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System wizyjny do automatycznego rozpoznawania zwierzat na
nagraniach z wideorejestratorow samochodowych

Streszczenie. W niniejszym artykule zaproponowano system do automatycznego rozpoznawania zwierzat na obrazach z nagran wideorejestratorow
samochodowych wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe. Na przygotowanej bazie obrazéw przeprowadzono trening, walidacje i testy pod katem
rozpoznawania m.in. kréw, dzikéw, saren oraz innych, takze mniejszych, zwierzat spotykanych na polskich drogach. Osiggnieto satysfakcjonujgce
wyniki rozpoznawania nawet na obrazach o niskiej jakos$ci. Do obstugi systemu przygotowano aplikacje uzytkownika umozliwiajgcg przeprowadzenie
testéw rozpoznawania na pojedynczych zdjeciach i plikach wideo.

Abstract. This article proposes a system for automatic recognition of animals based on images from car video recorders using artificial neural net-
works. Training, validation and tests were conducted on the prepared image database in terms of recognizing, among others: cows, wild boars, roe
deer and other, also smaller, animals encountered on Polish roads. Satisfactory recognition results were achieved even on low-quality image frames.
A user application has been prepared to operate the system, enabling recognition tests to be conducted on photos and video files.(Vision system

for automatic recognition of animals on images from car video recorders).

Stowa kluczowe: rozpoznawanie zwierzat, wideorejestrator samochodowy, system wizyjny, sztuczne sieci neuronowe.
Keywords: animal recognition, car video recorder, vision system, artificial neural networks.

1. Wprowadzenie

Wideorejestratory samochodowe sg coraz popularniej-
szym wyposazeniem pojazdow [1, 2]. W przypadku zdarze-
nia drogowego, zarejestrowany przez wideorejestrator ma-
teriat umozliwia odtworzenie przebiegu zdarzenia i wskaza-
nie przyczyny, np. do dalszego postepowania sgdowego.
Wspotczesne wideorejestratory oferujg mozliwosé nagry-
wania przebiegu tras nawet w jakosci 4K, tj. z rozdzielczo-
$cig 3840 na 2160 pikseli [3]. Majgc na uwadze réznice w
umiejscowieniu, budowie i funkcjonalnosci poszczegdinych
urzadzen, mozna wyrézni¢ wideorejestratory wbudowane
oraz akcesoryjne.

Wideorejestratory wbudowane [4] pozwalajg na integra-
cje z systemami pojazdu i korzystania z dodatkowych da-
nych, np. pochodzacych z innych czujnikéw lub sekwencji
obrazéw z réznie umiejscowionych kamer, w celu monito-
rowania pojazdu i srodowiska wokot pojazdu. Dostep do
danych moze by¢ rowniez uzyskany za pomocg smartfona.

Urzadzenia montowane dodatkowo mogg by¢ tatwo
wymieniane wraz z zachodzgcym postepem technologicz-
nym. Dodatkowy wideorejestrator umieszczony na przedniej
szybie moze jednak ogranicza¢ obszar widzenia kierowcy.
Oprocz urzadzen dedykowanych, mozna réwniez korzystac
z kamer wbudowanych w smartfony.

Wideorejestratory mogg by¢ takze wykorzystane w ra-
mach systemow wizyjnych stuzgcych do analizy obrazéw
i asystowania kierowcy. Obiekty z obrazéw z kamer samo-
chodowych moga by¢ rozpoznawane za pomocg tzw. splo-
towych sztucznych sieci neuronowych (ang. convolutional
neural networks, CNN), w tym architektury YOLO (ang. You
Only Look Once) [5]. Przyktadowo, pojazdy i osoby wyod-
rebnione z sekwencji obrazéw, w potgczeniu z informacjami
o predkosci pojazdu, pozwalajg na doktadne przewidywanie
subiektywnego ryzyka wystepujgcego w ruchu drogowym,
postrzeganego wsréd populacji, nawet lepiej niz poszcze-
golni uczestnicy obserwujgcy obrazy [6].

Na podstawie sekwencji obrazéw z kamer samochodo-
wych mozna wykrywac¢ kolizje i wypadki drogowe. W pracy
[7] zaproponowano identyfikacje samochodéw za pomocg
sieci neuronowej o architekturze YOLO i, na podstawie po-
wierzchni obiektow, wyznaczanie odlegtos¢ do nich [7]. Inne
rozwigzania to np. wykorzystanie splotowej sieci neurono-
wej bazujgcej na regionach (ang. region based convolutio-
nal neural networks, RCNN) do wykrywania obiektow,
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przewidywania trajektorii i szacowania mozliwych lokalizacji
uczestnikdéw ruchu drogowego [8].

Od 2022 roku, zgodnie z rozporzadzeniem Parlamentu
Europejskiego i Rady Unii Europejskiej [9], nowe samocho-
dy muszg by¢ wyposazone w uktad do rejestracji danych na
temat zdarzen, tzw. ,czarng skrzynke”. Jest to wyposazenie
pojazdu zbierajgce dane takie jak m.in. predkos¢, informa-
cje o procesie hamowania, czy tez pozycje pojazdu przed,
w trakcie i po zdarzeniu [9]. W rozporzadzeniu nie wy-
szczegolniono jednak rejestracji ani obrazu, ani dzwieku.

Zwiekszenie ilosci zbieranych informaciji, tj. uzupetienie
ich o nagrania wideo z kamer samochodowych, mogtoby
pomaoc przeanalizowaé przebieg zdarzen drogowych w celu
wiasciwej rekonstrukcji faktdéw i oceny sprawy. Znany jest
przypadek $mierci osoby, poczatkowo uznanej za nie-
szczesliwy wypadek, a ostatecznie, na podstawie nagrania
wideo, na ktérym widoczny byt celowy i nagty bieg ofiary w
kierunku srodka jezdni, uznanej za samobojstwo [10].

Wsrod wypadkow szczegolne znaczenie majg zdarzenia
drogowe z udziatem zwierzat, zaréwno dzikich jak i domo-
wych. W ostatnich latach zanotowano wzrost liczby tego ty-
pu zdarzen w Polsce [11]. Czesto skutkujg one obrazeniami
0s6b, zwierzat oraz uszkodzeniami pojazdéw. Z perspekty-
wy kierowcy nie jest tatwe dostrzezenie zwierzecia na tyle
szybko, zeby wykona¢ manewr umozliwiajgcy unikniecie
wypadku [12]. Jednakze systemy bezpieczenstwa we
wspotczesnych samochodach, np. stuzgce do awaryjnego
hamowania, mogag by¢ aktywowane na podstawie odpo-
wiednich sygnatéw dochodzgcych z czujnikéw wizyjnych.

Rozpoznawanie zwierzgt moze stuzy¢ takze do innych
celéw, np. do monitorowania przyrody. W tego rodzaju za-
stosowaniach wykorzystuje sie zdjecia ze stacjonarnych
kamer fotoputapek i splotowe sieci neuronowe o réznych
architekturach takich jak: YOLO, RCNN, ResNet (ang. resi-
dual neural network, resztkowa sie¢ neuronowa), AlexNet,
VGG (ang. Visual Geometry Group), NiN (ang. Network in
Network), czy tez GoogleLeNet [13—15].

Obecnie mozna spotkaé rézne systemy do automatycz-
nego wykrywania zwierzgt przeznaczone dla pojazdow.
Moga one wykorzystywac czujniki Swiatta widzialnego [16—
18] albo pasywne lub aktywne czujniki podczerwieni [12,
19-21]. Sporg czes¢ systemow zaprojektowano z myslg o
uniknieciu zderzen z duzymi zwierzetami lub gdy rozmiar
zwierzecia przekracza pewng minimalng wielkos$c.
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W sytuacji powszechnej dostepnosci wideorejestratorow
samochodowych, celowa wydaje sie by¢ implementacja
systemu do rozpoznawania zwierzat, uwzgledniajgcego de-
tekcje oraz ich klasyfikacje pod wzgledem rozmiaru i gatun-
kéw wystepujgcych typowo w Polsce. Zastosowanie podzia-
tu na klasy pozwoli na precyzyjne i adekwatne do sytuacji
ostrzezenie kierowcy i, potencjalnie, po odpowiedniej adap-
tacji aplikacji, na stosowne dziatanie poszczegodlnych sys-
temow bezpieczenstwa czynnego i biernego pojazdu. Tym
samym poprawi sie ochrona oséb znajdujgcych sie w po-
jezdzie i innych uczestnikéw ruchu.

W niniejszej pracy zaproponowano system, wraz z de-
dykowang aplikacjg, do automatycznego rozpoznawania
wybranych zwierzat na podstawie analizy obrazéw z wideo-
rejestratorow samochodowych. Rozpoznawanie wizerun-
kow zwierzat wykorzystuje sztuczne sieci neuronowe. Ba-
dania eksperymentalne wykonano na specjalnie przygoto-
wanej do tego bazie obrazéw.

2. Baza obrazéw zwierzat

W celu wytrenowania i przetestowania sztucznych sieci
neuronowych do zakltadanego zadania przygotowano od-
powiednig baze obrazéw. Przyjeto, ze, nie bedg wykorzy-
stywane ani artystyczne zdjecia zwierzat, ani obrazy z foto-
putapek, ani obrazy wygenerowane sztucznie za pomocg
metod sztucznej inteligencji, tylko rzeczywiste obrazy po-
chodzgce z nagran wideorejestratorow samochodowych.

Zrezygnowano z samodzielnego wykonania uje¢ przed-
stawiajgcych zwierzeta w inscenizowanych sytuacjach na
drodze przed pojazdem. Napotkanie odpowiedniej liczby
zwierzgt mogtoby byé niezwykle czasochtonne, a niewska-
zane i niebezpieczne bytoby sztucznie wywotywanie tego
typu sytuacji, np. przez poganianie, zwlaszcza dzikich,
zwierzat. Skorzystano wiec z serwisu internetowego z fil-
mami zawierajgcymi zbiory scen ze zwierzetami i innymi
obiektami. Do przeprowadzenia badan wybrano 16 zbioréw
(kompilacji) scen. taczny czas trwania nagran wyniost po-
nad 112 minut, a liczba scen (zdarzen) znacznie przekro-
czyla sto.

Z wybranych materiatdw wyodrebniono klatki z wizerun-
kami zwierzat. Wybrano klatki, ktére przedstawiaty zwierze-
ta w okolicy drdg, ulic lub krajobrazu okotomiejskiego. Kry-
terium wyboru miato odwzorowywa¢ warunki panujgce pod-
czas jazdy samochodem (w widoku z perspektywy porusza-
jacego sie pojazdu). Jezeli z pojedynczej sceny pochodzita
wiecej niz jedna klatka, to z tej sceny byly wybierane mak-
symalnie trzy klatki, gdzie zwierzeta roznity sie wygladem,
np. zwierze byto w réznych miejscach i pozycjach (przykta-
dowo nogi u szybko poruszajgcej sarny byty rozprostowane
i ugiete), czy tez byto rézne oswietlenie.

W sktad bazy danych, wchodzity obrazy zawierajgce wi-
zerunki dzikéw, kréw, saren oraz innych, mniejszych, zwie-
rzat takich jak psy, czy ptaki. Oprocz zwierzagt na obrazach
widoczne byly inne obiekty. Obrazy mogty zawiera¢ wiecej
niz jeden obiekt. Liczbe obiektow w przygotowanej bazie
przedstawiono w Tabeli 1. Zbiér obrazéw zostat podzielony
na roztgczne zbiory: treningowy, walidacyjny oraz testowy,
Oznacza to, ze te same klatki nie powtarzaty sie w zbio-
rach.

Aby uzyskaé mozliwie rzetelne wyniki testow skuteczno-
Sci, do zbioru testowego dodano obrazy nie zawierajgce re-
prezentantéw wymienionych wyzej klas, w tym przedstawia-
jace ludzi. Zatozono, ze system ma nie wykrywa¢ ludzi,
wigc do treningu i walidacji nie uzyto zdje¢ z ich wizerun-
kami.

Podczas tworzeniu zbioru obrazéw zastosowano proces
augmentac;ji, ktéry, w przypadku niewielkich zbioréw, po-
prawia skuteczno$¢ dziatania algorytméw uczenia maszy-
nowego. Do zbioru treningowego i walidacyjnego dodano
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przeksztatcone (obrocenie obrazu, odbicie lustrzane oraz
rozmycie gaussowskie) kopie obrazéw.

Ostatecznie, po augmentacji, w bazie znalazly sie zdje-
cia przedstawiajgce 1095 obiektow. W przypadku ekspery-
mentéw bez augmentacji zbior testowy obiektow stanowit
50% wszystkich obiektéw (ok. 31% bez odniesienia w po-
staci ludzi), a w przypadku z augmentacjg 20% wszystkich
obiektéw (ok. 10% bez ludzi).

Ostatnim krokiem niezbednym do poprawnego przygo-
towania bazy uczacej dla przygotowanych modeli byto opi-
sanie, tzw. ,otagowanie” obrazéw (ang. data labeling). Wy-
nikowe pliki tekstowe zawieraly informacje o rodzajach
obiektdw wraz potozeniem i rozmiarem prostokatnego obry-
su tych obiektéw.

Tabela 1. Liczba obrazéw i obiektow w przygotowanej bazie

klasy

inne
cecha dzik | krowa | sarna | (mate) /ti)r:?\z V?IIZ;?( suma

zwierze
trening bez 1 g/48| 16/27 | 43/43 | 24129 | 1= | —— | 1
augmentacji 1147
trening z 114 | 67 173 98 | o 452
augmentacjg | /203 | /122 | /182 | /112 /619
walidacja bez| 1550 g9 | 19/22 | 11111 | —= | —1~ | 2
augmentac;ji /72
walidacjaz \so69| 29/62 | 75/78 | 42/48 | 1~ | —1~ | 198
augmentacja 1257
test (bez 25/ | 25 114
augmentacji) 15/24| 8/28 | 26/30 | 15/15 | “~ 1122 | 1219
suma bez 25/ | 25 276
augmentad 56/92| 32/74 | 88/95 | 50/55 | “~ 122 | ja3s
sumazaug- | 179 | 104 274 155 | 25/ | 25 762
mentacjg /296 | /212 | /290 | 175 | — | /122 | /1095

3. Architektura sztucznych sieci neuronowych

Do implementacji sztucznej sieci neuronowe;j i przepro-
wadzenia eksperymentéw wybrano model YOLO w wersji 4
(YOLOv4), wykorzystujgcy architekture CNN [5, 22]. Proces
treningu sieci neuronowej zostat przeprowadzony na plat-
formie Google Colaboratory [23], ktéra pozwala na uzycie
jednostek obliczeniowych w tzw. chmurze obliczeniowe;.

Przed rozpoczeciem treningu, ustawiono liczbe iteracji
procesu treningu oraz wymiary obrazéw. W przypadku
wszystkich zdje¢ z przygotowanej bazy danych zastosowa-
no statg rozdzielczos¢ 416 na 416 pikseli. Pozostate para-
metry pozostawiono w ustawieniach domysinych.

W kazdej iteracji przeprowadzanego procesu treningu
przedstawiana byta m.in. liczba wykonanych iteracji, czas
pozostaty do ukonczenia nauki (ang. hours left) oraz $red-
nia strata dla btedu treningu (ang. average loss). Efektem
treningu byt plik z wagami wyuczonej sieci oraz wykres
przedstawiajacy wartos¢ funkciji strat w funkcji czasu.

Aby wykorzysta¢ otrzymane rezultaty treningu modeli
sieci neuronowej, zostato zaimplementowane oprogramo-
wanie w jezyku Python [24] z wykorzystaniem biblioteki
OpenCV [25]. Jezyk programowania Python, ze wzgledu na
skryptowy charakter, pozwalat na szybkie i sprawne zarza-
dzanie zdjeciami z przygotowanej bazy obrazéw. Biblioteka
OpenCYV oferuje duzy zaséb funkcji do przetwarzaniu obra-
zéw. Ponadto, zawiera ona modut ,dnn” (ang. deep neural
networks) pozwalajgcy na obstuge wytrenowanych modeli
sieci neuronowych.

Podczas wczytywania wytrenowanych modeli sieci neu-
ronowych, podawanymi zmiennymi byly uzyskane wagi
modelu sieci, plik konfiguracyjny oraz plik tekstowy, zawie-
rajacy nazwy klas. Wytrenowany model zatadowano korzy-
stajgc z wczesniej wspomnianego modutu ,,dnn” biblioteki
OpenVC.

Wynikiem dziatania przygotowanego oprogramowania
byto przedstawienie wybranego obrazu ze zbioru testowego
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z wprowadzonymi oznaczeniami dotyczgcymi rozpoznawa-
nia poszczegolnych zwierzat. Kazdy wykryty obiekt posiadat
przypisang informacje na temat klasy oraz warto$¢ procen-
towa wskazujgcg pewnosé prezentowanego wyniku.

4. Eksperyment

W ramach eksperymentu przeprowadzono testy sku-
tecznos$ci przygotowanego oprogramowania na utworzonej
bazie danych. Opracowano 3 modele sieci neuronowych
YOLOv4, wytrenowane na zbiorze niepoddanym augmen-
tacji i poddanym augmentacji. Augmentacje przeprowadzo-
no w dwéch wariantach: petnym i w zredukowanym (tzw.
»1iny”). Wariant zredukowany przygotowany byt celem wy-
korzystania w aplikacji testowej dla uzytkownika. W tym wa-
riancie przypadku proces detekcji byt przyspieszony, a licz-
ba wag wytrenowanej sieci istotnie zredukowana.

Testy wykonane zostaty na zbiorze testowym, w sktad
ktérego wchodzity zdjecia dzikdéw, kréw, saren, innych ma-
tych zwierzat, ludzi oraz zdjecia nie zawierajgce zadnych z
wczesniej wymienionych obiektéw. Miato to na celu spraw-
dzenie, jak dobrze poszczegdlne modele sieci radzg sobie z
rozpoznawaniem zwierzat w sytuacjach, gdy na obrazach
widnieja nie tylko zwierzeta, ale réwniez inne obiekty.

Trzy wymienione modele wytrenowano i przetestowano
w zakresie od 1000 do 8000 iteracji. Testy byly wykonywa-
ne dla treningdw z krokiem 1000 iteracji. Uzyskane wyniki
doktadnosci rozpoznawania przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Srednia strata dla btedu treningu i doktadnosé testu dla
sieci wytrenowanych na przestrzeni 1000-8000 iteraciji treningu

bez 2 augmentacja z augmentacjg

augmentaciji ,Tiny”
liczba iteracji doktad sred- doktad Sred- doktad
treningu Srednia| ktad- nia ktad- nia ktad-
strata | nos¢ strata nosc¢ strata nosc

[%] [%] [%]

1000 0,80 | 80,33 | 1,35 | 76,23 | 0,60 | 36,89
2000 0,32 | 82,79 | 0,70 | 82,79 | 0,23 | 71,31
3000 0,25 | 82,79 | 0,50 | 81,97 | 0,20 | 71,31
4000 0,20 | 82,79 | 0,40 | 81,97 | 0,18 | 72,95
5000 0,18 | 7459 | 0,35 | 80,65 | 0,16 | 70,49
6000 0,17 | 80,33 | 0,30 | 80,33 | 0,13 | 71,31
7000 0,10 | 81,15 | 0,29 | 81,15 | 0,10 | 72,13
8000 0,10 | 81,97 | 0,28 | 83,61 | 0,08 | 72,13

Najwyzsza doktadnos$¢, wynoszgca ok. 83%, wystgpita
dla modelu z obrazami nie poddanymi augmentacji, dla
4000 iteracji, gdy warto$¢ Sredniej straty podczas uczenia
wyniosta 0,2. Dla modelu z obrazami poddanymi augmen-
tacji, osiggnieto nieznacznie wiekszg maksymalng doktad-
nosc¢, wynoszgcg ok. 84%. Wynik ten uzyskano przy liczbie
iteracji treningu réwnej 8000 i $redniej stracie wynoszgcej
0,28. Wyniki dla modelu ,Tiny”, okazaly gorsze niz w przy-
padku poprzednich modeli i wynosity ok. 73% doktadnosci.
Wartos¢ ta pozwala na uznanie ich za akceptowalne.

Dla zbioru testowego zawierajgcego zwierzeta nie zano-
towano falszywego wykrycia zwierzecia, rozumianego za
uznanie za zwierze obiektu, ktéry nie byt zwierzeciem. Na
25 zdjeciach nie zawierajgcych zwierzat (klasa "brak/inne"),
na ktoérych zdarzaty sie wystepowac np. pojazdy na drodze,
w zaleznosci od rodzaju treningu i liczby iteracji, uzyskano
od 0 do 2 fatszywych wykry¢ zwierzat. Na zdjeciach testo-
wych ze 122 osobami (klasa "czlowiek"), uzyskano od 3 do
17 przypadkow fatszywego wykrycia zwierzat.

Btedy podczas rozpoznawania wynikaty gtéwnie z
dwodch przyczyn: niskiej jakosci nagran z wideorejestrato-
réw (niewielka rozdzielczos¢, duza utrata szczegotow wyni-
kajgca z wysokich stopni kompresiji uzytych kodekow, poja-
wiajgce sie artefakty, np. efekty blokowe) oraz z podobien-
stwa reprezentantéw poszczegolnych klas i obiektow.
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5. Aplikacja uzytkownika

Przygotowano testowg aplikacje na komputer klasy PC
pracujgcy w systemie operacyjnym Windows. Pozwala ona
na przeprowadzenie procesu rozpoznawania zwierzat na
wybranym przez uzytkownika pliku graficznym lub pliku wi-
deo pochodzgcym z wideorejestratora.

Program zostat zaimplementowany w jezyku Python z
wykorzystaniem bibliotek OpenCV oraz TKinter [24]. Druga
wymieniona biblioteka umozliwia szybkie tworzenie interfej-
su graficznego.

W aplikacji uzytkownik moze ustawi¢ minimalng warto$¢
pewnosci wymagang do detekcji. Przyjmuje ona wartosci
mieszczace sie w przedziale od 0 do 1, gdzie 0 jest zdarze-
niem niemozliwym, a 1 jest zdarzeniem pewnym. Program
pozwala rowniez, za pomocg skrotow klawiaturowych, na
przewijanie wyswietlanego pliku wideo, zatrzymywanie go
oraz pokazywanie lub ukrywanie biezgcych parametréw
wyswietlanych na obrazie podczas odtwarzania. W przy-
padku pliku wideo, w lewym gdérnym rogu, przez caty czas
projekcji moze by¢ pokazywana liczba klatek na sekunde
(ang. frames per second, FPS), ktéra jest odzwierciedle-
niem szybkosci przetwarzania, oraz numer aktualnej klatki
wideo, catkowita liczba klatek nagrania i liczba przewijanych
klatek. Na rysunku 1 przedstawiono zrzut ekranu menu in-
terfejsu uzytkownika oraz okno dziatania aplikacji testowej
po wczytaniu przyktadowego obrazu.

Automatyczne rozpoznawanie zwierzat
Poznan 2023
Minimalina pewnosé: 0.5
Wybierz plik

Zwieksz minimalna pewnoéé

Zmniejsz minimalina pewnos¢

Podaj klatke startowa:

Akceptuj wartosé

SPACJA = PAUZA, DOWOLNY PRZYCISK = WZNOW, KLAWISZ Q = WYJSCIE
KLAWISZ F = PRZEWIKI 10 KLATEK, KLAWISZ D = COFNI) 10 KLATEK
KLAWISZ | = POKAZ/UKRY) LICZBE FPS, KLAWISZ O = POKAZ/UKRY) NUMER AKTUALNEJ KLATKI
KLAWISZ P = POKAZ/UKRY LICZBE KLATEK ODTWARZANEGO FILMU
KLAWISZ K = POKAZ/UKRY) O ILE KLATEK FILM ZOSTAJE PRZEWIANY
KLAWISZ L = ZMIEN LICZBE DODAWANYCH/ODEJIMOWANYCH KLATEK (1/10/50/100)

iy 19
Rys.1. Przyktadowy zrzut ekranu menu interfejsu uzytkownika oraz
okna dziatania aplikacji testowej

W przypadku wczytania filmu o rozdzielczosci wejscio-
wej 1280 na 720 pikseli zakodowanego przy uzyciu kodeka
H264 — MPEG-4 AVC, szybko$¢ przetwarzania obrazéw na
komputerze przenosnym, przy wigczonych wszystkich op-
cjach wyswietlania informacji bezposrednio na obrazie, wy-
niosta ok. 1 klatki na sekunde.
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6. Podsumowanie i wnioski

Przeprowadzone testy skutecznosci przygotowanego
oprogramowania, pozwolity stwierdzi¢, ze dodanie obrazéw
po augmentacji wptywa na wydtuzenie czasu treningu, jak
réwniez na poprawe wynikéw dziatania otrzymanych mode-
li. Najlepsza uzyskana doktadno$¢ rozpoznawania czterech
klas zwierzat wyniosta ok. 84%.

Nalezy podkresli¢, ze wyniki te uzyskano na relatywnie
niskiej jakosci nagraniach zwierzat pochodzacych z wideo-
rejestratorow samochodowych.

Przygotowano réwniez aplikacje testowg z graficznym
interfejsem uzytkownika, umozliwiajgcg przetestowanie
dziatania systemu na obrazach i plikach wideo wybranych
przez uzytkownika, réwniez spoza przygotowanej bazy da-
nych.

W przysztosci, w celu zwigkszeniu skutecznosci rozpo-
znawania zwierzat planowane jest powiekszenie bazy obra-
z6w treningowych, np. wraz z pojawiajgcymi sie w serwi-
sach udostepniajgcych filmy, nowymi nagraniami pocho-
dzacymi z wideorejestratorow.

W przypadku wigkszej liczby obrazéw, mozna zwiek-
szy¢ liczbe klas zwierzat, wyszczegdlniajgc kolejne gatunki.
Aplikacja testowa moze by¢ przygotowana réwniez w wersji
przeznaczonej bezposrednio na wideorejestratory akceso-
ryjne lub wbudowane. Tym samym mogtaby stuzy¢ jako na-
rzedzie ostrzegajgce kierowce i pomagajgce dostosowac
dziatanie odpowiednich systemoéw poprawiajgcych bezpie-
czehstwo adekwatnie do zagrozenia.
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