav je umoznit sluzbam komunikovat mezi sebou na vyzadani, zejména
odesilat tlohy nebo vysledky tuloh. Naptiklad API miuZe odeslat zpravu tlohy do sluzby
Deep learning a ta po splnéni tkolu odesle zpravu s vysledkem tlohy zpét do API. Pro
frontu zprav byl vybran NATS, protoze je pomérné nenaro¢ny, ma Docker image a Helm
chart a existuji pro néj SDK jak v Go, tak v Pythonu, coz ho ¢inf idedlnim pro nés projekt.

3.1.2 Databéaze

Databézi zvolenou pro tento projekt byla PostgreSQL, rela¢ni databaze, ktera spliuje
potieby projektu, jako je tento. M& Docker image i Helm chart, coz usnadiuje integraci

do soucasného systému, a ma také Go SDK, coz usnadnuje préaci s ni.

3.1.3 Ulozisté objekti

Ulozisté objektit je misto, kde budou ulozeny viechny medialni soubory generované uzi-
vateli nebo aplikaci. Na zacatku bylo zvoleno MinlO diky faktortm, jako je snadnost
pouziti, jeho Helm chart a kompatibilita s AWS S3 SDK. Béhem vyvoje se objevil neo-
¢ekavany problém s MinlO, protoze image z Helm chartu méla problémy se zpracovanim
vétsich datovych objemi videa. Nakonec muselo byt nahrazeno cloudovym fesenim. Bylo
vybrano DigitalOcean Spaces kviili snadnosti nastaveni, vétsina jeho API je kompatibilni
s S3 SDK, které projekt pouzival, takze bylo potfeba zménit jen méalo logiky. DigitalO-
cean Spaces dokézalo zpracovat datové objemy videa odeslané z aplikace, a tak se stalo

FeSenim pro tlozisté objektu.

3.2 SLUZBA HLUBOKEHO UCENI
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Sluzba hlubokého uceni ma za tikol poslouchat nové tlohy analyzy a plnit je. Spotfebovava
zpravy z NATS streamu, ve zpravach najde URL adresu videa ulozeného v tlozisti objekt,
stahne video a spusti ho pomoci trénovaného modelu CNN, aby nasla, kde se mySsi ve
videu nachéazeji. Poté nahraje analyzovanou verzi videa s ohranic¢ujicimi ramecky kolem
predpokladané polohy mysi ve videu a heatmapu pozic mysi béhem vided'] cenné data,
ze kterych mohou vyzkumnici vytvaret nové objevy. Tato sluzba je napsana v Pythonu,
protoze je to nejpouzivanéjsi programovaci jazyk pro vyvoj neuronovych siti, s knihovnami
PyThorch nebo MatPlotLib, které se ukazaly jako diilezité béhem vyvoje projektu. Sluzba
byly jiz nainstalovany a pripraveny k pouziti, coz minimalizuje pocet pripadu, kdy je tfeba

zavislosti po sestaveni znovu nainstalovat.

3.3 SLUZBA KODOVANI

Béhem vyvoje se objevil problém s kodeky analyzovanych videi ze sluzby hlubokého ucent,
videa se nikde nezobrazovala. Po prekdédovani pomoci FFMPEG se opravila a dala se zob-
razit v prohlizeci. Prvni pokus o opravu byl spustit pfekdédovani primo ve sluzbé hlubokého
uceni, ale to se nepodarilo. Né&jaky problém s image ultralytics zabranil Pythonu spravné
rozpoznat kodek X264. Druhy pokus o vyfeSeni tohoto problému byl vytvorit sluzbu, je-
jimz jedinym tucelem bylo zpracovani kodovani a zkoumani rtznych forméti médii. Pro
tyto tkoly jsme potiebovali rychlost, takze Go bylo opét zvoleno jako jazyk, ve kterém
méla byt sluzba napsana.

Sluzba spotiebovéava zpravy z NATS streamu, ve zpravach jsou tlohy kédovani ode-
slané z API, podobné jako tlohy analyzy obsahuji URL adresu videa v tlozisti objektu.
Videa jsou stazena a na nich je spustén FFMPROBE, aby se shromézdila vSechna du-
lezita data (data, rozméry, délka, kodovani...). Poté se na nich spusti FFMPEG, aby se
prekodovala na X264, vysledny soubor mp4 se nahraje do tlozisté objektii a zprava s
vysledkem tulohy se odesle zpét do hlavniho API.

Rozhodnuti vybudovat a vyvinout vyhrazenou sluzbu kédovani je dlouhodobé inves-
tice. Sluzba je navrzena tak, aby se dala snadno rozsitit pro zpracovani jakéhokoli jiného
typu média, které lze analyzovat pomoci FFMPEG. Lze ji pouzit ke generovani miniatur
pro analyzovana videa nebo k prekédovani videi do jinych formétu nez X264. Vzhledem k
tomu, ze spotfebovéava tlohy z NATS streamu, horizontalni rozsiteni sluzby neni problém,
protoze NATS by vyvazil zatizeni tloh mezi riznymi replikami sluzby, coz zaru¢uje méné

uzkych mist a vyssi propustnost.

3.4 KLECOVY KLIENT

Heatmapa je vizualni reprezentace dat, kde jsou hodnoty zobrazeny jako barvy. V tomto piipadé
heatmapa ukazuje, kde se mySi ve videu nejCastéji pohybovaly, pfi¢emz intenzivnéjsi barvy oznacuji

Castéjsi vyskyt mysi na daném misteé.



3.4. KLECOVY KLIENT KAPITOLA 3. ARCHITEKTURA

Klecovy klient je hardwarova strana projektu, skladajici se z Raspberry Pi 5 s riznymi
senzory pro neustalé monitorovani mysi v kleci. Raspberry Pi bylo konfigurovano ptes
SSH, po pocateénim nastaveni a stazeni potfebnych néstroju a zavislosti bylo pfipraveno
k zah&jeni vyvoje. Psani Python kédu pro klecovy klient pres SSH se ukazalo jako ne-
praktické kvili lagim a nedostatku spravného IDE. Pro vyfeSeni tohoto problému by se
kod psal jako obvykle v jiném pocitaci, kde tyto problémy neexistuji, a nahraval by se do
git repozitafe projektu v novém adresari. Poté bylo Raspberry Pi nakonfigurovano tak,
aby stahovalo pouze z tohoto konkrétniho adresare a spoustélo v ném Python skript. Bé-
hem vyvoje klece byly provedeny dvé iterace. V prvni iteraci by se ultrazvukové senzory
pouzivaly k méreni hladiny jidla a vody, které zvife nechalo. K dosazeni tohoto cile byly
odriznuty horni ¢asti dvou nadob na vodu a pripevnén uzavér obsahujici ultrazvukovy
senzor. U néddoby na jidlo tento pfistup fungoval dobfe, totéz se nedé fici o nddobé na
vodu. Po odstranéni horni ¢asti zacala voda unikat, coz nakonec zaplavilo klec. Po vysuseni
vSeho bylo rozhodnuto, Ze nddoba na vodu ziistane bez mérictho senzoru. Na konci se prvni
iterace klece skladala z optického senzoru TSL2591 pro méfeni svétla, LCD, Raspberry Pi
Camera Module 3 NoIR Wide, ultrazvukového senzoru HC-SR04 pro méfeni objemu jidla
a senzoru teploty a vlhkosti DHT?22. Kod pro klec se skldda z inicializa¢niho kroku a hlav-
niho cyklu. V inicializa¢nim stavu klec pozada API o nové identifika¢ni udaje. V ramci
identifikac¢nich tdaju klec najde token pro autorizaci vici API a parovaci kod. Parovaci
kod se zobrazi na OLED LCD a uzivatelé mohou klec sparovat se svym profilem pomoci
tohoto kodu. Hlavni cyklus se spusti, jakmile uzivatel sparuje klec se svym tuc¢tem. Klec
automaticky zahaji nahravani video utrzku z kamery. Po nahrani klec ulozi aktualni hod-
noty ze senzoru a odesle je s videem do API. To se provadi asynchronné, aby klec mohla
zahajit dalsi cyklus, aniz by musela ¢ekat na dokonc¢eni nahréavani predchozi zpréavy. Tento
cyklus bude probihat neomezené, dokud se program nezastavi nebo se klec nevypne. Pro
druhou variantu klece byla zvolena vétsi krabice, aby bylo zaruceno plné pokryti kamery.
Nevyhodou této volby byla ztrata moznosti implementovat valec na jidlo pouzity v prvni
varianté. Jinak je klec funkéné stejna a poskytovala lepsi a stabilngjsi video vystup. Druhy
prototyp klece, ktery byl vystaven na soutézi FVTP, je vidét na obrazku [3.2



3.5. WEBOVY KLIENT KAPITOLA 3. ARCHITEKTURA

Obrazek 3.2: Klec vystavena na soutézi FVTP.

3.5 WEBOVY KLIENT

Webovy klient nebyl v ptivodnim navrhu systému, jako ditkaz konceptu nebylo jisté, zda
bude ¢as ho implementovat. Slouzi pro zakladni vizualizaci dat a existuje mnoho funkei,
které je tfeba implementovat a vylepsit, aby se dal nazvat stabilnim produktem, nicméné
se mu zhruba dafi plnit svij tkol, takze bude popsan i zde. Slouzi jako rozhrani pro uzi-
vatele k vizualizaci jejich vytvofenych kleci a videi, podporuje také vytvareni a autorizaci
uzivatela. Uzivatelé maji pristup ke svym analyzovanym videim, aby vidéli vystupni data,
a také ke svym klecim, aby vidéli nejnovéjsi hodnoty ze senzort a analyzovana videa z
klece. Sluzba byla také napsana v Go, pricemz vyuzivala stejné postupy zivotniho cyklu
a kontejnerizace jako diive zminéné sluzby zalozené na Go. Nicméné, protoze tato sluzba
méla slouzit jako webové rozhrani, byl jako Sablonovaci jazyk pro soubory HTML vybran
Templ[IT]. Templ umoziuje vyvojarum psat Ssablony HTML s logikou, jako by psali pro-
gram v Go, coz umoziuje pouziti paradigmat objektoveé orientovaného programovani, jako
je dédicnost a zapouzdieni. Byl vybran z osobni preference, aby se pokud mozno pokraco-
valo v psani v Go a aby se zabranilo pouziti jazyku jako JavaScript nebo TypeScript pro
logiku na strané serveru. Templ poskytl funkce potFebné pro webového klienta, a proto
bylo idealni s nim psat.
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4 DATA

Hlavnim zaméfenim tohoto projektu jsou data, jak byla data shromazdovana, jak byla
vyuzivana a jak shromazdit co nejvice dat a zajistit, aby zadna z nich nebyla nevyuzita.
JiZ jsme poskytli prehledové vysvétleni toho, jak jsou data neustéle shromazdovana kleci,

a v této kapitole budeme diskutovat o mnoha zptsobech, jakymi tato data vyuzivame.

4.1 SBER DAT

Shér dat zac¢ina kamerou, muze to byt kamera klece nebo jakakoli jina kamera schopna
poskytnout dostateéné kvalitni obraz/video, abychom s nim mohli pracovat. Data o my-
sich byla vyhledana na webu a v ranych fazich vyvoje byla pouzita slusné velkd datova
sada s vice nez 6000 obrazky, nicméné plné nepokryvala nase potfeby a byla vyzadovana
specifictéjsi datova sada. Jakmile byl prvni prototyp klece pfipraven k zahajeni nahra-
vani, byla zakoupena mys z mistniho zverimexu, umisténa do klece a klec zacala poprvé
nahravat klipy chovani mysi. Neupravena videa byla uklddana do tlozisté objektu a faze
sbéru dat byla plné automatizovana.

4.2 OZNACOVANI DAT

Data bylo nutné oznacit pro trénovani a vyvoj presného a precizniho agenta hlubokého
uceni. Oznacovani dat je manudlni proces, pfi kterém clovék pripravuje data pfifazovanim
t¥id k datim v datové sadé. V tomto pripadé je cilem agent hlubokého uceni pro detekci
objektt, takze oznacovani dat spocivalo v manualnim obkreslovani oblasti, ve které se
mys nachézela. Pro tento ucel byl jako platforma pro oznacovani dat pouzit Roboflow.
Platforma obsahovala kontextové fizeny detektor objektii, ktery pomahal béhem procesu
oznacovani. Oznacené data jsou shromazdovana v datové sadé, kterou lze poté expor-
tovat ve spravném forméatu pro trénovani detekéni konvoluéni neuronové sité. Rozhrani

Roboflow pro oznacovani dat je znazornéno na tomto obrazku
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Obrazek 4.1: Oznacovani dat v Roboflow.

4.3 7ZIVOTNi CYKLUS DAT

Data hraji v tomto projektu hlavni roli. Cely Zivotni cyklus dat lze povazovat za hlavni
vystup generovany timto projektem a o data je peclivé postardno od samého zacatku az
do konce analytického zpracovani. Data zac¢inaji v kleci nebo jsou nahrana uzivatelem,
poté jsou odeslana do API, kde jsou uloZena a je Tizeno jejich zpracovani. Jsou odeslana
do sluzby hlubokého uceni, kde je analyzuje model umélé inteligence, a vysledné predikce
jsou poté odeslany zpét do API a vysledky jsou ulozeny v databézi a tlozisti objektu.
Tento projekt nabizi kompletni pokryti dat o mysSich od jejich sbéru az po celé jejich
zpracovani. Tento diagram slouZi jako znazornéni celého Zivotniho cyklu datid.2]

Upload video
Cage and metrics
captures
video

Process
video I
——

API

Store medial ¢Store data
Object DB
Storage

Obrazek 4.2: Diagram zivotniho cyklu dat.
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5 VYVOJ MODELU

Tento projekt byl hlubokym ponorem do neuronovych siti a umélé inteligence. Od samého
zacatku bylo zfejmé, Ze neuronové sité budou nejefektivnéjsim piistupem pro zpracovani
a analyzu danych dat. Na rozdil od tradi¢nich metod zaloZenych na algoritmech, které
vyzaduji rozsdhlou kalibraci a spoléhaji se na preddefinovana pravidla, nabizeji neuronové
sité flexibilnéjsi a adaptivnéjsi feseni. Jejich schopnost extrahovat smysluplné vzory piimo
z dat je ¢ini zvlasté vhodnymi pro tkoly, kde se podminky mohou lisit a ru¢ni definovani
pravidel by bylo nepraktické nebo nedostatecné.

Bylo provedeno dukladné zkouméani rtiznych aplikaci neuronovych siti, aby se urcily
nejvhodnéjsi techniky pro tento projekt. Neuronové sité, inspirované strukturou a funkei
lidského mozku, se skladaji z vrstev propojenych uzli, které zpracovavaji vstupni data pre-
déavanim vazenych signalii mezi nimi. Prostfednictvim trénovaciho procesu, ktery upravuje
tyto vahy pomoci optimalizacnich algoritmii, jako je backpropagation[12], sit zdokonaluje
svou schopnost rozpoznavat vzory, provadét predikce a zobecnovat na nové data[l3]. Tato
schopnost samouceni umoznuje neuronovym sitim efektivné zpracovavat komplexni, vy-
soce dimenzionalni data, coz je ¢ini idedlnimi pro analyzu biologickych a behavioralnich
vzort v realnych podminkach[14]. Vizualni znazornéni této struktury, kde je kazdy neu-
ron propojen s dalsi vrstvou, je zndzornéno na obrazku ktery ilustruje, jak informace

proudi tradi¢ni neuronovou siti.
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Obrazek 5.1: Vizualni znazornéni tradi¢ni neuronové sit&[15].

Vyuzitim téchto vlastnosti si tento projekt klade za cil vyuzit techniky hlubokého
uceni k dosazeni spolehlivé, automatizované analyzy. V nasledujicich ¢astech prozkou-
mame specifické architektury neuronovych siti a pouzité metodiky, pricemz podrobné
popiSeme jejich roli ve vyvoji naseho systému.

13



5.1. CNN KAPITOLA 5. VYVOJ MODELU

5.1 CNN

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou specializovana tiida modelid hlubokého uceni na-
vrzena pro zpracovani dat s miizkovou topologii, jako jsou obrazky. Staly se de facto
standardem v analyze obrazki a tlohéch pocitacového vidéni diky své schopnosti auto-
maticky a adaptivné se ucit prostorové hierarchie prvki prostifednictvim backpropagation.

Architektura typické CNN se skladé z nékolika klicovych komponent, véetné konvoludc-
nich vrstev, které aplikuji sadu ucitelnych filtrii na vstupni obrazek, provadéji konvoluéni
operace k extrahovani prostorovych prvku, jako jsou hrany, textury a vzory. Kazdy filtr
aktivuje urcité prvky ve vstupu, coz siti umoznuje ucit se rtiznorodé a komplexni repre-
zentace. Aktivaéni funkce, jako je Rectified Linear Unit (ReLU), zavad&ji nelinearitu do
subsampling nebo downsampling vrstvy, snizuji dimenzionalitu map prvka pii zachovani
zakladnich informaci. Toto sniZeni snizuje vypocetni zatéz a pomaha pii detekci prvku
invariantnich vii¢i zménédm méritka a orientace. Plné propojené vrstvy, které nasleduji po
nékolika konvoluénich a poolingovych vrstvach, provadéji finalni klasifikaci a rozhodovaci
procesy[17, [16]. Vizualizace vrstev, které tvoii konvoluéni neuronovou sit, je k dispozici
na tomto obrazkub.2l

fc_3 fc 4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A /—M
(5 X 5) kerr.1el Max-Pooling 5 X 5) kerr.1el Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dropout)
® @0
/A 1
e 2
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels . ‘ “ 9
(28x28x1) (24 x24 xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) ' P

n3 units

Obrazek 5.2: Vizualizace konvoluéni neuronové sité[17].

5.2 DETEKCE OBJEKTU

Detekce objektt je pokrocily tkol v pocitacovém vidéni, ktery pfesahuje jednoduchou kla-
sifikaci obrazku tim, Ze nejen identifikuje objekty v obrazku, ale také je lokalizuje pomoci
ohrani¢ujicich ramecki. Tato schopnost identifikovat a lokalizovat objekty je nezbytna pro
sledovani pohybu a interakci hlodavei v experimentalnich prostiedich, kde je vyzadovano
presné sledovani a analyza. Tradi¢ni metody detekce objektii, jako jsou pristupy s posuv-
nym oknem a regionalni konvolu¢ni neuronové sité (R-CNN), byly historicky vypocetné
naro¢né a pomalé. Tyto metody funguji tak, ze sekvenéné skenuji cely obrazek nebo ex-
trahuji potencialni oblasti objektii pred aplikaci klasifikdtoru, coz miize vést k vysokym

vypocetnim nakladiim a snizeni rychlosti zpracovani.
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5.3. YOLO KAPITOLA 5. VYVOJ MODELU

V poslednich letech se objevily modely zalozené na hlubokém uceni, které fesi tato
omezeni. Tyto modely, zejména jednostupnové a dvoustupnové detektory, vyrazné zlepsily
rychlost i presnost tloh detekce objekti. Jednostupiiové detektory, jako je YOLO (You
Only Look Once), zpracovavaji obrazek v jednom prichodu a nabizeji rovnovahu mezi
rychlosti a presnosti. Tyto modely jsou zvlasté vyhodné, kdyz je kriticky vykon v realném
Case, protoze nabizeji nizsi latenci ve srovnani s jejich dvoustupniovymi protéjsky. Na
druhou stranu dvoustupnové detektory, jako je Faster R-CNN, upfednostiuji presnost tim,
ale idedlnimi pro aplikace, kde je prvorada presnost.

Integrace transformétorti do modelu detekce objekti je dalsim nedavnym pokrokem.
Tyto modely pouzivaji mechanismy pozornosti k zaméreni na relevantni ¢asti obrazku, coz
zlepsuje jejich schopnost detekovat a klasifikovat objekty ve slozitych scénach. Navzdory
jejich slibnosti se modely zalozené na transformatorech stale vyvijeji a obvykle vyzaduji
znacné vypocetni zdroje.

Pro tento projekt bylo zaméreni na pouziti jednostupnového detekéniho modelu kvli
nutnosti sledovani v redlném case a potiebé efektivniho vykonu v dynamickych prostie-
dich. YOLOv11 bylo vybréano pro svou rovnovahu rychlosti a pfesnosti, diky ¢emuz je
vhodné pro sledovani pohybu hlodavci v realném case bez obétovani kvality detekce.

5.3 YOLO

YOLO (You Only Look Once) je iroce uznavany model hlubokého uceni pro detekei ob-
jektu v redlném cCase, znamy svou efektivitou a rychlosti. Na rozdil od tradi¢nich metod
detekce objektu, které zpracovivaji obrézek vicekrat v rtznych méritkich nebo oblas-
tech, YOLO zpracovava cely obrazek v jednom jediném dopfedném prichodu. To vyrazné
snizuje vypocetni rezii a umoznuje rychlejsi detekci objektti, coz je idealni pro aplikace
v redlném case. Architektura YOLO je navrzena tak, aby predikovala jak tiidni stitky,
tak souradnice ohranicujicich rameckt pro vice objekti soucasné, coz prispiva k jejimu
vysokorychlostnimu vykonu.

Nejnovéjsi iterace, YOLOv11, zavadi nékolik klicovych vylepSeni oproti svym pred-
chidcim, optimalizuje jak presnost, tak vykon v realném case. Jednim z pozoruhodnych
vylepSeni je zaclenéni extraktoru prvka zalozeného na transformétorech do své pateini
architektury, coz zlepsuje schopnost modelu detekovat slozité vzory a objekty s vySsi
presnosti. Tato nova pater umoznuje YOLOv11 dosahovat lepsich vysledki v tlohach,
které vyzaduji jemnozrnnou extrakeci prvki. Dalsim pokrokem je dynamicky modul hlavy,
ktery se prizpusobuje objektim riznych velikosti. Tato funkce zlepSuje presnost detekce,
zejména v narocnych podminkéach, kde se objekty objevuji v riznych méritkach nebo ori-
entacich. Kromé toho je YOLOvI11 optimalizovano pro nizkou latenci, coz zajistuje, ze
monitorovani v redlném case muze probihat bez vyznamnych vypocetnich zpozdéni, coz
je klicovy aspekt pro dynamické a nepretrzité sledovani.

Pro tento projekt bylo YOLOv11 trénovano na vlastni datové sadé oznacenych dat
o pohybu hlodavci, coz modelu umoznuje detekovat a klasifikovat chovani hlodaved s
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vysokou pfesnosti. Trénovaci proces zahrnoval nékolik fazi, po¢inaje predzpracovanim
dat, véetné technik augmentace pro zvyseni rozmanitosti trénovacich dat. Model byl poté
trénovan na datové sadé, nasledovalo vyhodnoceni jeho vykonu pomoci metrik precision-
recall. Tento proces umoznil optimalizaci hyperparametri pro zlepseni detekénich schop-
nosti modelu.

Integrace YOLOvV11 do systému zajistuje, ze chovani hlodavcu lze presné detekovat
v realném case, coz tvoii zédklad pro naslednou analyzu a rozhodovani. Vykon trénova-
ného modelu byl hodnocen pomoci dvou klicovych metrik: matice zdmén a kiivka recall-
confidence. Matice zdmén vizualizuje vykon klasifikace modelu porovnéanim skutec¢né pozi-
tivnich, falesné pozitivnich, skutecné negativnich a falesné negativnich detekei, coz nabizi
vhled do jeho celkové u¢innosti a oblasti pro zlepSeni. Kiivka recall-confidence na druhé
strané ilustruje, jak se mira recall méni v riuznych prahovych hodnotéch confidence, coz
poméha urc¢it optimalni rovnovahu mezi recall a confidence detekce ve vykonu modelu.

Obrazky a predstavuji metriky vykonu pro model YOLOv11, pficemz ma-
tice zamén ukazuje presnost klasifikace a bézné chybné klasifikace, zatimco kiivka recall-
confidence poskytuje hlubsi pochopeni kompromisu mezi recall a confidence detekce ve

vykonu modelu.

Recall-Confidence Curve

—— mouse
= all classes 1.00 at 0.000

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

mouse background
Te

(b) Krivka recall-confidence pro model
(a) Matice zamén modelu YOLO. YOLO.

Obrazek 5.3: Metriky vykonu modelu YOLO pro detekci mysi.
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6 VYSLEDKY

Tento projekt prinesl nékolik vyznamnych a hmatatelnych vysledki, které demonstruji
uspésny vyvoj komplexni platformy pro analyzu chovani hlodavci. Za prvé jsme vytvo-
fili plné funkéni, modularni kédovou zékladnu pro webové piistupnou platformu. Tato
platforma umoziuje vyzkumnikim a majitelim doméacich zvifat nahravat, analyzovat a
vizualizovat data o chovani hlodavci prostfednictvim intuitivniho rozhrani. Architektura,
postavena na mikrosluzbach a kontejnerizaci, zajistuje skdlovatelnost a udrzovatelnost,
coz usnadinuje budouci vylepSeni a nasazeni.

Za treti byla vytvorena vlastni datova sada peclivé oznacenych obrazki mysi. Tato
datova sada, nezbytna pro trénovani modelu hlubokého uceni YOLOv11, predstavuje
cenny zdroj pro budouci vyzkum a vyvoj. Uspésné trénovani modelu pomoci této vlastni
datové sady vedlo k presné detekci objektii a sledovani hlodavci ve video sekvencich.
Konkrétné byl model YOLOv11 schopen identifikovat a lokalizovat mysi v jednotlivych
snimcich, jak je znazornéno na obrazku 6.1} ktery ukazuje priklad obrazku s ohrani¢ujicimi
ramecky presné zvyraziujicimi detekovanou mys.

Kromé toho platforma generuje heatmapy vizualizujici prostorové rozlozeni pohybu
hlodavece v kleci. Tyto heatmapy, jak je znazornéno na obrazcich [6.2] a [6.3] poskytuji
jasné a intuitivni znazornéni vzorcu aktivity hlodavce v prubéhu ¢asu. Tato schopnost
umoziuje rychlou identifikaci oblasti zdjmu a tGrovni aktivity a nabizi cenné poznatky o
chovéani hlodavce.

Struc¢né feceno, projekt dodal robustni platformu, funkéni prototyp hardwaru a cennou
datovou sadu, ¢imz dosahl hlavnich cilt poskytnuti dostupného a efektivniho nastroje pro
analyzu chovani hlodavci.

mouse 0.88

Obrazek 6.1: Detekce mysi v akci.
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KAPITOLA 6. VYSLEDKY
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Obrazek 6.2: Heatmapa polohy mysi po dobu deseti sekund.
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Obrazek 6.3: Heatmapa polohy mysi po dobu tif minut.
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7 BuDOUCI PRACE

Projekt RATT je pripraven na vyznamny budouci vyvoj, zaméfeny na pokroky, které
zpresni jeho analytické schopnosti a rozsiti jeho uziteénost ve vyzkumné komunité. Pri-
méarni zaméreni zahrnuje vylepseni modelu umélé inteligence pro podrobnou behavioralni
analyzu. V puvodnich planech projektu byl cil implementovat vlastni model Long Short-
Term Memory (LSTM) pro klasifikaci akei hlodavct. Tento model byl vyvinut a prokéazal
pocatecni potencial v rozpoznavani ¢asovych vzora v chovani hlodavei. Vzhledem k ome-
zenim objemu dat a naslednému nedostatku komplexniho tréninku vsak jeho vysledky
nebyly dostateéné spolehlivé pro zahrnuti do této prace. Budouci usili se zaméfi na roz-
Sifeni a zpresnéni tohoto modelu LSTM, aby byla zajisténa jeho presnost pii klasifikaci a
interpretaci slozitého chovani hlodavci. To poskytne vyzkumniktim jemnéjsi data a odlisi
RATT od stavajicich analytickych néastroji tim, Ze nabidne pokrocilé schopnosti ¢asové
analyzy.

Kromé toho jsou planovana podstatné vylepseni webového klienta. Soucasné rozhrant,
navrzené primarné pro vizualizaci interniho vyvoje, vyzaduje komplexni redesign pro ve-
fejnou pristupnost. Budouci vyvoj bude upfednostiiovat intuitivni navigaci, robustni na-
stroje pro vizualizaci dat a zjednodusené pracovni postupy, aby se usnadnila interakce
uzivateli a interpretace dat.

Klec navic projde redesignem zamérenym na vyrobu zarizeni pripraveného k vyrobé.
To bude zahrnovat vyvoj vlastnich komponent a vyhrazené desky s plosnymi spoji spolu
s integraci jednotek Coral Tensor Processing Units (TPU) pro analyzu na zafizeni. Tato
integrace minimalizuje rezii serveru a urychli zpracovani dat, coz umozni analyzu chovéani
v realném case. Esteticky bude klec pfepracovina s vlastnim Sasi, které bude odréazet so-
fistikovanou technologii, kterou obsahuje. Tyto pokroky vyvrcholi produktem nabizejicim
vylepSené funkce a vynikajici uzivatelské prostiedi.
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8 ZAVER

Tento projekt tspésné vyvinul novou platformu fizenou umélou inteligenci pro analyzu a
monitorovani chovani hlodavcii, kterd fesi potfebu dostupnych a efektivnich néastroju jak
ve vyzkumu, tak v péc¢i o domaci zvitata. Vyuzitim architektury mikrosluzeb, kontejneri-
zace a vlastniho trénovaného modelu YOLOv11 jsme vytvorili robustni systém schopny
analyzy video dat v readlném case. Integrace tcelové monitorovaci klece déle rozsifuje
moznosti platformy a zajistuje nepfetrzity sbér a analyzu dat.

Navrh platformy, vyuzivajici frontu zprav NATS a modularni architekturu, zajistuje
skalovatelnost a udrzovatelnost, coz umoziiuje budouci rozsifeni a adaptaci. Uspésna im-
plementace oznacovani dat, trénovani a nasazeni modelu umélé inteligence demonstruje
proveditelnost pouziti pokrocilych technik hlubokého uceni pro behaviordlni analyzu.
Webovy klient, i kdyz je ve svych ranych fazich, poskytuje funkéni rozhrani pro uzivatele
pro piistup a vizualizaci jejich dat.

Zatimco projekt doséhl svych primarnich cild, existuje nékolik cest pro budouci vyvoj.
Vylepseni modelu umélé inteligence pro predikei specifického chovani hlodavei, zpresnéni
webového klienta pro lepsi pouzitelnost a vyvoj vylesténégjsi findlni verze monitorovaci
klece s moznostmi analyzy na zafizeni jsou klicové oblasti pro budouci praci. Tato vy-
lepSeni dale upevni pozici platformy jako cenného néastroje pro vyzkumniky i majitele
domécich zvirat a v konecném disledku prispéji k hlubsimu porozumeéni chovani a po-
hodé hlodave.
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