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Vyuziti metod strojového uceni pro detekci pleveli v
plodinach

Souhrn

Primarnim cilem prace bylo ovéfeni moznosti vyuziti morfologickych znakt plevelnych
rostlin pro jejich detekci na bazi strojového uceni. Pro dosaZeni cile bylo nutné nasbirat
dostateny objem relevantnich dat, které nasledné¢ slouzily jako baze pro trénink
a evaluaci modelu strojového vidéni. Pfiprava vhodné platformy pro sbér dat, spolecné se
systematickou pripravou ziskanych snimk pro trénink modelu, tvofila dil¢i cile prace.
Jednotlivé procesy analyzy byly realizovany na zakladé empirickych poznatkli z obdobné
sméfovanych vyzkumi a kontextu lokalni agrarni sféry. Druhotnymi cili prace bylo v prvni
fad¢ ovéfeni vystupi vlastniho modelu tréninkem v soucasnosti prakticky pouzivaného modelu
YOLOV3, v tadé druhé se jednalo o empirické ovéteni problematiky praktického vyuzivani
technologie v ekonomickeé a technologické roving.

Na zaklad¢ empirickych poznatki bylo pro ucely analyzy vybrdno rozhrani
infracerveného pasma snimki, které nabizelo efektivnéjsi oddéleni snimanych objektt od jejich
pozadi. Snimky samotné zachycovaly 18 druhu plevelnych rostlin, které 1ze v kontextu polniho
hospodaistvi v Ceské republice povazovat za signifikantni pro ovlivnéni vynosu plodin,
zejména okopanin. Jednotlivé plevelné rostliny byly na snimcich v ramci piipravy ruéné
anotovany a vysledny dataset proSel cilenymi tpravami zodpovédnymi za efektivni zvétSeni
objemu dat. Pfed pocatkem tréninku byla data ndhodné rozd€lena na tréninkova, evaluacni a
testovaci v poméru 70:10:20. Samotny trénink obou modelt nasledoval jednotnou logiku
vstupu piipravenych dat a nasledného statistického ovéteni vysledki.

Vysledky obou modelii piekrocily hranici 90 % ptesnosti, kdy vlastni model dosahoval
na testovacich datech 94,5 % uspé&Snosti detekce pii rychlosti zpracovani 28 ms na snimek.
Model YOLOV3 ve srovnani dosahl hodnot 97,92 % tspésnosti pii rychlosti zpracovani 22,8
ms na snimek. Ackoliv se jednalo o znatelné rozdily ve vysledcich, tak aplikace modelu
YOLOVv3 prakticky potvrdila fungovani vlastnino modelu vzhledem k jeho experimentalnimu
formatu. Empirické posouzeni aplikovatelnosti modelii do prostfedi praxe na jedné strané
potvrdilo realnost implementace, ovSem na stran¢ druhé vyzdvihlo 1 fadu slabych stranek a
hrozeb pro fungovani technologie.

Klic¢ova slova: detekce pleveld, RGB snimky, strojové uceni, analyza obrazu, neuronové sité



Using of machine learning methods for weed detection in
Crops

Summary

The primary goal of the analysis consists of the use of morphological features of weeds
for their detection through machine learning. For successful completion of the analysis, the
computer vision model required immense amounts of relevant data for training and evaluation.
The preparation of a data-gathering platform as well as the systematic preparation of the
obtained images were the main sectional goals of the thesis. The processes of the analysis were
conducted on the basis of the empirical knowledge from similar research and the context of
local agricultural industry. Secondary goals of the analysis included the comparison of the
model through training of the state-of-the-art model YOLOv3 on the same data. And the
empirical evaluation of the potential for the practical implementation of the technology in the
context of economic and technological elements.

Empirical data led to the choice of the near infrared spectrum of the images, thanks to
its more effective elimination of the background from the targeted objects. The data included
18 species of weeds, which in the context of the agricultural industry of the Czech Republic
pose a significant threat to crop yields, especially in case of root crops. Each image was
manually annotated, and the final dataset went through selected adjustments effectively
doubling the amount of data. The dataset was randomly split into three parts for training,
evaluation and testing with the ratio of 70:10:20 prior to the training phase. The training itself
followed identical approaches for both models with the training and subsequent statistical
evaluation of the results.

Both models achieved more than 90 % accuracy. The testing of the original model
resulted in 95.5 % accuracy in detection and identification with the processing speed of 28 ms
per image. The YOLOV3 achieved 97.92 % accuracy and speed of 22.8 ms per image. Despite
the differing results, the application of YOLOv3 validated the original model because of its
experimental format. The empirical analysis resulted in the confirmation of the potential
practical implementation of the technology, but at the same time highlighted the weaknesses
and potential threats to the operation of the computer vision in agriculture.

Keywords: Weed detection, RGB pictures, Machine learning, visual analysis, neural networks
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1 Uved

Soudoba agréarni sféra podléha v kontextu globalniho déni fadé silnych vlivovych proudu.
Mezi nejvyznamnéjsi patii ekonomika potravinové produkce, enviromentalni zodpovédnost a
potravinova bezpecnost. Piestoze individualni vliv jednotlivych faktori na zeméd€lstvi
V postupu ¢asu formuje jeho celkovou koncepci, absolutni pievaha individudlniho sméru neni
v zasadé realisticka vzhledem Kk jejich zaméfeni (Guerin & Guerin 1994). VSechny hlavni
proudy ovSem nachazeji v zasadnich oblastech priseciky svych zajmu, které nasledné vedou
K zasadnim zménam v legislativnim i praktickém pfistupu k potravinové produkci.
Z historického hlediska lze pfipomenout povalecné casy nedostatku, které silnym
ekonomickym a bezpecnostnim tlakem zasadné¢ pomohly v rozvoji chemické ochrany plodin,
kterd vyustila v bezprecedentni narust vynost (Lahsen 2022). Kvantitativné se implementace
chemickych ptipravkil do oboru projevila i naslednym ristem objemil produkce, kdy vystupy
narostly o neuvéfitelnych 145 % od pocatku Sedesatych let (Pretty 2008).

vvvvvv

chemicka ochrana sama problémem feSenym v ramci jednoho z vyse zminénych prusecika.
| ptes jeho elementarni roli poskytovatele potravin je dnes agrarni sektor posouvan do dalSich,
mnohdy znacn¢ inovativnich pozic, které prameni z nové formulovanych potieb spolecnosti.
Vedle zakladni potieby vyzivy dochazi k zdsadnimu tlaku na dlouhodobou udrzitelnost
produkce, a to jak v enviromentalnim a spoleCenském, tak v ekonomickém hledisku
(Pretty 2008). Mezi jeji manifestace patii i snaha o zachovani diverzity prostiedi,
kterd dlouhodobé¢ posiluje stabilitu ekosystémi. Na jedné strané tedy existuje poZadavek
na omezeni chemickych zasaht v relevanci k minimalizaci $kody na necilovych organismech,
ovSem na stran¢ druhé zustava nutnost dostate¢ného zasobovani potravinami (Schaller 1993).

Samotné zdsobovani navic Celi problematice rostouci populace a jejich markantné
rostoucich potieb (Pretty 2008), stietavajici se s postupnym Ubytkem neobnovitelnych zdroju
nezbytnych pro fungovani sou¢asné potravinové produkce (Pfeiffer 2006). Dle vétsiny odhadt
populaéni rist dosahne svého pravdépodobného vrcholu na sklonku 21. stoleti, kdy by objem
lidské populace mél piekonat hranici deset miliard (Lutz et al. 2001). Navzdory relativni
stabilité trendu a jeho pfipadnym vykyvim neni v soucasnosti potravinova produkce schopna
saturovat potieby nartstajici s populacnim piibytkem. Odhady potfebného nariistu produkce se
pohybuji v mezich 70 — 110 % soucasnych vystupd, pficemz variabilita podléha jak nejistoté
linearniho ristu, tak zménam potieb soudobé spolecnosti (Pretty 2008).



V roviné klesajici dostupnosti a mnozstvi neobnovitelnych zdroji se jako jeden
Z primarnich problémd jevi absolutni zavislost oboru na ropnych produktech a zemnim plynu
(Pfeiffer 2006). Ackoliv vétsina projekci prezentuje relativné velky ¢asovy ramec do vy¢erpani
existujicich nalezist’, neni mozné na 30 - 40leté obdobi pohlizet jako na limit pro implementaci
alternativ. Samotna zavislost na komoditach sekundarné oslabuje stabilitu systému i skrze
produkci sklenikovych plyna ptisobici na vyvoj klimatickych zmén. Celkové je dle odhadi
na jeden hektar produkce nutné vyuzit zhruba 1000 litrti nafty v kontextu energetické naro¢nosti
agrotechniky, dopravy i vyroby piipravkt na ochranu rostlin a hnojiv (Pfeiffer 2006).
Vedle ropy se jako zasadni hrozba jevi i zemni plyn, jehoz vyznam pro produkci chemickych
prostiedkl je v soucasné dobé prakticky nenahraditelny. V pfipadé pokracovani aktualnich
trendl Ize v relativné blizké budoucnosti ocekavat nedostatky v roviné pohonnych hmot,
energetickych surovin a mineralnich hnojiv (Pfeiffer 2006).

Vzhledem k soubé&znosti jednotlivych problémi se jako potencialni feSeni nabizi
zefektivnéni vyuziti dostupnych chemickych prosttedkli v ramci precizniho zemédélstvi
(Gebbers & Adamchuk 2010). Ramcova koncepce pocita s vyuzitim piesnych senzort,
jakozto mediatorti lokace a objemu aplikované davky chemického prostiedku, ktery by diky
nove ziskanym hranicim dosahoval komparativné obdobnych vysledk, jako pti plosném uziti.
Ac soucasné zptesnéni aplikaci pomoci navigacnich systému nabizi znatelné zlepSeni, dosazeni
Posledni vyvoj v akademické sféfe poukazuje na potencial vizualné fizenych platforem pro
dosaZeni prezentovanych cild v Sirokém spektru podminek.

Implementace technologie strojového vidéni (computer vision) do praxe agrarni sféry
je i v soucasnosti stale limitovana, ovsem potencial pro rozvoj strojového u¢eni v oboru zistava
zasadnim pro naplnéni cild udrZitelnosti. V jadru koncepce lezi princip zpfesnéni lokace
a objemu davky chemického prosttedku v relevanci K cilové plevelné rostling, ktera
je srelativné vysokou piesnosti detekovana integrovanym systémem (Liakos et al. 2018).
Strojové uceni nabizi pro koncipovanou technologii sadu nastrojii umoziujici jak vysokou
presnost detekce, tak vysokou rychlost zprocesovani ziskanych dat (Sharma et al. 2020).
V praxi tedy technické feSeni miize dosdhnout aZ zasadniho snizeni potfebnych chemikalii pro
oSetfeni porostu plodiny bez zasadngjsiho rizika pro necilové organismy.



2 Védecka hypotéza a cile prace

Hlavnim cilem prace je identifikace vhodnych rozliSovacich znakd plevela
a tvorba analytického néstroje schopného detekce plevelnych rostlin v polnich podminkéch
na zakladé vizualnich dat. Zakladnim dil¢im cilem projektu je tvorba platformy schopné zajistit
snimkovani plevelnych rostlin v dostate¢né kvalité i kvantité pro dals$i zpracovani. Druhym
dil¢im cilem analyzy je GspéSna implementace senzoru sbirajiciho vizualni data na vyse
zminénou platformu. Tietim dil¢im cilem je sbér samotnych dat a jejich nasledna piiprava
a anotovani pro uspesné trénovani finalniho algoritmu. Finalnim dil¢im cilem, skrze ktery ma
prace dosdhnout svého hlavniho cile, je tvorba a nasledny trénink algoritmu strojového uceni
schopného dosazeni podminek vytycenych v hlavnim cili prace.

Hi: Pfi vyuziti neuronovych siti je mozné detekovat plevelné a kulturni rostliny
S jistotou odliSeni ptesahujici 85 %.

H>: Algoritmus strojového uceni je schopen vzajemné rozlisit vybrané plevelné druhy
S ptesnosti ptesahujici 85 %.

V sir§im kontextu ptedpokladanych cilti a hypotéz prace jsou pro vyslednou analyzu
ptifazeny dva sekundarni cile. V prvni fadé¢ se jednalo 0 srovnavaci ovéfeni vystupniho
algoritmu skrze trénink soucasného prakticky pouzivaného modelu strojového vidéni. Dil¢imi
cili v procesu jsou vybér odpovidajiciho modelu, jeho implementace a vysledné srovnani
vystupi obou modeltl pfi uziti identickych dat. Druhym ze sekundarnich cild je ramcovy
empiricky rozbor problematiky praktického vyuZivani technologie. Cil samotny se rozdéluje
do dvojice dil¢ich rovin, kdy prvni z nich nahlizi na problematiku z ekonomického hlediska
a jeho komplexnich vztahd. Druhou diléi rovinou cile je empiricko-teoreticky ramec fungovani
samotné technologie v praktickych polnich podminkéach, které jsou vzhledem k fungovani
vystupniho nastroje zcela zésadni.



3 Literarni reSerse

Jadro akademické literatury uzité k obohaceni prace obsahuje pomérné variabilni
kombinaci textl, které ovSem spojuje zékladni paradigma rozvoje precizniho zemédélstvi
s uzitim technik strojového uceni. Pii blizsi specifikaci je mozné relevantni literaturu podoboru
detekce pleveli rozdé€lit do dvou primarnich skupin, tedy obecné koncepéni texty zabyvajici
se rozvojem zminéné technologie a projektové implementaéni literaturu poskytujici
metodickou zékladnu a kontext jednotlivych prvkia vyzkumu. Uvod tvoii kapitola nabizejici
nahled do statisticko-technologické baze technologie strojového uceni a jeho teoretickych
zakladt, véetné jednotlivych metodickych pfistupti k discipliné zakoncenych vybranym
soudobym modelem ur¢enym pro srovnani vysledkti. Druhou ¢ast kapitoly tvoti vySe zminéné
koncepéni ¢lanky zabyvajici se implementaci technologie do agrarni sféry. Jednotlivé texty jsou
fazené v chronologickém a technologickém postupu, kdy je teoreticka baze zminéna na uvodu
podkapitol a vysledek soudobého poznani na jejich zavéru. Finalni podkapitola obsahuje
empiricky pohled na prvky ovliviiyjici potencial implementace technologie doplnéné o souhrn
vystupnich zjisténi pro analyzu.

3.1 Baze strojového uceni

Problematika strojového uceni vychazi zrozvoje umélé inteligence na pocatku
Sedesatych let, kdy obor ziskaval pevné€j$i ramec. Historickd forma byla oproti souCasné
digitalni zaloZena pfedev§im na rozboru statistickych fenoménu, kdy jeji zaméfeni vedlo
k naslednému poklesu zajmu o problematiku. Nasledné obdobi takzvané ,,zimy umélé
inteligence* znacn€é zpomalilo postup vyvoje prakticky okamzit€ po implementaci
Baysianskych metod. Za souc¢asnou formu strojového uéeni vdécime obdobi devadesatych let
dvacatého stoleti, kdy doslo k opétovnému oZziveni oboru. S pfichodem objemnych dataset,
relativné dostupné a vykonné vypocetni techniky se vlastni tvorba neuronovych siti posunula
mimo rovinu koncipovani potencialnich ptistupt (Miikkulainen et al. 2019). Nasledny nartst
vykonnosti vypocetni techniky umoznil dal$i Skdlovani algoritmii a jejich implementaci
do obori strojového vidéni ¢i rozpoznani feci.

Ramcové se jedna o pocitaCovy program, ktery ucenim ziskava zkuSenosti zafazené
do predurcené tidy, které nasledné 1ze méfit na zakladé vlastni vykonosti v jejich reprodukci
(Goodfellow et al. 2016). Bazi samotného nabirani zkuSenosti je prakticka prezentace
vybranych dat, kdy v pfipadé strojového vidéni dochazi k vyuziti pfedem determinovaného
poctu filtrG. Jednotlivé filtrové vrstvy nésledné odesilaji vlastni vystupy naslednym
vrstvdm neuronové sité, kterd v pribéhu casu a opakovanych analyz postupné
ziskava generaliza¢ni zkuSenost s jednotlivymi objekty. Vzhledem K ristu rozsahu siti
lze  procesy  provadét  primarné  vramci  vykonné  vypocetni  techniky,
jejiz simulacni schopnosti urychlené procesuji jednotlivé elementy dat neuronovou siti
Vv determinovaném ¢ase takzvanych epoch (LeCun et al. 2015).
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Publikace tvorici jadro oboru peclivé popisuji potfebné prvky pro formulaci vyzkumu
uzivajictho strojového wuceni, tedy: dataset, hodnotovou funkci, vypocetni model
a optimaliza¢ni proceduru (Goodfellow 2016). Jednotlivé aspekty 1ze z matematického hlediska
popsat pomérné¢ jednoduchymi funkcemi, naptiklad vypocetni model muize byt linearni ¢i
nelinearni, ovSem jejich spolecné fungovani znatelné presahuje pravdépodobnostni statistické
piistupy starSich modelu. Celkovy posun oboru od probabilistického vypoctu jasné determinuje
potteba piesnych vystupli, kdy soudoba implementace algoritmi do baze socidlnich siti
vyzaduje piesnost zodpovédnou za ekonomické vysledky spolecnosti. Presto, Ze je strojové
uéeni povazovano za revolucni piistup k problematice, jeho zaklad pochazi z praktické
inspirace neurologii a fungovanim vnitinich struktur lidského mozku (Goodfellow 2016).

Trénink neuronovych siti 1ze dle LeCun et al. (2015) realizovat dvéma fundamentalnimi
postupy, trénovanim s dohledem ¢i bez néj. Za trénink s dohledem povazujeme implementaci
algoritmu na dataset disponujici zcela jasnou informacni rovinou ve formé anotaci, kdy jsou
jednotlivé objekty prezentovany, jakozto prvky pevné danych kategorii. A€ ¢lanek povazuje
postup s dohledem do budoucna za mén¢ efektivni, tak tvorba modelt bez dohledu pfi tréninku
V soucasnosti zna¢n¢ zaostava za modely s dohledem vzhledem Kk vys$si vypocetni naro¢nosti
a nizs8i presnosti detekce. Pro budouci vyvoj je mozné spekulovat o dalSim zlepSeni vystupt
tréninku bez lidského dohledu, vzhledem kjeho potencialnimu Setfeni prace nutné pro
formulovani GspéSného modelu. Z obecného hlediska lze ptipravé dat piifadit az 80 % cCasu
nutneho pro tvorbu modelu, vzhledem k realité naro¢nosti anotovani dat.

Tvorba anotaci, ackoliv zcela zasadni pro fungovani strojového vidéni a SirSiho kontextu
strojového uceni, ziistdvda primarné manudlni cinnosti pro lidské operatory. S postupem
technologického pokroku vznikla fada nastroji zjednodusujicich tento proces (Hansen et al.
2021), ovSem jeho uplné vyfazeni z prace s modely se v soucasnosti zda byt nepravdépodobné.
Zéasadnim problémem tvorby anotaci zlistava 1 jejich potencidlni chybovost, kdy moZznosti
kontroly vystupli u objemné&jSich datasetu nenapliiuji prvky redlnosti. Samotnd chybovost
popisu dat miize vysledné kompromitovat neuronovou sit a v obdob& adversnich dat zasadné
zredukovat jeji spolehlivost (Miceli et al. 2020). V ramci spolehlivosti je za urcitou slabinu
obou modelt mozné povazovat jejich zna¢nou absenci generalizace, ktera v nekontrolovaném
prostfedi mize vyustit az v pomérné razantni nespolehlivost modelu (Goodfellow et al. 2016
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3.1.1 Metody v ramci strojového uceni

Z hlediska jednotlivych metod strojové uceni je disciplina rozdélena dle komplexnosti
a pokrocilosti na pét zakladnich ptistupu k problematice zpracovani trénovaného algoritmu.
Jako prvni z modernich pfistupt k strojovému uceni je pouziti Bayesianskych siti, které jsou
V podstaté¢ necyklickymi sadami nezavislych proménnych a jejich podminénymi vztahy
(Heckerman & Wellman 1995). Principem modeli je pravdépodobnostni vystup zalozeny
na vztahu vstupnich sledovanych dat s jejich potencidlnimi zdroji (viz Obrazek 1). Jednim
Z nejcastéjsich prikladii Bayesianskych siti jsou pravdépodobnostni vztahy mezi nemocemi
a jejich ptiznaky, kdy vystupem modelu je pravdépodobnost diagndz na zakladé vstupnich dat
o ptiznacich. DalS§im metodickym piistupem k strojovému uceni je vyuzivani regresni analyzy,
Kterd je v jadru primarné statistickou metodou. Nejcastéj$im nastrojem analyzy je linearni
regrese, kterd prakticky kopiruje nejptesnéjsi mozny prinik datovych vstupt, na jehoz zékladé
produkuje pravdépodobnostni vystupy (Recenti et al. 2019). Podobné jako Bayesianské sité se
metody pouziva Casto v medicinském prostiedi, kde procesy Casto podléhaji linearni logice
snadno zpracovatelné regresi.

Vdechovani o
skodlivin <= Koufeni

Rakovina
plic

Obrézek 1 Jednoducha Bayesianska sit’
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Alternativou Kk primarné pravdépodobnostnim metodam je pouziti metody podpurnych
vektord (Support Vector Machines). Zékladem pfistupu je v podstaté bindrni rozdéleni
prezentovanych dat, které jsou posléze modelem evaluovany v rdmci tréninku. Vystupem
algoritmu je predikce ptisluSnosti vstupnich dat k jedné z kategorii, kdy je model prakticky
rezistentni proti vyskytu chyby I. typu (Ahmed et al. 2012). Druhym z nepravdépodobnostnich
pristupi k strojovému uceni je systém stromovych struktur (decision trees). Model funguje
skrze zhodnoceni vstupnich dat, ktera jsou reprezentovana kmenem a vétvemi a jejich piifazeni
k cilové kategorii reprezentované listy. Ramcové stromova struktura posuzuje vstupni data na
bazi predeterminovanych kritérii, ktera postupné sméfuji k vystupnim kategoriim na konci sité,
pfi¢emz u jednoduchych forem struktury disponuji vystupnimi kategoriemi i ivodni rozvétveni
(viz Obrazek 2).

Pokles vynosu

ne ano
Neni tfeba Dostatek
resit srazek?
ano
ne
Pouzijte Pouzivani
) mineralnich
zavlahu hnojiv?
ne ano
Nedostatek Nutnost
Zivin rozboru pldy

Obrézek 2 Ptiklad jednoduché stromové struktury
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Pokrocilym pfistupem k strojovému uceni je pouzivani umélych neuronovych siti,
jejichz zakladni logika prameni ze snahy o imitaci fungovani lidského mozku. Ackoliv
souCasné¢ porozumeéni rozsahu fungovani nervové soustavy lidského téla zlstava nelplné,
inspirace fungovanim vzajemné interakce nervovych bunék se projevila jako efektivni (LeCun
et al. 2015). Algoritmus neuronové sité¢ vysila vstupni informace do tzv. ,,skrytych vrstev®,
kde dochazi k interakci dat s jednotlivymi neurony, které zprocesuji pfijaté informace a poslou
vlastni vystup do napojenych neuronii dalsi vrstvy (viz Obrazek 3). Vyhodou pfistupu je jeho

potencidlni Skalovatelnost, kdy s nartistajicim poctem vrstev a jednotlivych neuronii muze
algoritmus procesovat zdvratné mnozstvi dat. Piesto, Ze se v souCasnosti technologicky jedna

Skryté vrstvy

Obrazek 3 Uméla neuronovi sit’

Pro GspéSné zpracovani visudlnich dat se v ramci umélych neuronovych siti vytvotila
specificka subdisciplina pouZzivajici konvolu¢ni neuronové sité. OdlisSnost konvolu¢nich siti
od béznych umélych neuronovych siti spociva v jejich architektute sdilenych vah
V konvolucnich filtrech, které pievadi jednotlivé soucasti vstupnich dat na prvkové mapy
(Farooq et al. 2019). Zakladem fungovani konvoluéni architektury je plné propojeni neuronti
se vSemi neurony nasledujici vrstvy, které pii spravném nastaveni parametrti tvori filtr
zaznamenavajici vzory ve vstupnich datech. Kombinace rekurentnich vzori je jadrem detekce
objektli na vizudlnich datech, pficemz skrze jednotlivé parametry konvolu¢nich filtrti funguje
rozvoj zobecnéni elementl detekce. Celkoveé lze konvolucni sité chépat jako sadu na sebe
navazujicich filtri rozdélujicich vstupni obraz na jednotlivé prvky, z nichz se nasledné skladaji
objekty a eliminuji necilové segmenty dat.
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3.1.2 Neuronové sité YOLO

Jako srovnavaci prvek pro vlastni model byl v ramci tvorby analyzy vybran model
YOLOV3. Z obecného hlediska se model prosadil, jakozto jeden z nejrychlejSich v rdmci
zpracovani vstupnich dat, kdy jiz prvni verze zroku 2016 pickonavala vétSinu svych
konkurentd. Verze 1 byla schopna zpracovavat v odlehcené formé data rychlosti 155 snimka
za sekundu a v plné procesni formé piiblizné 45 snimka za sekundu (Redmon et al. 2016).
Soucasna verze 3 je povazovana za lépe vybalancovanou, ptficemz ve srovnani dosahuje
az 3,8 krat vyssi vykonnosti nez RetinaNet pii zachovani obdobné ptesnosti detekce
(Redmon & Farhadi 2018). Vzhledem k jeho rychlosti bylo mozné povazovat model za tzv.
»real time®, tedy schopny detekce v dostate¢né rychlosti, aby pro lidského pozorovatele
pusobila okamzité. Celkové se jednad o v soucasnosti jeden z nejpouzivanéjSich model pro
detekci objektt ze snimki ¢i zaznama Vv jak vyzkumném, tak praktickém prostiedi.

Model jako takovy byl vybudovdn na logice regresniho pfistupu k prostoroveé
oddélenym boxim nesouci jejich asociovanou pravdépodobnost k jedné z tfid. Doslo tedy
k odchylce od konvenéniho pohledu na individualni trénink jednotlivych komponentt, které
byly nahrazeny jednou primarni regresni problematikou (Redmon et al. 2016). Celkové model
benefitoval z vlastni konstrukce zaméfené na eliminaci piebyteénych krokid, kdy v pribéhu
procesovani analyzuje vstupni snimky jako celek, nikoliv jako mozaiku individualnich
segmentll. V priibéhu procesovani rozdélil systém obraz na miizku S x S, ktera slouZi jako baze
pro alokovani predikci. Jednotlivé buiikky v mfiZce obsahuji B vaznych boxt, skrze které
popisuje jistotu vlastni predikce. Systém nasledné piidé€lil v rdmci jednotlivych boxl pozi¢ni
hodnoty ve vztahu k mfizce a celku snimku, doplnéné o hodnotu pravdépodobnosti vlastni
predikce. Findlnim krokem analyzy bylo pfidéleni hodnoty C reflektujici kondi¢ni
pravdépodobnost jednotlivych tfid. Dohromady systém YOLO vyprodukoval tenzor S x S x (B
* 5 + C) zodpovédny za predikcni schopnosti algoritmu (Redmon et al. 2016).
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V ramci posledni verze modelu byla vyuzita architektura zalozena na pivodni verzi
systému (viz Obrazek 4), diky niz je algoritmus schopen dosahovat vy$e zminénych vykond.
Pti srovnéni s konvenénimi modely byl systém YOLOV3 svou architekturou pomérné jedine¢ny
diky eliminaci veskeré normalizace a prioritizace pfimého prichodu dat (Redmon & Farhadi
2018). Z hlediska modernizace tfeti verze dosSlo oproti verzi prvni k nahrazeni dvou plné
propojenych vrstev (viz Obrézek 4) ve vystupovych vrstvach neuronové sit€ modernéjsi
kombinaci vrstev (viz Obrazek 5), ktera dale zvysila vykonnost modelu jako celku. Hlavnim
posunem nejmodernégj§i verze pojmenované Darknet-53 bylo oproti verzi zakladni zvyseni
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Obrazek 4 Architektura modelu (Redmon et al. 2016)

poctu konvolu¢nich vrstev z 24 na 53 (Redmon & Farhadi 2018).

Obrézek 5 Modernizovand architektura modelu (Redmon & Farhadi 2018)

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3 x3
Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3x3
Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3
Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3 x3
Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax
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3.2 Koncepéni prvky

3.2.1 Obecné koncep¢ni ¢lanky

Za uplny pocatek koncepce vizualné fizené aplikace chemickych ¢i mechanickych zasaha
proti plevelnym rostlindm mtzeme historicky povazovat prvotni rozvoj precizniho zeméd¢lstvi.
Piivodni jadro oboru se soustfedilo na zlepSeni piesnosti zdsaht skrze vyuziti geolokacnich dat
a jejich zapojeni do zpfesnéni pohybu pracovnich prostiedkti po pozemku v rdmci danych
operaci (Davis et al. 1998). Ramcové koncepce fungovala s rozvojem GPS, které pro civilni
uziti umoznovalo relativné znatelné zpfesnéni fady procesii. Ackoliv dalsi rozvoj kombinovani
druzic a pozemnich geoloka¢nich bodii umoznil postupné zpiesnéni polohy az k hranici
jednotek centimetrti, chemické aplikace byly stdle vedeny plosné. Dal$im logickym krokem
V rozvoji oboru tedy byla kontinudlni precizace jednotlivych krok.

Potencidlnim kandidatem pro feSeni dalSiho zptesnéni zasahii byl obor umél¢ inteligence,
ktery podporoval precizaci a autonomizaci oboru (Davis et al. 1998). Redlnych vysledkii ovsem
bylo technicky mozné na roviné jednotlivych rostlin dosahnout az s ndstupem technologie
strojového uceni. Rozvoj discipliny s postupnou adaptaci technologie na jednotlivé podobory
zahrnujici strojové ¢teni (pozdé€ji strojové vidéni) vedl postupem cCasu k implementaci
technologie na Sirokou $kalu specializaci. Pro detekci plevell se stala zdsadnim pravé rovina
strojového vidéni, kterd umoznovala potencialni odklon od plosnych zasahu (Gebbers
& Adamchuk 2010). Navzdory existujicimu potencialu ov§em technologie stala na pocatku
naro¢né cesty s fadou teoreticko-systematickych i praktickych piekazek.

Za jedny z prvnich problému K feSeni v ramci discipliny patfily dle McCarthy et al.
(2010) otazky sbéru a segmentace dat. Clanek vedle identifikace potencialnich datovych
platforem vyzdvihl 1 fundamentalni problematiku déleni implementace na vnitini
(kontrolované) a vnéjsi (nekontrolované) prostiedi aplikace. Text systematicky analyzuje
potencidl a nedostatky tii hlavnich nastroji pro sbér dat, tedy RGB snimkil, stereografického
3D zobrazeni, multispektralnich obrazi a pasivniho hloubkového méteni (McCarthy et al.
2010). Jednotlivé platformy jsou posuzovany nejen na zakladé vlastnosti ziskanych dat, ovSem
I S ohledem na typ prostiedi, Vv které jsou nasazovany, tedy vySe zminéné déleni na vnitini
a vn&jsi prostor. Celkové se metodicky jedna o kvalitni bazi pro dal$i rozvoj vyzkumu v oboru.
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V obdobném smyslu se s desetiletym odstupem k problematice postavil kolektiv autord,
jehoz primarnim cilem byla identifikace potencidlniho uziti algoritmi strojového uceni
v agrarni sféfe a jeho operacionalizace (Sharma et al. 2020). Clanek systematicky analyzuje
jednotlivé prvky potravinové produkce a piitfazuje k nim relevantni publikace. Cilem
systematického pichledu je vedle piedstaveni potencialni feSeni v ramci jednotlivych oblasti
1 jejich provazani napii¢ oborem potravinaistvi. Koncepce strojového uceni tvoii
maximalisticky systém, kdy vyuzivani datovych platforem muze pii koordinaci vice prvka
oboru zna¢né omezit ztraty a zvysit vykonnost. Srovnani jednotlivych vyzkumua v oboru dale
umoznuje c¢lanku tvorbu piedpokladi pro dalsi vyvoj ve vysledné piesnosti detekce
zkoumanych dat.

Vzhledem k posunu vyzkumného paradigma je ¢lanek veskrze sméfovan k primarné
udrzitelné formé potravinové produkce, ktera podobné jako obor strojového uceni patii mezi
nejzasadnéji rostouci segmenty. Vyznam detekce pleveld pro udrzitelné sméfovani agrarni
sféry tkvi v kombinaci precizngjsich chemickych zasahu s limitovanym piesahem na prostiedi
a zvySeni pfesnosti a U¢innosti mechanickych zasahi. Oba koncipované pfistupy mohou
znatelné zvysit ekonomickou produktivitu agrarni sféry a dale zlepsit jeji uspéSnost pii sprave
a udrzovani antropocendz. Clanek spoleéné s predstavenim situace v oboru poukazuje i na
technologické posuny v ramci analytickych operaci, kdy piehled dostupného vyzkumu jasné
demonstruje prioritizaci hlubokych neuronovych siti oproti diive formulovanym metodam
(Sharma et al. 2020).

3.2.2 Publikace koncipujici vlastni projektové reSeni

Ackoliv se disciplina prakticky vyvijela jiz od pocatku nového tisicileti v kratké
navaznosti na prvotni pokroky samotného strojového uceni, avodni dekdda nabidla prvni
komer¢né aplikované projekty (Gerhards et al, 2002). O z&sadni pokrok v oblasti detekce
plevelnych rostlin na bazi vizuélnich dat se na zavéru obdobi dale podilel tym zodpovédny za
konferen¢ni piispévek z roku 2010, ktery se zabyval detekci plevelnych druhti ve vzchazejicich
porostech kukufice (Chen et al. 2010). Piestoze je v dneSni dobé tehdejSi primarné
probabilisticky model relativné nedostacujici, tak metodické ptistupy k problematice Ize
implementovat i na hlubokych neuronovych sitich. Publikace fesi problematiku oddéleni
rostlinnych ¢asti od pozadi ve formé pudy ¢i poskliziiovych zbytki s uspéSnosti v okoli 95
procent, kdy piesnost detekce kukutice dosahuje ptiblizné 92,5 % (Chen et al. 2010).
Implementace limitovaného datasetu, jakozto jadro modelu, umoznuje autorim pomeérné
vysokou uspésnost v ramci vybranych dat. Celkové ovSem vzhledem k vlivim prostiedi je
aplikovatelnost modelu do praxe pomérné limitovana, predevSim diky relativné malé
robustnosti a Spatné Skalovatelnosti probabilistickych metod.
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Pétileté obdobi navazujici na ivodni periodu implementaci technologie do agrarni
LDA (linearni diskriminaéni analyza), DT (decision trees) a SVM (support vector machines),
které se prosadily naptiklad v ptedpovédi vynost ¢i detekei symptomt chorob plodin (Liakos
et al. 2018). Priklady testovani SVM na vybranych digitalnich datech dokazaly v rdmci
specifickych podminek zajistit i relativné vysokou spolehlivost detekci s pfesahem 97 %
(Ahmed et al. 2012). Za pomé&rné silnou stranku mizeme retrospektivné povazovat i pomérné
stabilni absenci chyb I. typu, které jsou v soucasnosti realnym aspektem vétSiny pouzivanych
ptistupti. Obecné ovSem technologie naraZela na problematickou Skalovatelnost jak v otazce
velikosti datasetu, tak v architektute pouzitych modeld.

Primarnim elementem rozvoje vySe zminénych pfistupi k implementaci strojového
uceni do oboru byl postupny nartst vyznamu udrZzitelnosti produkce spojené s neochotou
spole¢nosti konzumovat potraviny obsahujici residua pesticidi. Dalsim elementem v kontextu
environmentalnich snah spole¢nosti byla hlediska ochrany vodnich zdroju ¢i biodiverzity.
Jednotlivé uspésné implementace ve formé predpovédi vynost ¢i detekci chorob spole¢né
s postupem cCasu nasSly praktické uplatnéni v ramci konceptu precizniho zeméd¢lstvi.
Jako piedpokladany dtivod pokracujici snahy o dal$i rozvoj vizualni detekce se projevil zasadni
dlouhodoby vyznam plevelnych rostlin na vystupni vynosy produkce (Gharde et al. 2018),
jehoz feSeni prevzala fada vyzkumnikd jako svou prioritu ve vztahu ke spolecenskym
potiebam. Celkové jednotlivé prvky tvoii vyznamné elementy ramce precizniho zeméd¢lstvi,
kde dopomahaji v dosahovani maximalistickych piistuptt k zpracovani vystupnich dat
(Gebbers & Adamchuk 2010).

VW v

Navzdory postupnému vyvoji a €asto 1 uspésné implementaci napfic SirSim oborem se
Vv problematice detekce pleveltl zdsadné prosadil az nastup hlubokych neuronovych siti
(Sharma et al. 2020). Davody technologického vyvoje Ize hledat v fad¢ faktord, kdy v prvni
fadé¢ hluboké neuronové sit€ dlouhodobé piindsely komparativné nejpiesnéjsi vysledky
detekce. Alternativnim pfistupem muizeme na problematiku nahlizet ve svétle technickych
prvki, kdy pro detekci plevelnych rostlin zistava zasadni rozpoznani tvarti naproti barevnému
spektru nutnému pro spravné zhodnoceni vyskytu chorob (Liakos et al. 2018). S dalsim
postupem vykonnosti architektur hlubokych neuronovych siti vétSina ostatnich zminénych
ptistupti postupné poklesla na vyznamu.

Efektivni implementace konvolu¢nich neuronovych siti v Sir§im portfoliu sledovanych
tiid dle Dyrmann et al. (2016) umoznila dosazeni GspéSnosti presahujici 86 %. Ve srovnani
s vlastnimi pfedchidci byl algoritmus uzity pro detekci 22 druhti rostlin. VétSina detekovanych
objektu byla tvofena plevelnymi rostlinami, kdy se jednalo o nejvyznamnéjsi dvoud€lozné
plevele v Déansku a uniformni identifikdtor jednodéloznych plevelnych rostlin
(Dyrmann et al. 2016). Samotny dataset vyzkumu piesahoval svym finadlnim rozsahem uroven
10000 objekth, které v ramci 22 t¥id disponovaly relativné proporciondlnim zastoupenim.
Clanek ramcové vyzdvihuje vyznam znasobeni Gvodniho objemu dat skrze jejich rotaéni
upravy, pricemz vysledny dataset zlepsuje finalni robustnost modelu k variabilnim vstuptim.
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V ramci metodiky ¢lanek definuje rovnomérnost tréninkovych dat, kdy nutnost
obdobné pixelové velikosti objektli eliminuje potencidlni faleSnou korelaci tfid objektl
na zaklad¢ jejich rozméra (Dyrmann et al. 2016). Ac¢koliv soucasné formy strojového ucéeni
dokazi vliv velikostni variability zna¢n¢ omezit, problematika kompatibilni datoveé variability
zustava pro obor zasadni. ZavéreCnym vystupem je vize mobilniho néstroje pro mapovani
rozsahu zapleveleni, ktery umoznuje zeméd¢lci efektivni rozhodovani v ramci aplikovatelnych
latek. Variabilni aplikace herbicidi pfizptsobend aktudlnimu vyskytu plevelnych druht
podporuje jejich cilenou eliminaci a sniZzeni vstupti do prostiedi ve vztahu k necilovym
organismim, kdy c¢lanek dobou svého vydani reflektuje postupny posun vyzkumného
paradigma z ekonomické efektivity na enviromentalni udrzitelnost.

Dalsim krokem v uzivani konvolu¢nich neuronovych siti bylo rozsifeni spektralnich
vlastnosti snimkd. A¢ samostatné pouzivani RGB snimku nabizi pomé&rné $iroké moznosti, jeho
doplnéni 0 NIR kanal umoznilo zasadni zvySeni tspé$nosti detekce rostlin vii¢i pozadi (Potena
et al. 2017). Spole¢né s narstajici celkovou piesnosti Klasifikace stoupala i tispé$nost v ramci
rozpoznani jednotlivych druht, zpusobena predev§im rostoucimi rozméry tréninkovych dat,
ke kterému vedl i narust uzivani komercnich dront pro sbér dat (Dos Santos Ferreira et al. 2017;
Kerkech et al. 2018). Ac¢koliv tréninkova data vétsiny vyzkumi uzivajicich drony obsahovala
fadové stovky snimk, rozsah jednotlivych objektt dodavanych algoritmu piesahoval jednotky
tisic. Vysledny narist dat v zdsadé napomohl k robustnéjs§im vysledkim a soubéznému
zptesnéni detekei.

Srozvojem dalkového prizkumu v podob& uzZivani bezpilotnich snimkovych
platforem doSlo k fundamentdlnimu rozdé€leni na dve subdiscipliny. Na jedné stran¢ plosné
zabéry ploch z leteckych snimki zdsadné zvySovaly vykonnost platforem a objem tréninkovych
dat (Liakos et al. 2018), na stran¢ druhé ovSem za zvySenou vykonnost platily sniZenim
prostorového rozliSeni snimkl ve vazbé na jednotlivé objekty. Opa¢nym smérem se vydala
subdisciplina zaméfend na primarné pozemni snimkovaci platformy, jejichZ primarnim cilem
bylo zaméfeni na detailni snimky objektll umoziujici precizni detekci jednotlivych druhi
(Wang et al. 2019). Zasadnim rozdilem obou subdisciplin se stalo i spektralni rozliseni snimki,
kdy u platforem dalkového prizkumu pievladlo uziti hyperspektralnich kamer v kontrastu
s rozmachem RGB a multispektralnich kamer u pozemnich platforem (Liakos et al. 2018).

V soucasnosti je jiz u vyzkumil v obou subdisciplinaich mozné sledovat pomérné vysokou
uspésnost detekce jednotlivych objekti. Rdmcovée se diky rozvoji hlubokych neuronovych siti
dafi fad€ tymu dosahovat hodnot presahujicich 90 % uspésnosti klasifikace bez ohledu na formu
dat, tedy RGB, multispektralni, pozemni ¢i dalkové snimana. Dle Farooq et al. (2019) lze
upravou datasetu hyperspektralnich snimkt dosahnout az 96 % uspésnosti v ramci zkoumané
selekce druhtl, kterd ovSem zlistava relativné limitovana. Pfi¢inou limitd pro datovy rozsah
analyz je na jedné strané narocnost pifipravy snimka pro trénink modeld a na stran€ druhé
I stoupajici vypocetni zatéz pii pouziti komplexnéjsich podminek.
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Finalnim problémem uspé$né detekce je i ¢as, ktery je nutny pro Uspésné provedeni
vypocetni operace, kdy soucasné studie dosahuji hodnot v okoli 57 milisekund (Alam et al.
2020). Ackoliv se ¢asovy ramec prezentovany autory muze zdat dostate¢nym, praktické vyuziti
technologie vyzaduje zéasadni zrychleni. Ramcové se tedy objevuji projekty zameétrené
na odlehceni modelt, skrze které se ¢asova narocnost vypocetnich operaci v praxi znatelné
snizuje (Abouzahir et al. 2022). Trvalym problémem piiklonu k rychlosti v8ak vzhledem
k odlehceni architektur algoritmu zGstava realita poklesu piesnosti, jejiz navySeni zlstava
otazkou dalsiho rozvoje discipliny a vylepSeni jednotlivych néstroji.

Konkluzivné je mozné pohlizet na celkovy posun v oboru dvojici perspektiv. V prvni fadé
je zde dlouhodoby nartst Gspésnosti detekce (Sharma et al. 2020), kterym ovSem kompletné
nekoresponduje s naristem objemu dat a mnozstvim sledovanych téid. V logice skalovani
technologie je zastoupeni co nejvys$sSiho poctu objekti a tfid zasadni pro spolehlivost
a robustnost modeld. Vysledné skalovani tedy ve svétle vétSiny vyzkumil zaostdva za hranici
nutnou pro uspésné zatazeni technologie do praxe. Druhou rovinou perspektivy je zafazovani
soudobych inovaci do vyzkumu, kdy rozli¢né datové platformy doplnéné o leh¢i a rychlejsi
modely umoziuji potencialni rozvoj vyzkumu. Ptesto, ze druha perspektiva dava zna¢nou
nadgji pro rozvoj oboru, zlstdva potieba rucni pripravy dat nejzasadnéjSim omezenim jeho
zasadnéjsiho rozvoje, kde ovSem pfibyva snah o tvorbu nastroji k zjednoduseni procesu
(Hansen et al. 2021).
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3.3 Empiricky potenciél pro praktickou implementaci

Jadrem vyzkumné tvorby modeltt schopnych detekce plevelnych rostlin zdstava
problematika jejich implementace do praktickych polnich podminek. Ramcové se v koncepci
zcela jednoznacné projevuje otazka ekonomického dopadu zatazeni technologie do praxe,
ktera v soucasnosti vyznamné dopliiuje zakladni environmentalni motivaci (Pardey et al. 2010).
Vedle zasadniho vyznamu ekonomiky na rozvoj technologii ziistava v piipadé strojového uceni
i neopomenutelna rovina robustnosti modelu a jeho schopnost odolavat adversnim podminkam
nekontrolovaného prostiedi (Madry et al. 2017). Realné zafazeni technologie do oborové praxe
je mozné pouze skrze uspéch v obou fundamentalnich otdzkach, nebot bez poptavky
a fungujiciho néstroje technologie ztistava pouze prvkem akademického prostredi.

3.3.1 Ekonomicky efekt

Navzdory nesc¢etnym deklaracim a imluvam zaméfenym na inovace zastava pro zasadni
majoritu technologickych zmén hlavnim faktorem jejich ekonomicky pfinos. V Cistém kontextu
Setfeni chemickych prosttedkli mize pouziti strojového vidéni pusobit, jako ekonomicky
jednoznaéné vyhodna technologie. Tento argument stvrzuji i vystupni hodnoty z vyzkumi
zamétenych na rozsah Uspory pii pouziti aplikacnich map pii potlacovani vyskytu plevelnych
rostlin pod stanoveny prah Skodlivosti (Timmermann et al. 2003). Realitu ekonomické
vyhodnosti ovS§em determinuje kombinace fady faktort, které p¥imo ¢i nepiimo vyplyvaji
z vnitini dynamiky agrarni sféry spojené s jejim dlouhodobé komplikovanym vztahem
K inovacim (Guerin & Guerin 1994). Celkové lze ekonomicky vyznam pro praxi rozdélit do
ttech zdkladnich rovin, tedy trzni, technologické a podnikové.

Trzni prostiedi ma vzhledem k jeho roli zasadni vliv na technologicky rozvoj.
Problémem jeho vlivu ovSem zlstdva c¢ird ekonomickd motivace, kterou lze v ptipadé
strojového vidéni a detekce plevelnych rostlin uplatnit na otazku globalni potieby technologie.
Ackoliv je vyuzivani chemické ochrany plodin globalnim fenoménem, v rdmci jednotlivych
regiond existuji pomérné zdsadni rozdily v rozsahu a formé€. Ve svétle zasadnich rozdilnosti je
potieba redukce aplikovanych latek zcela jednoznaéné odlisna, pticemz s vyjimkou Evropské
unie dochéazi ke stalému globalnimu nérstu vyznamu herbicidd (Gianessi 2013). Logikou
rozvoje herbicidnich zasahtl je zcela jednoznaéné jejich cena, kdy diky rozsahu chemického
prumyslu dosahuji na nabidku chemickych latek i rozvojové zemé.
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Ackoliv jsou legislativné motivovani k redukci herbicidnich zasaht prakticky pouze
evropsti zemédé€lci, jejich trzni vyznam neni jedinym diivodem pro nadnarodni korporace
k investici do technologie. Ekonomicky vyznam Evropského agrarniho trhu zcela jednozna¢né
reflektuje jeho cileny i pasivni vliv na svétové zemédélstvi (Prins et al. 2011). Vedle vyznamu
evropského zemédélstvi se ovsem v dnesni dobé projevuje kombinace dvou faktorua, které by
pro globalni trh jednozna¢né navysily vyznam strojového vidéni. Na jedné strané se vlivem
rostoucich cen energii do urcité miry omezuje ekonomicka efektivita chemickych zasahi,
coz se V piipad¢€ rozvojovych zemi projevuje uzitim levnéjsich a Casto rizikovéejSich ptipravki.
Na stran¢ druhé je v soucasné dobé mezi nejsilngj$imi trendy odklon od neselektivnich
chemickych zésahtl, jejichz negativni disledky pro zivotni prostiedi slouzi jako kriticky bod
spolecenské perspektivy (Camargo et al. 2020). Oba tyto trendy lze do ur¢ité miry zmirnit
pomoci Sir§i implementace strojového vidéni, skrze néz by bylo mozné zvysit cilenost
herbicidnich z4sahli a soucasné usetfit a zbezpec¢nit chemickou rovinu problematiky.

Z ekonomickeho hlediska je technologickd perspektiva pomérmné komplikovanym
faktorem, ktery dokéze fundamentdlné ovlivnit vysledny formét implementovaného piistupu.
Zéakladem technologickeé roviny je v zasadé cenovy pomér nutné vstupni investice do vyvoje
s pravdépodobnosti a piredbéznou dobou jeji navratnosti, celkové tedy inovace predstavuji
do urcité miry rizikovou investici (Lazonick & Mazzucato 2013). Implementace strojového
vidéni do praxe by v roviné inovacni investic vyzadovala kombinaci kamer disponujicich
relativné vysokym rozliSenim, doplnénych o pfenosovou soustavu napojenou na palubni
pocita¢ schopny zprocesovani neuronové sité (Feng et al. 2019). Ackoliv se z historického
hlediska cena kamer dlouhodobé snizuje, kamery dostate¢ného rozliseni v RGB formétu
zustavaji pro Sirsi rozliSeni stale pomérné drahé. Jako potencialni alternativa by se diky své
nizké cen¢ nabizel format pouZzity v ramci prace, tedy infracervené kamery (Luo et al. 2010).
Problém jejich samostatného uziti ovSem zlistava limitace pfesnosti snimka vlivem vné&jS$iho
prostiedi.

Vedle ceny kamer zlstava pomérné problematickym aspektem i vypocetni technika
nutnd pro provoz neuronové sit¢ zodpovédné za detekci objektl zachycenych kamerou.
Navzdory potencidlnimu odlehceni prakticky pouzivanych modeld a pfizpisobeni potfebnych
komponentli (Feng et al. 2019) je potfebny hardware v soucasnosti pomérné slozité dostupny
diky potizim v dodavatelském fetézci a produkci mikrocCipti (Kamasa 2021). Pfipadna saturace
nové vzniklého trhu by v soucasné situaci vytvofila dalsi rist cen doprovozeny chronickymi
nedostatky nédhradnich dilfi, ¢imz by Sir§i implementace technologie narazela na casté periody
obecné stagnace. Konkluzivné Ize obtize v ramci technologické roviny piekonat primarné na
evropském trhu a americkém trhu, které ve srovnani se zbytkem svéta disponuji potifebnym
kapitalem, motivaci a vyznamem (Pardey et al. 2010). V kontextu SirSiho svéta 1ze ve scénafi
implementace technologie pocitat s dlouhodobéjSim casovym horizontem, kde cena
jednotlivych elementt vzhledem k rozvoji dodavek do prvniho svéta postupné klesa.
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Finalnim ekonomickym aspektem zistava otazka podnikové urovng, ktera se v praci
zamétuje na evropské prostfedi vzhledem k vySe zminéné problematice globalniho trhu.
Kontext spole¢né zemédélské politiky Evropské unie zcela jednoznaéné vyzdvihuje vyznam
snizeni potfeby chemickych zasahli, problém ovSem nastiva u dimenzi podnikl
(Antoniuk et al. 2017) a reality sméfovani podpory piimo k inovacim. Navzdory dlouhodobé
snaze spole¢né zeméd¢lské politiky jsou ve vztahu k rozvoji stdle nejvice nachylné malé
a stiedni podniky, které by s financovanim technologie mély zna¢né obtize. Jako potencialni
feSeni situace se nabizi dalsi rozsifeni podpory kyzenych podniki, ovSem tspéSnost politicky
podporované inovace zlstava pomérné problematicka (Lazonick & Mazzucato 2013). Jeho
slabinou je absence zasadnich mechanismt determinujicich, kterou technologii podpofit,
doplnéna o relativné nizkou motivaci k jejich tvorbé a financovani. Celkové je tedy v rdmci
podpory ze strany Evropské unie inovacéni ptistup prehlizen a jeho primarnimi tvirci zlstavaji
korporace a univerzity (Gerhards et al. 2022).

Pro jednotlivé podniky je vedle snahy o nésledovani pravidel spole¢né zemédélské
politiky vyznamnou otazkou i piipadny pomér usSetfenych prosttedki vzhledem k investici.
Pti predpokladu realistické hranice 50 % uSetfenych prostredkli (Timmermann et al. 2003)
zustava jednorazova investice vzhledem k vyvoji cen inovaci ekonomicky vyhodnou ve vztahu
K rostoucimu objemu produkce (Pardey et al. 2010). Teoreticky je mozné predpokladat snahu
stiednich a velkych podnikti o vyuziti jejich rozsahu pro maximalizaci zisku z inovace. Celkové
Ize dojit k zavéru, Ze prakticka implementace technologie je z ekonomického hlediska mozna,
ovSem podléha fade problematickych faktori, které mohou proces zna¢né zkomplikovat.

3.3.2 Odolnost k nekontrolovaném prostiedi

Ekonomicky element piedpokladaného vykonu pracuje primarné s vystupnimi daty
soucasného vyzkumu, ktery ovS§em do znané miry neobsahuje problematiku nekontrolovaného
prostiedi implementace. V soucasnosti za jednu ze zasadnich slabin technologie strojového
uceni povazujeme jeho nachylnost k vlivim nekontrolovaného prostredi. Piesto, Ze modely
Casto dosahuji pomérné vysokych piesnosti v identifikaci dat, vyskyt adversnich podminek
muze pomérné¢ snadno vyrazné narusit finalni vystup (Madry et al. 2017). Nejvétsim rizikem
adversnich dat je jejich snadna piehlédnutelnost, kdy pro ¢loveéka nerozpoznatelna odliSnost
dokaze radikalné narusit spolehlivost neuronové sité. Problematika adversnich dat je navic
pro neuronové sit¢ kumulativni s ¢asem, kdy data mohou fungovani algoritmu narusit jak pfi
tréninku, tak béhem implementace (Huang et al. 2011). Jadrem zranitelnosti zlstava
u strojového uceni jeho absence vnimani obecnéjSich koncepti, které v lidské perspektive
umoziuji komplexnéjsi asociace (Madry et al. 2017).
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Ackoliv je obor adversnich dat primérn€ zaméfen na lidské oponenty, které Ize jen velmi
tézko ocekavat v agrarni sféfe, piiroda zcela bez pochyb disponuje nastroji schopnymi
obdobnych vysledkid. Sou¢asné modely dosahuji pomérné stabilné zlepSujicich se vysledka
ve vztahu k detekci plevelnych rostlin, ovSem zna¢ny pocet velmi piesnych modeld dosahuje
nizsich vysledka pti inkorporaci tiid plodin (Liakos et al. 2018). Vyskyt adversnich dat mizeme
predpokladat na bazi vyvoje podobného vyskytu pleveli rezistentnich k herbicidnim zasahtm.
Problém primarné nastava se zdsadnim rozSifenim technologie, kdy neobycejné precizni
selekce odolnych rostlin umoznuje pomérné rychlé vyplnéni vytlacenych populaci témi, které
disponuji resistenci jakozto ptikladnou evoluéni vyhodou (Owen & Zelaya 2005). Zékladem
pro projev adversnich dat tedy je namnozeni morfotypli potencidln¢ nerozeznatelnych
algoritmem.

Srovnani vyvoje odolnosti k obou technologiim miiZe v sou¢asnosti puisobit irelevantné,
ovSem pii srovnani vyuziti strojového vidéni a totalnich herbicidi v principu vychazi velmi
podobné. Adaptace pro plevelné rostliny v ramci strojového vidéni muize potencialng brat
formu visualni mimiky plodin, ¢imZz by algoritmus ztratil moznost spolehlivé oddélit ob¢
kategorie. Vzhledem k rychlosti rozvoje resistenci se v piipadé herbicidu situace proménila
v prakticky zavod ve zbrojeni mezi vyrobcei uc¢innych latek a rostlinami (Owen & Zelaya 2005),
jehoz alternativa je u strojového vidéni velmi naro¢né diky potiebé dostate¢ného mnozstvi dat
zaznamenavajicich probihajici zmény. Dal§im aspektem je vyvoj ve vztahu k lokalnim padnim
a klimatickym podminkam, které v zasadé¢ umoziuji fundamentalni odlisnost stejnych druhti
Vv perspektivé algoritmu, ¢imz by se objem potiebnych dat dale zvétsoval. Vzhledem k vyse
zminénému je v soucasnosti kompletni nahrazeni ploSnych zasahli strojovym vidénim
Vv soucasnosti nepravdépodobné vzhledem absenci dostatku dat korespondujicich konkrétnim
lokalnim specifikiim zajistujicim spolehlivost modelu.

Empirickd data poukazuji na dlouhodobou obtiZ pii implementaci strojového uceni,
kterd vychazi z obecnych systematickych nedostatkl technologie. Samotny ramec adversnich
efektd v soucasnosti predstavuje dvojice hlavnich obtizi. V prvni fadé se jedna o distribu¢ni
rozdily mezi tréninkovymi a cilovymi daty, které naruSuji jejich pfedpokladanou uniformitu
(Spelda & Stiitecky 2021). Problémem zistiva soucasnd zavislost algoritmd na obdobné
variabilit¢ proménnych, kdy ptredpokladané zakladni elementy (Ground truths) jsou
v dynamickém prostiedi nespolehlivou oporou. V druhé tadé jsou samotni adversni efekty
zasadnimi narusiteli stability zakladnich elementd statistické variability datovych vstupt
Vv situaci implementace modelu. Celkové se naruSeni stability ¢i zmény kovariance mohou
vyskytovat spoleéné a vést k dal§imu rozvoji disrupci predpokladané uniformity dat (Spelda &
Stritecky 2021). Konkluzivné je problematika systematicky natolik obsahla v jadru strojového
uceni, ze pro budouci implementaci Ize pocitat primarné s kombinaci vyuziti strojového vidéni
a dalSich nastrojt, piipadné lidské kontroly procesu.
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Ptesto, ze mize otazka odolnosti modelii pusobit jako zasadni ptekazka pro vyuzivani
technologie v praxi, v realit¢ se stale jedna o potencialni feSeni fady problémi. Ramec
adversnich efektu je primarné sméfovan k otdzce dlouhodobé udrzitelnosti technologického
feSeni vzhledem k souCasnému rozsahu agrarni sféry. V prvni fadé je otazka budouci
udrzitelnosti do urCité miry mitigovatelna skrze rozvoj pouzivani vice spektralnich kanald,
pro zlepseni odolnosti feSeni moznost omezeni implementace na prostorové zptesnéni plosnych
zasaht, kdy by riziko mimiky vzhledu plodin ztistavalo limitované vzhledem k selektivité latek
vici plodinam. Logika druhé cesty by do zna¢né miry Cerpala inspiraci z formovani
fungicidnich pfipravka, které rezistenci brani kombinovanim u¢innych latek a jejich aktivnim
mechanismem zasazeni cilového organismu.

Obecné¢ voboru zistava zasadnim aktérem lidsky operator, jehoz zatazeni
do soucasného procesu lze skrze strojové vidéni pouze upravit, ¢imz by dosahl proces stavu
,,human in the loop* (Li et al. 2014). Navzdory realné nedokonalosti lidské kontroly fungovani
technickych feSeni je zachovani lidského nadhledu pomérné zdsadnim faktorem robustnosti
vzhledem Kk odlisnému vnimani reality lidmi a stroji. Problematika dlouhodobé udrzitelnosti je
konstantné podrobena nejistoté budouciho vyvoje, kdy je v soucasnosti vyzkum adversnich dat
plnohodnotnou soucasti oboru strojového uceni (Madry et al. 2017). Lze tedy v del$im ¢asovém
horizontu potencidlné¢ ocekavat tvorbu robustnich ¢i1 adversné rezistentnich pftistupi
K strojovému vidéni.

3.4 Smérovani vyzkumného ramce

Vzhledem k empirickym poznatkiim ziskanym z ramcoveé literatury je v ramci analyzy
mozné piedpokladat zaméteni na §irsi portfolio lokalné vyznamnych rostlin v obdobé vyzkumu
dle Dyrmann et al. (2016). Z hlediska zpracovani a sbéru dat prace mifi k nédsledovani
historicky ovéfenych metod pii pfipravé a anotaci snimkd. Jasnym predpokladem pro
fungovani algoritmu bude jeho stavba na zakladé¢ umélé konvolu¢ni neuronové sité, doplnéné
o srovnavaci model YOLOV3 jako ukazku soudobého prakticky pouzivaného nastroje (Redmon
& Farhadi 2018). Celkové je smér vyzkumu dle literatury veden s cilem maximalizace vykonu
pti detekci. Findlnim vystupem prace by mél byt komplexni ptistup k problematice a fungujici
model analyzy vizualnich dat potencialné aplikovatelny do praktického prostiedi.
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4 Metodika

Usp&sna tvorba algoritmu strojového uéeni stoji v principu na tiech zékladnich pilitich
(Goodfellow et al. 2016). V prvni fad¢ je pro analyzu zasadni sbér dat, a to v kvalitativni
1 kvantitativni roviné. Nasbirané snimky je tfeba nasledné podrobit ru¢nimu tfidéni a anotaci
dle vybranych tfid objektd, tedy v pfipad¢ analyzy rostlinnych druhii napfi¢ plevelnym
spektrem. Tretim a findlnim krokem pfi tvorbé modelu je jeho trénovani,
pii kterém je do modelové architektury neuronové sité vlozen dataset a jeho anotace.
Nasledny prabéh tréninku prezentuje modelu jednotlivé aspekty snimku, které prochézeji
opakované predeterminovanou sadou filtri umoziujici algoritmu zobecnéni vybranych
charakteristik objektli. Na zakladé procesu filtrovani a selektivniho rozboru snimkul
je nasledny algoritmus schopen detekovat vybrané objekty na validacnich a testovacich
soucastech sesbiranych dat.

4.1 Sbér dat

Zakladnim kamenem analyzy je zcela jednozna¢né ziskavani relevantnich a dostate¢né
objemnych dat. V ptipad¢ detekce objektd z vizualnich vstupti slouzi, jakoZzto primarni datova
platforma urc¢itd forma digitdlniho snimku, ktery mutize obsahovat kombinaci ¢i vybér
spektralnich pasem v zavislosti na pozadované vlastnosti (Liakos et al. 2018). V ptipadé
analyzy byla vybrana rovina infracerveného spektra (NIR), jejiz vybér byl primarn€ motivovéan
snadnou eliminaci necilovych objektd a pozadi. Snimkovéni bylo vramci vyzkumu
koncipovano jako pozemni platforma, ktera oproti dalkovému prizkumu umoznuje zietelné
kvalitn&jsi zobrazeni cilovych objektu (Wang et al. 2019). V druhé tadé byl odklon prace od
dalkového prizkumu motivovan 1 relativné niz§i komplexnosti proveditelnosti sbéru dat,
pfi¢emz alternativou by byla i pfidana investice do potizeni a upravy dronu.

Snimkovani samotné probihalo pfedeviim na experimentalnich plochach CZU v Praze
Suchdole, disponujicich pfiméfenou diverzitou plevelové vegetace, coz umoznilo zisk
dostateéného mnozstvi snimki pro jednotlivé kategorie. Celkové bylo do snimkovani zahrnuto
18 druhti plevelnych rostlin, které 1ze v kontextu polniho hospodaistvi v Ceské republice
povazovat za signifikantni pro ovlivnéni vynosu plodin, zejména okopanin. Piestoze je
piipadné praktické zasazeni vysledného modelu koncipovano pro samohybnou platformu, bylo
v ramci sbéru dat vzhledem K rozsahu prace vyuzito primarné ,,pfimého* snimkovani z rukou
béhem pésiho presunu skrze pozemek. Vzhledem Kk zajmu o minimalni invazivnost sbéru dat
vici sledovanému pozemku se pési varianta projevila jakozto optimalni pfistup k vyuzivanym
plochdm. Snimkovani samotné bylo provadéno pomoci upraveného fotoaparatu Panasonic G5,
ktery proSel odstranénim interniho filtru, ktery blokuje infracervené zateni a nasledné byl
doplnén o vnéjsi filtr Hoya R72 blokujici viditelné zafeni do vinové délky 720 nanometrt.
Fotoaparéat byl vybaven objektivem Panasonic G Vario 14 - 45 mm /3,5-5,6 .
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Pribéh snimkovéani v polnich podminkéch byl do zna¢né miry ovlivnén kombinaci
vngjsich faktort, jejichz vliv je pro vétSinu vizudlnich platforem castou slabinou
(McCarthy et al. 2010). V piipadé infracerveného zafeni se problematika vnéjsiho prostiedi
projevila v kombinaci pfiliSného mnozstvi zafeni a odrazivosti pudy v pozadi. Pro ziskani
kvalitativné¢ pouzitelnych snimkt se sbér realizoval piedev§im Vv podminkach ¢asteéné
zavlhéené pudy, ktera zvysila kontrast mezi rostlinami a pozadim a dale zatazené obloze,
eliminujici dopad ptimého slune¢niho zafeni na snimané prostiedi a vytvateni stinu. Samotny
sbér dat byl provadén ve formé snimkt vytvarenych ze vzdalenosti 50 cm v kolmém sméru vici
povrchu pudy pii ohniskové vzdalenosti objektivu 45 mm. RozliSeni snimkt bylo nastaveno
na 3264 x 2248 pixelu a jejich datova velikost dosahovala piiblizn¢ 4 MB.

4.2 Priprava a anotace snimki

V druhé fazi zpracovani nasbiranych dat bylo pro Uspésné trénovani modelu zasadni
dosazeni dvou cild. V prvni fad¢ se jednalo o pracovni rozdé€leni snimkl na cilové objekty
a pozadi, pfi¢emz nasledné byly jednotlivé objekty anotovany, posléze doplnéné o druhou fazi
kvantifikace a rozdé€leni dat na tréninkovy, validacni a testovaci dataset. V priibéhu rucni
selekce nasbiranych dat byly eliminovany neostré a jinak nekvalitni snimky, jejichz pfitomnost
by ohrozovala robustnost modelu (Dos Santos Ferreira et al. 2017), pficemz i ve vztahu
k anotacim se jednalo o zjednoduSeni procesu. Nasledné byly secteny jednotlivé druhové
kategorie, ke kterym se sméfovalo piipadné doplnéni chybé&jiciho poctu snimki s cilem
dosazeni nejlepsSiho mozného poméru vSech zastoupenych ttid.
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Po dosazeni dostatecného mnozstvi zachycenych objektd pro pozadované ttidy se
realizovala jejich anotace, ktera byla provadéna pomoci ,,open source* pocitacového software
VIA od Visual Geometry group. Jednotlivé anotace byly implementovany ve formé takzvanych
anotacnich boxt, tedy obdélnikti ¢i Ctverct prekryvajicich hranami okrajové body
oznacovaného objektu (viz Obrazek 6). Vzhledem k formé datasetu obsah anotaci tvofily jak
samostatne, tak kombinované nebo piekryvané objekty, které byly oznaceny individualnimi
boxy. K oznaceni sledovanych tiid (rostlinnych druht) bylo vyuzito tzv. EPPO kodu pro
zjednoduSeni formatu a snadnou aplikovatelnost diky piehlednosti systému. Jednotlivé anotace
byly formatovany do souboru typu Json nebo alternativné YOLO, urcenych pro jednotlivé
modely a zafazeny do samostatného adresare.

Obréazek 6 Anotace objektli na snimku

Finalnim krokem v ptipravé dat pro trénovani modelu byla multiplikace originalnich dat
a nasledné rozdéleni pro jednotlivé operace. Znasobeni celkového poctu snimki bylo
provedeno skrze metodu duplikace pfi rotaci os, kdy byly nahodné vybrané snimky upraveny
pootocenim o devadesat stupiitl. Skrze vySe zminénou operaci se pro U€ely modelu finalni
dataset efektivné zdvojnasobil, ¢imz podpofil komplexni robustnost vysledného algoritmu
(Farooq et al. 2019). Rozd¢€leni datasetu na tréninkovou, evaluacni a testovaci cast bylo dle
logiky maximalizace tspé$nosti detekce orientovano na zasadni pfevahu tréninkovych dat
(Miikkulainen et al. 2019). Z celkového poctu bylo tedy nahodné vybrano 70 % anotovanych
snimkd, které byly piifazeny pro trénovani. DalSich 10 % bylo obdobnym zptisobem vybrano
pro evaluaci modelu a zbylych 20 % snimki slouzilo pro testovani vysledné Uspé&Snosti
Vv detekci a rozpoznani jednotlivych objekti.
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4.3 Tvorba modeli a jejich trénink

Proces tréninku modeltl byl v zasad¢ diktovan dvoji logikou. Za prvé se tidil snahou
0 dosazeni co nejvyssi Gspésnosti v detekci objekti a za druhé cilem komparativniho ovéieni
vykonnosti vlastniho modelu neuronové sité. Druhého cile bylo dosazeno pomoci tréninku treti
verze vykonného modelu You only look once (YOLOvV3) na stejnych datech s identickym
rozdélenim jednotlivych sub-dataseti. Ramcove oba procesy probihaly v jednotném prostredi,
¢imz byla zajisténa jednotnost testovacich podminek, kdy jedinym zdsadnim rozdilem pfi
tréninku obou modela byl pfistup k zméné rozmértu tréninkovych dat. V ptipad¢ vlastniho
modelu bylo uzito modulu PIL v sad¢€ nastrojii jazyka Python, oproti kterému model YOLOV3
provadi zménu rozméru automaticky skrze svou software bazi Darknet.

Trénink obou vyuzitych modeli se realizoval na ¢aste¢né upraveném hernim poéitaci,
ktery byl pro ucely analyzy formatovan a vybaven opera¢nim systémem Lubuntu, ktery je
distribuci systému Linux. Z hardwarového hlediska byl poéita¢ vybaven procesorem Intel i7,
32 GB RAM a grafické karty NVIDIA GeForce GTX 1080 s vnitini architekturou ,,Pascal*.
Pro oba modely bylo vyuzito programovaciho jazyka Python 3.8 s knihovnami Keras 2.0,
Mathplotlib 3.5.1 a Numpy 1.18.0. Trénink samotny byl v obou ptipadech provadén za uziti
vykonu grafické karty (GPU) pomoci nastroje Tensorflow 2.8 z dilny tymu Google brain,
umoznujici rychlejsi a efektivnéjsi zpracovani prezentovanych dat (Abadi et al. 2016). Finalnim
aspektem fungovani Tensorflow bylo pro praci pfipojeni nastroji CUDA 6.1 a knihovny
CUDNN 8.3, umoziujici plnohodnotné vyuziti potencidlu grafické karty pro trénink.

4.3.1 Vlastni model

Ve srovnani s konvenénimi prostiedky typu SVM, muzeme hluboké neuronové sité
postavené na konvolu¢nich vrstvach povazovat za mnohonasobné vykonngjsi alternativu.
Pro feSeni prace bylo tedy vybrano odpovidajici architektury, schopné dosazeni robustnich
vysledkl v sledované skupiné dat. Ramcové byla vlastni architektura ¢astecné inspirovana
modelem uzitym pii detekci Sirokolistych plevelt v pastvinach (Zhang et al. 2018) a modelem
formulovanym pro detekci pleveld v prosttedi Danska (Dyrmann et al. 2016).Ve srovnani
s inspiraci ovSem architektura modelu uzit¢ho v praci vyuziva odliSny pocet konvolu¢nich
vrstev a vyssi koncentraci filtrii na jednu vrstvu. Ramcové se vlastni architektura prace
od vzorovych projektl li§i i v rovin€ jednotlivych vrstev, kdy struktura finalni, vystupové
vrstvy byla postavena odlisné€ od obou projektt (viz kod).
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def main_model():

main_input = Input(shape=(416,416,1))

L1 =Conv2D(32, (6,6), activation="relu")(main_input)
L2 = Conv2D(64, (6, 6), activation="relu")(L1)

L3 = MaxPool2D()(L2)

L4 = BatchNormalization()(L3)

L5 = Conv2D(128, (3,3), activation="relu")(L4)
L6 = Conv2D(256, (3,3), activation="relu")(L5)
L7 = MaxPool2D()(L6)

L8 = BatchNormalization()(L7)

L9 = Conv2D(32, (3, 3), activation="relu")(L8)
L10 = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu")(L9)
L11 = MaxPool2D()(L10)

L12 = BatchNormalization()(L11)

L13 = GlobalAvgPool2D()(L12)
L14 = Dense(64, activation="relu")(L13)
FL = Dense(19, activation="softmax")(L14)

model = tensorflow.keras.Model(inputs=main_input, outputs=FL)

return model

Ustiednim elementem modelu byla v ramci obrazové analyzy dvourozmérnych snimki
konvolu¢ni vrstva, kterd vstupni data vystavuje predeterminovanému mnozstvi filtr
0 selektovanych rozmérech. V ramci hyperparametrti doslo v modelu k nartstu poctu filtrt
s postupem konvolu¢nich vrstev (viz kdd), doplnéného o ¢aste¢ny pokles velikosti segmenti
s cilem zvySeni pfesnosti analyzy. Jednotlivé konvolu¢ni vrstvy obsahovaly vedle samotnych
filtrti i aktivaéni funkci, jejiz cilem bylo naruseni linearity (Farooq et al 2019) . Pro vlastni
architekturu byla vybréna aktivaéni funkce ReLU (rektifikovana linearni jednotka), aplikujici
nelinearni funkci na vystup pfitazené konvoluc¢ni vrstvy. Vybér funkce byl motivovan
pfedevsim zefektivnénim vypocetni rychlosti za cenu minimalniho poklesu piesnosti,
kdy vétSina alternativ jednoznacné zvySuje zatizeni vypocetni techniky (He et al. 2018).
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Jednotlivé konvolu¢ni vrstvy v architektuie dopliiovaly vrstvy maximalizace vystupt
(Maxpool), jejichz vystupni data obsahuji pouze nejvyssi hodnotu ze sledovanych vstupnich
parametri (Dyrmann et al. 2016). Vrstvy maximalizace vystupt obsahovaly filtr o rozmérech
2x2, ktery v prubéhu experimentalnich tréninki modelu dosahoval nejlepSich vysledki.
Pro efektivni udrZeni konstantniho rozsahu vstupi do jednotlivych vrstev, tak aby nebyly
ovlivnény aktualizaci piedeslych vystupt, model obsahoval vrstvy normalizace davek (batch
normalization), provedena pomoci porovnani vystupu vrstvy s jeji smérodatnou odchylkou
(loffe & Szegedy 2015). Vysledna forma dat odchéazejicich z vrstvy pomohla zredukovat pocet
nutnych tréninkovych iteraci, ¢imz dale zvysila efektivitu modelu bez snizeni jeho ptesnosti.

ZavereCnou vrstvou neuronové sité tvofila trojice vrstev tvofend jednou globalné
prumérujici vrstvou a dvojici ,,zahust'ovacich* vrstev (viz kéd). Globalni primérovani (Global
Avrage pool) poslouzil modelu k zprimérovani vystupnich dat z ptedeslého segmentu a jejich
nasmérovani ke dvojici vystupnich vrstev. Globalni praimérovani bylo vybrano namisto diive
pouzivané metody plné propojenych vrstev s cilem dosazeni vyssi robustnosti modelu a jeho
ptirozenégjsi koordinaci s konvolu¢nimi vrstvami (Hsiao et al. 2019). Zavére¢na dvojice
»zahustovacich® vrstev (Dense layer) dokoncila praci predchdzejicich neuronti formulaci
vyslednych kategorii a pfifazenim datovych vystupti do vektorli odpovidajicich kategorii.
Druha a zavérecna z téchto vrstev jiz primarné navracela vysledky zpét k vystupu funkce.

Celkové byl koncipovany model trénovan po obdobi 150 epoch, béhem kterych
jednotlivé vrstvy postupné detekovaly mensi segmenty objektt, ze kterych byl postupem casu
slozen kompletni tvar. Uvodni filtry tedy slouzily primarné k odhaleni hran pomoci
kontrastnich pixelu, pficemz se s kazdou normalizaci davek posunula rovina detekce Kk liniim
a nasledné celkovym tvarim (Zhang et al. 2018). V prubéhu tréninku se celkovy pocet
nastudovatelnych parametri vySplhal ptes hranici jednoho milionu, coz ov§em obdobné¢ jako
v analyze Dyrmann et al. (2016) zdaleka nedosahovalo po¢tu parametrii sledovanych pfi
tréninku Alexnetu.
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43.2 YOLOv3

Prestoze se v pfipadé YOLOvV3 jednalo o pouziti predpfipraveného nastroje bylo
pro Uspésné pouziti nutné virtudlni prostiedi fadné ptipravit. Proces implementace modelu
na sdileny dataset vyzadoval nékolik zakladnich kroki, nutnych pro uspésnou realizaci
tréninku. V prvni fadé bylo nutné ptevést format anotaci jednotlivych snimkt do optimalni
formy pro YOLOvV3, pifi¢emz bylo vyuzito opétovné nastroji software VIA. Nasledna
optimalizace modelu probihala v prostiedi Microsoft Visual Studio 17.0, které poslouzilo jako
baze pro cely trénink modelu. Zasadni zrychleni modelu zajistila jeho pfedtrénovana verze
ptistupna z repositate autort, diky niz vysledny algoritmus disponoval vyssi robustnosti
doplnénou o zrychleni tréninkového procesu (Wang et al. 2019). Trénink samotny byl spoustén
pomoci kratkého skriptu, pfi¢emz bylo pro jeho UspéSny pribéh potiebné zajistit stabilitu
opera¢niho systému a spravné umisténi tréninkového a evalua¢niho datasetu. Nastaveni
tréninku neuronové sité se fidilo vysledky vlastniho modelu, ktery diktoval omezeni v ramci
rozsahu epoch.

Po uspésné realizaci tréninku byla provedena evaluace a testovani modelu
na identickych sadach datesetil stvrzujici vykonnost systému a prezentujici vysledky v redlném
Case. Samotna proces evaluace byl realizovan v ramci prostiedi tréninkového nastaveni modelu,
kdy Darknet-53 obsahuje automaticky evalua¢ni nastroj (Redmon & Farhadi 2018). Soubé&znost
procesu evaluace s tréninkem vyustila v jednotny vystupni soubor dat, které byly nasledné
ovéfeny skrze vstup testovacich dat. Testovaci nastroj v predepsaném rezimu vlozil dana data
do neuronové sit¢ a nasledné vypsal tabulku obsahujici vysledné hodnoty piesnosti
a spolehlivosti algoritmu. Ramcové byly jednotlivé kroky realizovany uvnitf prostfedi Darknet-
53, které pfi relativné snadné skriptové implementaci nabizi nastroje pro vSechny potiebné
procesy.

4.3.3 Statistické zhodnoceni uspésnosti

Pro evaluaci vystupi modeld bylo pouZito nékolik zakladnich statistickych parametrt.
V prvni fad€ se jednalo o praktické posouzeni uspésnosti detekci, kdy pfimou presnost vysledki
tvoril posudek detekci odvozeny z vyskytu chyb I. a Il. typu ¢i zamény tiid. Chyba I. typu pro
algoritmus znamenala pfisouzeni detekce do prostoru, kde zadny sledovany objekt nenachazi.
Chyba I1. typu naopak popisovala stav, kdy model uspésnou detekci navzdory vyskytu objektu
neprovedl. Zaména tfid pro model znamenala stav, kdy navzdory uspésné detekci objektu doslo
Kk nespravnému piifazeni tfid, a tedy k nespravné identifikaci sledované rostliny. V druhé fadé¢
byly modely vramci evaluace méfeny i vykonnostné pomoci srovnani ¢asu nutného
k zprocesovani vstupnich dat a poskytnuti vysledkd.
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5  Vysledky

Kapitola je rozdélena na dva primarni bloky reflektujici vysledky dvou aplikovanych
algoritmi a jejich jednotlivé elementy. Prvni z podkapitol rozebira vysledky implementace
vlastniho modelu v relevanci k detekci objekti a spravného piitazeni jednotlivych tiid.
Vysledna piesnost je v podkapitole dale kontextualizovana v relevanci k vizualnimu vztahu
jednotlivych sledovanych druhii a doplnéna o obecny rozbor a vycet chybovych vystupt
modelu. Druha podkapitola popisuje obdobnym zptsobem implementaci modelu YOLOvV3
a jeho elementd, pticemz Casteéné reflektuje odliSnost pFistupu obou modelt k zpracovani
datasetu.

5.1 Vysledky vlastniho modelu

Ramcové vysledky vlastniho modelu prace reflektuji rozsah tréninku, datasetu a limity
konvoluénich vrstev. Prub¢h tréninku byl zastaven vzhledem k postupnému zplosténi kiivky
validace vystupt (validation loss) a praktické maximalizaci rozdilu mezi valida¢ni
a tréninkovou ztratou (Dyrmann et al 2016). Realisticky 1ze dosahnout plného zplosténi kiivky,
ovSem ve vztahu k ¢asovym a vykonnostnim limitim je maximalisticky pfistup k tréninku
neefektivni diky relativné nizkému nardstu UspéSnosti na ukor nepomérné vyssi Casové
a zdrojove investice. K bodu, kdy jiz narast hodnot presnosti byl vzhledem k ¢asu zanedbatelny

vvvvvv

Posledni epocha dosahla v ramci evalua¢niho datasetu uspésnosti klasifikace 94,96 %,
kterd byla nasledné testovanim na pfipraveném zbytku dat ovéfena na hranici 94,5 %. Nartst
ptesnosti v prib&hu jednotlivych epoch nasledoval standardni trend (viz Graf 1.), na kterém je
pomérné dobife znatelné zploStovani kiivky uspéSnosti. V roviné testovacich vysledkd se
pomérné zajimavym zpusobem projevil vyskyt chyby I. Typu, kterd se zhruba v 45 %
neuspéSnych detekci objevila diky zaméné poskliziiovych zbytki s plevelnymi rostlinami.
Celkové se vramci tréninkového vyvoje podafilo na evaluacnich datech ziskat pomérné
vysokou presnost detekce objektd. V rovin€é vykonnosti byl ovSem vlastni model mirné
pomalejsi oproti o¢ekavani, kdy zprocesovani snimku zabiralo 28 ms.

Uspédnost predikce

o i e
A

Epochy

Graf 1 Zaznam piesnosti modelu na tréninkovych datech
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Z hlediska jednotlivych druhti se pro model jako nejsnaze rozpoznatelny projevil druh
Lamium amplexicaule, ktery se modelu podafilo spravné detekovat v 99,2 % ptipadi. Na
druhém a tietim misté v obdobné trovni pfesnosti se umistily Chenopodium album s 98,9 %
a Fallopia convolvulus s 98.8 %. Na opa¢ném konci Zebficku v chybovosti dominoval Thlaspi
arvense, jehoz spravné urCeni se modelu podafilo pouze v 65.2 % ptipadi. Obdobnych
vysledku dosahl model i v piipadé Tripleurospermum inodorum a Fumaria officinalis, kde se
uspésnost pohybovala na urovni 80,5 a 84,8 %. Za pomérné specifickym vysledkem v ramci
modelu stal i pfipad Echinochloa crus-galli. Na jedné strané dafilo modelu pomérné piesné
detekovat jedince s Gspésnosti 89 %, ovsem na stran¢ druhé byl druh zodpovédny za prakticky
veskeré piipady vyskytu chyby 1. typu u evalua¢niho i testovaciho datasetu.

5.2 Vysledky modelu YOLOv3

V piipad€ modelu YOLOV3 byl obdobné jako o vlastniho modelu pro trénink stanoven
rozsah 150 tréninkovych epoch. Srovnatelny rozsah byl vybran s cilem vyrovnanosti podminek
modeli navzdory realnému potencialu YOLOV3 k pozdéjsimu zplosténi kiivky. Prabéh vyvoje
validaéni kiivky byl vici vlastnimu modelu relativné obdobny s mirnou variaci vzniklou diky
regresni logice, na niz je cely model vybudovan (Redmon et al. 2016). Trénink modelu se
vysledné projevil svou rychlosti jiz v pribéhu tréninku, kdy obdobi 150 epoch zabralo ptiblizné
0 20 % c¢asu mén¢ neZ u vlastniho modelu. Obdobné jako v ptipad¢ vlastniho modelu byla
vysledkem tréninku sada ,,nejlepSich® detekénich vah, jejichZ hodnoty odpovidaly vysledku
posledni z epoch.

Epoch  gpu_mem box obj cls labels img size
150/ 150 0.946G 0.01539 0.01026 0.00411 55 320: 10095|-
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@
all 1411 1806 0.984 0.979 0.88 0.782

Obrézek 7 Hodnoty 150 epochy tréninku modelu

Uspé&snost detekce posledni tréninkové epochy modelu byla na validaénim datasetu
rovna hodnoté 98,45 % (viz Obrazek 7). Vyvoj jednotlivych epoch nasledoval pomérné linearni
trend narustu, k jehoz naruseni doslo pouze v okoli 40 epochy, kdy presnost klesla o ptibliznych
10 %. Finalni Groven pfesnosti byla ovéfena na testovacim datasetu, kdy model doséhl urovné
97,92 % uspésnosti. V prubéhu procesu testovani se obdobné jako u vlastniho modelu objevily
pfipady chyby I. typu, ovSem pomér jejich vyskytu byl niz8i na piiblizné 15 % pftipadd.
Z hlediska rychlosti byl model YOLOV3 skute¢né velmi vykonny, kdy dosahoval procesniho
¢asu 22,8 ms na jeden snimek (viz Obrazek 8).
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image 1/1: 2448x3264 1 POLCO
Speed: 131.1ms pre-process, 22.8ms inference, 1.3ms NMS per image at shape (1, 3, 480, 640)
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Obrazek 8 Vystup modelu na snimek Fallopia convolvulus

Model jednotlivé druhy sledovanych rostlin detekoval s relativné nizkou variabilitou ve
vétsiné pripadi. Nejpresnéji detekované byly pro model snimky obsahujici Fallopia
convolvulus, kde primérna Gspé$nost piesahovala 99,5 %. Hranici 99 % uspésnosti detekce
model znateln¢ piekrocil i v piipadé snimkid Chenopodium album. Vétsina zbylych tiid se
u modelu pohybovala v rozmezi 98 a 99 % uspé&snosti detekce, kdy vyjimku tvofila pouze
kombinace Papaver rhoeas a Thlaspi arvense. U obou druhti dochéazelo v testovacim datasetu
k pomérné Casté zamén¢ a chybné identifikaci, ktera vedla k celkové tispésnosti pro oba druhy
pod 90 %. Vedle vyskytu chyby I. typu a Il. typu se u testovaciho datasetu vyskytovala
i druhové zameéna, kdy model ptitadil objekt do nespravné tiidy (viz Obrazek 9), ktera navzdory
mensimu poctu ptipadi upozoriiuje na limity tréninkového datasetu.

image 1/1: 2448x3264 1 VIOAR, 2 LAMAMs
Speed: 133.3ms pre-process, 22.7ms inference, 1.3ms NMS per image at shape (1, 3, 480, 640)
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Obrazek 9 Vysledek modelu s chybou II. typu a chybnym pfitazenim t¥idy
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6 Diskuze

Vysledky obou modeli je v prvni fadé nutné porovnat vroviné jejich technickych
vlastnosti, robustnosti a celkové piesnosti v detekci. Srovnani pomitize ovétit nejen pouZitelnost
vstupnich dat, ale i konkurenceschopnost vlastniho modelu. Vysledky lze dale porovnavat
s obdobnymi projekty zaméfenymi na problematiku detekce plevelit pomoci strojového vidéni,
¢imz se zabyva druha podkapitola. Ramcové srovnani je mozné nasledné ¢aste¢né pouzit jako
bazi pro finalni rozbor pro implementacni potencial modelového feSeni, ktery je hlavnim
elementem tieti podkapitoly. Samotna tteti podkapitola se nasledné d€li dle roviny analyzy
na ekonomicky formulovany rozbor empirickych dat a teoreticko-praktickou posouzeni
robustnosti technologie.

6.1 Komparace modeli

Primérnim cilem tréninku modelu YOLOV3 na identickych datech bylo ovéfeni jejich
pouzitelnosti pro strojové uceni. Druhym a dopliiujicim cilem slouzilo ovéteni vykonnosti
vlastniho modelu v konkurenci soudobého prakticky pouzivaného modelu. Bezpochyby lze
protiargumentovat slabymi strinkami YOLOvV3, mezi které patii naptiklad snizena robustnost
ve vztahu k presné detekci vétsiho poctu mensich objektd ve skupiné ¢i ptima identifikace
solitérnich objektli (Redmon et al. 2016). Celkové se Vv kontextu rozhlasu prace podaftilo
vytrénovat pouze jeden alternativni model, ktery je ovSem principialné dostacujici.
Konkluzivné tedy byl model vybran pfedevsim pro jeho rychlost, kterd umoziiuje minimalné
V jedné roviné srovnani s piibliznym vrcholem vykonnosti.

Zakladnim srovnatelnym méfitkem obou modelt ziistava jejich architektura a jeji rozsah.
V pfimém srovnani je zcela jednoznaény rozdil v rozsahu, kdy 53 konvolu¢nich vrstev
Darknet-53 zcela jednozna¢né prevySuje rozsah vlastniho modelu. Ve smyslu architektury Ize
dale vyzdvihnout posun v uziti plné propojenych vrstev u YOLOvV3, které vlastni model
nahrazuje pokrocilejsi kombinaci globalniho zprimérovani a zahust'ovacich vrstev. Ramcové
mozné vysvétlit jeho vysledky v celkovém porovnani. Uvodnim elementem, ktery piimo
vychdazi z architektury je rychlost v procesovani dat, kde zcela jednoznaéné vitézi YOLOV3,
nebot’ se jedna rychlostné vrcholny soudoby model. Pti srovnani 22,7 ms s 28 ms vlastniho
modelu je vysledek pomérné jednoznacny, ovSsem v celkovém kontextu lze rozdil 5 ms
povazovat za pomérné€ rychlostné vykonny.
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Pti srovnani pfesnosti modelll je tieba se v prvni fadé zaméfit na fundamentalni otazku
presnosti detekce cilovych objekti. Piesto, ze v absolutnim méfitku vysledny rozdil 3,32 %
neni nijak zavratny, v hledisku piesnosti vystupt strojového uceni se jednd 0 pomérné
markantni rozdil (Wang et al. 2019). Za z&sadni hranici v ptfesnosti lze povazovat obdobné¢ jako
u statistiky hranici 95 % (Nawara 2010), kterou vlastni model bohuzel nepfekonal, ov§em které
se velmi piiblizil. Model YOLOV3 naopak kyzené hranice dosahl s relativné velkou rezervou.
Celkoveé ovSem jiz ptesazeni hranice 90 % uspé$nosti lze povazovat za uspéch vzhledem
K prokazani stability modelu pro dalsi rozvoj a zlepSeni vysledk.

Pomérmné specifickym elementem srovnani je segmentovana uspé$nost identifikace
jednotlivych t¥id sledovanych objekta. Ackoliv je pifesny davod rozdilnych vysledka
u jednotlivych prvkia datasetu jen velmi slozit¢ dohledatelny, je mozné v rdmci analyzy
argumentovat primarné rozdilnosti pouzitych filtri. Podobnost, kdy Fallopia convolvulus
a Thlaspi arvense tvofily u obou modelt praktické protipoly v uspéSnosti detekce je
vysvétlitelna dvojici prvkia. V prvni fadé se jedna o nepomér v objemu tréninkovych dat,
kdy jedinci Thlaspi arvense tvofily ve srovnani se zbytkem tiid relativni minoritu.
Naopak v ifad¢ druhé lze polemizovat o obecné vhodnosti tvarovych prvk obou druhu,
kdy zcela jednozna¢né existuji lépe a hute identifikovatelné tvary pro strojové vidéni
(Dyrmann et al. 2016). Znac¢nou variabilitu pfesnosti klasifikace tfid zbylych druh mezi obéma
modely lze primarné vysvétlit v roviné vySe zminénych filtrd. Detekce nékterych druha
v pixelovém méfitku 1épe fungovala s mensimi filtry pouzitymi v YOLOV3, u jinych naopak
Iépe vyhovovala kombinace vétsich filtru vlastniho modelu.

Finalni srovnavacim elementem obou modelti by méla byt jejich odolnost k chybam.
Ackoliv vysledky testovani na vybrané ¢asti dat nezaznamenalo zasadné&j$i miru adversnich
efektt naruSujicich stabilitu vysledkt, je nezbytné analyzovat i selekci chybnych vysledki.
Pfi pfimém srovnani je zcela jednoznaéné znatelny nepomér vyskytu chyby 1. typu u vlastniho
modelu oproti relativné rovnomérnému rozlozeni piic¢in chybnych vysledki u modelu
YOLOV3. Z hlediska pti¢in zde opétovné jako nejpravdépodobnéjsi ptisobi odlisna velikost
filtri konvoluc¢nich vrstev, kdy Echinochloa crus-galli mize pomérné snadno splynout v §ir§Sim
méfitku s poskliziiovymi zbytky. V rovin€ chyby II. typu a zdméné druht byla u obou modelt
vV majorité piikladii prezentovana jistota detekce pomérné€ nizka, coz lze prakticky eliminovat
zvySenim minimalni hodnoty jistoty modelu pro zobrazeni zaznamenanych detekci.
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6.2 Srovnani s obdobnymi modely

V soucasnosti existuje pomérn¢ S$irokd skupina obdobné¢ sméfovanych vyzkumd,
jejich podobnost ovSem narazi pii pokusu o porovnani na fundamentalni rovinu odli$nosti.
Zasadni rozdily vedouci k odlisnosti podobnych analyz se skladaji z kombinace odlisnych
forem dat, druhového spektra ¢i formatu snimki, jejichZ kombinace maji v zdsadé minimum
praseciki. Piesto, ze piimé srovnani jednotlivych modeli a jejich vysledkii je znacné
problematické diky fad¢ faktorti, jeho provedeni je pro posouzeni splnéni cilti vyzkumu nutné.
Pro tedy zistalo kliCovym kritériem zaméfeni na detekci plevelnych rostlin v polnich
podminkéch za pomoci digitalnich snimkd.

Jako bazi srovnani lze vzit 95 % Gspés$nost v analyze Alam et al. (2020), ktera ve srovnani
s vlastnim modelem pracuje se snimky ve formatu RGB. Pfistup autort k eliminaci pozadi
ovsem stavi na obdobné logice jako vlastni analyza, je ovSem moZzné argumentovat o jeho nizsi
efektivité ve srovnani s infraervenymi snimky. Samotny model je ve srovnatelné¢ vykonny
V roving ptesnosti, oviem jeho tréninkova baze je zcela jednoznaéné limitovanéjsi s 97 snimky
na kazdou z tfid (Alam et al. 2020). Rychlostné je vzhledem ke své kompaktnosti model
relativné srovnatelné rychly, kdy dochazi k rychlejsi segmentaci vzhledem k odlisnosti
architektury. Druhové spektrum je opétovné vzhledem k lokalizaci vyzkumného tymu naprosto
odli$né, eliminujici pfimé srovnani na bazi jednotlivych ttid.

Dalsim potencialn¢ srovnatelnym piikladem muze byt vysledna piesnost datasetu B 96
% vanalyze Farooq et al. (2019). Analyza vyuziva data v hyperspektralnim formatu,
pfi¢emz? jadro detekce je zkombinované z tvarovych a barevnych prvki jednotlivych objekti.
Vyhodou forméatu je oproti infracerveném spektru pouZitém v analyze kombinace relativné
snadna eliminace pozadi a vy$8i robustnost detekce diky prvkim barevného spektra.
Architektura obou modela je relativné srovnatelna, ovSem jeji vykonnost mimo piesnost
detekci 1ze srovnavat pouze velmi téZko vzhledem k absenci udaji v ¢lanku popisujicim
experiment. Srovnani dat komplikuje v prvni fadé opétovna odlisnost druhového spektra,
ovSem v fadé druhé i dvojice pouzitych datasetli. Rozsah obou datasetti, podobné jako pocet
tfid je limitovany, ¢imZ Ize ndsledné argumentovat v komparaci vysledné ptesnosti modelt.

Jako finalni srovnani pro vysledky vlastniho modelu poslouzi 86,2 % piesnost modelu
dle Dyrmann et al. (2016), jehoz druhovy rozsah i lokalizace jsou z trojice srovnavanych
modeld vyslednému nejblizsi. Zasadni odliSnosti zlstava vyuziti RGB dat, kterd zistavaji
samostatné vice nachylna k zaméné pozadi se sledovanymi objekty. Rozsah datasetu
ptesahujici po tpravach objem 10000 objekti ve 22 téidach lze ve srovnani s prezentovanym
objemem dat povazovat za odpovidajici velikosti projektu, kdy rozsah diplomove prace ma
vlastni limity. Vyvojovy posun v technologii se reflektuje i v roviné obou modeli na rozdilech
Vv jejich celkové vykonnosti, kdy prezentovand piesnost odpovidd rozvoji technologie
strojového uceni. Finalné€ srovnani modelt podporuje logiku technologického a metodického
posunu, ktery lIze reflektovat rozvojem datovych platforem v podobé kombinace vice
spektralnich pasem ¢i uziti stereokamer a dal$ich pfistupt.

39



Celkovym vystupem srovnani vlastniho modelu v kontextu obdobnych vyzkuma muze
Vv prvni fad¢ byt stvrzeni jeho konkurenceschopnosti, kdy se velmi pravdépodobné nejedné
0 nefunkéni piistup k problematice. V druhé fadé porovnani podporuje Givahu o vyuzitelnosti
infracerveného spektra pro snadnou eliminaci pozadi pro algoritmus, kdy uziti ¢istych RGB dat
podléha riziku zamény pudy s objekty. Rovina rozsahu datasetu poukazuje pfi srovnani
s vyzkumy na problematiku ziskavani dostate¢ného mnozstvi referenc¢nich dat, kde ovSem
prace patii mezi 1épe vybavené, a tedy i ramcov¢ robustnéjsi. Celkové je ovSem primarni pro
budouci vyzkum motivovat k dal§imu rozvoji rozsahlého sbéru a piipravy dat nutné pro
uspésnost a odolnost vyslednych modelt. Z obecného hlediska kontinualni rozvoj vyzkumu
V oboru strojové detekce plevelnych rostlin stvrzuje logiku vyzkumu, ktery zcela jednoznacné
zUstava v soucasné snaze o ekologizaci oboru smysluplny.
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Zavér

Navzdory fad¢ problematickych faktori je mozné konkluzivné potvrdit
prakticky uspéch prace vramci jejich dil¢éich 1  priméarnich  cild.
Realita implementovani technologie v Sirokém métitku do podminek praxe, tedy
v ramci Skalovani sou¢asné produkce zlstava v soucasnosti stale relativné limitovana.
Celkove je ovSem dlouhodoby trend v oboru dikazem redlné¢ho potencialu technologie
strojového vidéni k fundamentalnimu vylepseni soudobého precizniho zemédélstvi
(Sharma et al. 2020). Vzhledem Kk vystupim prace je ovsem i samotné precizni
zemédélstvi v soucasnosti znacné podiizeno spoleCenskému tlaku smétujicimu agrarni
sféru k uplatnéni konceptu udrzitelnosti v $ir§im méfitku. Finalnim aspektem vyse
zminéného tlaku je i existujici rdmec finan¢ni motivace, kterd a¢ CasteCné fizena
spolecenskymi aspekty dlouhodobé podléha geopolitickym a trznim vlivim.

Z hlediska dil¢ich cila prace GspéSné implementovala systém pro sbér snimkd,
které nasledné diky predeterminovanym procestim piipravy a anotace poslouzily jako
baze pro trénink dvojice modelt. Modelti samotnych bylo uZito k ovéfeni pouzitelnosti
infracerveného spektra pro detekci plevell, pficemz jeho vyhody a slabé stranky
nasledné¢ empiricky analyzovala kapitola diskuse. Oba modely soub&zné splnily
| primérni cil prace, tedy ovéfeni moznosti morfologickych znaki jednotlivych druht
rostlin jakozto rozliSovacich znaki pro automatické identifikace. Finalnim cilem prace
bylo v kontextu uziti dvojice modeli ovéfeni schopnosti vlastniho modelu pfi ptimém
porovnani s prakticky implementovanym nastrojem. Komparace byla pozdéji
doplnéna o empirické srovnani s kombinaci srovnatelné¢ sméfovanych vyzkumi
v oboru.

Sekundarnim cile diskuze byla 1 empirickd analyza implementa¢niho potencialu
technologie, jejiz vystupem byl rozbor ekonomicky a technicky. Z ekonomického
hlediska se navzdory fadé¢ komplikaci v celkovém kontextu technologie strojového
vidéni jevi jakoZto progresivné realisticka v blizkém casovém ramci. Presto, Ze se
z hlediska politickych motivaci jedna o prioritni oblast, trzni prostfedi neumoziuje
revoluéni uplatnéni technologii vzhledem k snaze o maximalizaci ziskii pochazejicich
ze soudobych pristupti. Na druhé strané technické hledisko nekontrolovaného
prostiedi s adversnimi efekty nabizi pomérné vyrazné komplikace pro realitu aplikace
technologie pro praktické nasazeni. V kontextu soucasného stavu strojového uceni
a nepfedvidatelnosti chovani otevien¢ho systému agrocendézy neni mozné zarucit
stabilitu vystupii technologie v delSim ¢asovém horizontu.
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Z hlediska hypotéz prace dosla k zavéru:

Hi: Pfi vyuziti neuronovych siti je mozné detekovat plevelné a kulturni rostliny
S jistotou odliSeni pfesahujici 85 %.

Model je pti pouziti soudobych nastrojii schopen hranici zcela jednoznacné
prekonat, kdy, jak vlastni, tak srovnavaci model pfesahly hranici 90 % uspésnosti.
V kontextu praktického uziti zistdva pouzivani infraerveného spektra otazkou,
vzhledem ke kombinaci jeho slabin, komplikujicich moznost nelimitované praktické
implementace. Celkové model v testovacich podminkach dosahuje hodnot plné
potvrzujicich hypotézu.

H>: Algoritmus strojového uéeni je schopen vzajemné rozlisit vybrané plevelné
druhy s ptesnosti piesahujici 85 %.

Obdobné jako v pripad¢é prvni hypotézy byl vysledny produkt obou modeli
schopen hranici zcela jednoznaéné prekonat, kdy problematika detekce dosahovala
prakticky identickych hodnot. Identifikace v $irSim kontextu do ur€ité miry
omezoval vyskyt chyb, které ve vybranych pfipadech s nizkou jistotou zaménily
nékteré druhy. Z hlediska chyby I. typu se u vlastniho modelu projevil komparativné
vyznamny vyskyt u Echinochloa crus-galli. Celkové ovsem oba modely dosahovaly
uspokojivych hodnot, ¢imZ zékladni hypotézu potvrdily.

Finalné¢ je tfeba v kontextu empiricky ovéfenych aspekti na vysledky analyzy
pohlizet v SirsSim méfitku. Navzdory relativné slibné urovni piesnosti identifikace
zUstava algoritmus limitovan rozsahem dat, pficemz zdsadnim aspektem praktické
aplikace je prostiedi otevieného systému. Pro UspéSné zatfazeni technologie
do produkéni reality agrarni sféry by model musel disponovat rozsahlejsi druhovou
I zaznamovou bazi a robustnim zdrojem vizualnich dat. Piesto, Ze vystup analyzy
neni mozné aplikovat do praxe ani v limitovaném méfitku, vystup v kontextu
lokalizovanych podminek a specifické volby senzort zlstava krokem spravnym
smérem. Na vysledky by mohl v budoucnosti navazovat dal$i vyzkum zaméfeny
na zakomponovani silnych elementii aplikovaného ptistupu do Sir§iho kontextu
robustni a smysluplné technologie na kontrolu zapleveleni porosta.
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