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Systém pro detekci poléhani pSenice z obrazovych dat

Abstrakt

Polehani pSenice, nezadouci jev ohybani nebo lamani rostlin pSenice, predstavuje
vyznamnou hrozbu pro zemédélskou produktivitu a potravinovou bezpecCnost. V¢asna
detekce polehani je kliCova pro provadéni napravnych opatfeni a optimalizaci postupd
fizeni plodiny. Tato bakalaiska prace predstavuje komplexni vyzkum v oblasti vyvoje

systému pro detekci polehani pSenice s vyuzitim obrazovych dat.

Hlavnim cilem prace je prozkoumat technologii hlubokého uceni pro klasifikaci
obrazkli a vytvofit systém pro detekci poléhani pSenice s vyuzitim téchto teoretickych
materiald. Uginnost systému pii detekci udalosti polehani je demonstrovana
prostiednictvim empirickych experimentd, coz zdaraziuje jeho potencial pro zlepSeni

postupt fizeni plodiny pSenice a zvySeni potravinové bezpecnosti.

Klicova slova: Poléhani pSenice, analyza obrazovych dat, pocitaCové vidéni, strojové

uceni, precizni zemedélstvi.



Wheat lodging detection system from image data

Abstract

Wheat lodging, the undesirable phenomenon of wheat plants bending or breaking,
poses a significant threat to agricultural productivity and food security. Early detection of
lodging is crucial for implementing corrective measures and optimising crop management
practices. This bachelor thesis presents a comprehensive research in the development of a

wheat lodging detection system using image data.

The main objective of this thesis is to explore deep learning technology for image
classification and develop a wheat lodging detection system using these theoretical
materials. The effectiveness of the system in detecting lodging events is demonstrated
through empirical experiments, highlighting its potential for improving wheat crop

management practices and enhancing food security.

Keywords: Wheat lodging, image data analysis, computer vision, machine learning,

precision agriculture.
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1 Uvod

Psenice je jednou z nejdulezit€jSich plodin v zemédélském komplexu. Produkce
pSenice je slozity a dlouhodoby proces, ktery vyzaduje pozornost vénovanou mnoha
aspektim, vCetné kvality a kvantity polehlé produkce. K poléhani dochazi typicky ke konci

vegetace.

V dnesni dob¢, kdy dochazi k technologickému pokroku a pocitace se stale vice
podileji na monitorovani a analyze dat, 1ze nékteré technologie, jako je strojové uceni a
vizualni zpracovani dat, vyuzit ke zvySeni presnosti a efektivity analyzy a kontroly plodin.
Diky tomu mohou tyto technologie pomoci zemédé€lcim piedchazet netirodé€ a ztratam na

urod¢ a také presnéji vyhodnocovat kvalitu plodin.

Cilem této prace je vyvinout a vyhodnotit nastroj pro detekci poléhani pSenice
pomoci neuralnich siti a vyhodnocovani obrazovych dat. Tento pfistup mize v budoucnu
pomoci zemédélské vyrobé s vCasnou detekci a prevenci poléhani, coz v koneCném

dusledku zvysi mnozstvi a kvalitu arody



r

2 Soucasny stav védéni

Poléhani je stav pSenice, kdy jsou rostliny stazeny k zemi, coz muze byt zptisobeno
vnéjsimi faktory i vlastnostmi konkrétni odriidy pSenice (Obr. 1). Tento problém je pfi¢inou
znaCnych ztrat vynosi v oblastech, kde pSenice roste za obtiznych povétrnostnich
podminek. Proto je v¢asné odhaleni a prevence poléhani prioritni v oblastech, kde je tento

jev Casty [1].

Nejcastéji se poléhani objevuje ve fazich rastu, kdy je pSenice jiz zrala a ma
vyraznou hmotnost a dlouhy stonek. V této fazi je rostlina nejvice vystavena vnéj§im
faktorim, kterym ne vzdy dokaze odolat. VCasné odhaleni a preventivni opatfeni proto
pomohou snizit pocet zkazenych rostlin. Vzhledem k tomu, Ze rostlina v tomto stavu lezi
na zemi, muze od vlhkosti a pady zplesnivét, choroba se muze dale Sifit na dobré rostliny
a v dob¢ sklizn€ muze byt za nakazené povazovano vSechno dobré zrno, které se dostane

do stejného skladovaciho prostoru s nakazenym zrnem|[1].

Obvykle se poléhani zjistuje pii vizualni prohlidce pole, kterd vSak vzhledem k
riaznym faktorim neni vzdy ucinna. Naptiklad na velkém poli se mize polehnuti objevit
uprostied, Cloveék, ktery se diva z okraje, ho nebude schopen odhalit a problém se mize
zhorsit. V takovych pripadech se pouzivaji satelitni snimky a snimky z dront. Nicméné
analyza je manualni, coz vede k vysoké zavislosti na lidském faktoru. Clovék si prosté
muiize poléhani nevSimnout, oznacit oblast za dobrou a pfi sklizni se ukaze, ze tam ve
skutetnosti poléhani bylo. Cim déle zistava poléhani bez dozoru, tim vétsi je

pravdépodobnost, Ze se poléhani rozsifi a zvysi se ztraty na trodé[2].



Obr. 1 Polehld pSenice [3]

V dobé psani této prace je detekce polehani vétSinou manudlni, ale existuji
sofistikovangjs§i pristupy, které zahrnuji automatickou detekci ze satelitnich snimkd a

snimkl z dronti v realném Case. To zemédélcim usnadiuje praci a Setii Cas [4].

Pokud jde o prevenci tohoto jevu, mize to byt rizné. Od slechténi specialnich odrad
pSenice, které vydrzi 1 hors§i povétrnostni podminky, az po vytvafeni specialnich lepSich
podminek pfimo na poli. Pozornost se vyplati vénovat i pouzitému hnojivu, protoze i1 to
pomuze rostliné k plnému rozvoji a diky plnému spektru Zivin roste zdrave€jsi a odolné;jsi.
Tyto opatfeni spolecné¢ pomahaji minimalizovat riziko a dopad poléhani na produkci

pSenice [5].



2.1 Konvoluéni site

Konvolu¢ni neuronové sité (dale jen CNN) jsou v dobé psani této prace jednim z
hlavnich trendd v oblasti zpracovani obrazovych dat. CNN lze pouzit jak pro béznou
klasifikaci, tj. ureni pritomnosti urcitého znaku na obrazku (napft. pravdépodobnosti, ze je
na obrazku zobrazen ¢lovék), tak pro sofistikované analyzy (napf. urCeni konkrétniho typu
a stupné zdravi rostliny z fotografie). Tato technika se aktivné studuje a védecké pralomy
ve strojovém uceni obecné se objevuji se zavidénihodnou pravidelnosti, v dob¢ psani tohoto
¢lanku dokaze neuronova sit vygenerovat celé nestatické video, které muze ukazovat lidi
nebo zvitfata (Sora od OpenAl), jesteé pred nekolika lety bylo obtizné si néco takového
predstavit. Rychly vyvoj pifimo souvisi s rychlosti rastu vypocetniho vykonu, protoze

trénovani neuronové sité je vypocetné narocny proces.[24].
2.1.1 Konvoluce

Konvoluce je matematicka operace, ktera slouzi k ziskani invertované oblasti

piekryvani(z) dvou jinych funkci (fa g) [6]. Obecny vzorec je:

z(t) = f(0) x g(©) = Yo f(Dg(t — T) (1)

CNN pracuji s tenzorem tietiho fadu jako vstupem, coz muaze byt naptiklad obrazek
s vySkou H, sitkou W a tfemi barevnymi kanaly (R, G, B). Nicméné¢ CNN muZe zpracovavat
i tenzory vyssSiho fadu, pfiCemz vstup postupuje skrz razné vrstvy zpracovani. Mezi tyto

vrstvy mohou patfit konvolu¢ni, pooling, normalizaéni a dalsi.[6].
2.1.2 Tenzor

V souvislosti s CNN je tenzor jednim z nejdulezitéjSich pojmt v tomto tématu,
protoze je generalizujicim oznaCenim pro nékolik datovych struktur. Tenzor je datova
struktura, ktera muze mit jakykoli poCet dimenzi a Casto se oznacuje jejich poctem, napf.
3d tensor znamena tensor se tfemi dimenzemi. Tento pfistup slouzi k lepSimu zobecnéni a
umoziuje popisovat rizné typy dat jednim spoleCnym terminem. V kontextu CNN je to
velmi vyhodné, protoze tenzory se pouzivaji vSude a popis jejich specifického typu dat by
vedl k nadmémému nartistu poctu pojmi a problematika by se stala méné srozumitelnou

pro lidi, ktefi s ni nemaji mnoho zkuSenosti.



Zobecnéni napri¢ dimenzemi:

UziteCnost tensort vychazi z jejich schopnosti zobectiovat napfi¢ raznymi pocty

dimenzi:
e Skalar, reprezentujici jednu Ciselnou hodnotu, je povazovan za 0-rozmérny tenzor.
e Vektor, jednorozmérné pole Cisel, je rozpoznan jako 1-rozmérny tenzor.
e Matice, dvourozmérné pole Cisel, je identifikovana jako 2-rozmérny tenzor.

Struktura s vice nez dvéma dimenzemi se nazyva podle poc¢tu indexti potiebnych k
tomu, aby se do urcité ¢asti struktury dostalo, tj. struktura s 4 dimenzemi se bude nazyvat
4d-tenzor apod. Tenzor je spojeni pro pojmy jako matice, skaldr, vektor. Price s pojmem
tenzor zjednodusuje popis datové struktury, staci specifikovat pocet dimenzi tenzoru, aby

bylo ziejmé, o Cem se jedna [7].
Aplikace v CNN:
V CNN tenzory usnadiuji reprezentaci a manipulaci s daty v riznych fazich[8]:

e Vstupni Tenzor: Obvykle matice dat, kterd se odesild do modelu. Napriklad

obrazek, ktery ma tfi dimenze.

e Tenzor Vahy: Mala matice pro extrakci specifickych ryst z obrazku. Kazda oblast
ma svou vlastni vahu a nasobi se ji pfislusna ¢ast obrazu, ¢imz vznikne nova

hodnota.

e Vystupni Tenzor: Vysledek operace konvoluce, ktery je ovlivnén rozméry obrazu

a vlastnostmi filtru, jako je velikost a krok.

o Tenzory vysSich dimenzi: Pouzivaji se pro slozité§i data jako video nebo

objemové informace, zavadeji dalsi rozméry pro hloubku nebo ¢as.

Tenzory se v CNN pouzivaji vSude, takze jsou jednou z hlavnich véci v kontextu
pochopeni vykonnosti neuronovych siti. Pokud se pro optimalizaci tenzorovych operaci

pouzivaji frameworky hlubokého uceni, zvySuje se také rychlost neuronovych siti.



2.1.3 Architektura CNN

Aby se model naucil rozpoznavat slozité zavislosti v obrazech, potfebuje mnoho
vrstev (Obr. 6), z nichz kazda je ur€ena pro konkrétni ucel, coz pomaha rozdélit praci v
modelu a urychlit ji, v dasledku ¢ehoz jsou vysledky také presnéjsi, nez jakych by bylo

mozné dosahnout pomoci tradi¢nich algoritmt strojového uceni [9].
Typy vrstev CNN:

Konvoluéni vrstva (Convolutional Layer)

Hlavni typ vrstvy v CNN, kterd je zodpovédna za zpracovani a analyzu dat.
Vyhledava a zvyraziuje specifické rysy na obrazku. Filtr je vzdy urcen k detekci jednoho
konkrétniho rysu, takze pro slozitéjsi detekci je mozné zvysit hloubku sité pfidanim novych
konvoluc¢nich vrstev, z nichz kazda bude slouzit k detekci konkrétniho rysu v obrazku a

konec¢ny vysledek bude souctem vystupt vSech filtra.[9].

V ramci CNN konvoluéni vrstva aplikuje na zadany obraz filtry a vytvafi mapu
rysu (Obr. 2), ktera zdarazinuje urcité vlastnosti nebo vzory ve vstupu. Sousedni Casti se

sCitaji a vysledkem je matice slozena z novych poli, kterd vyplyvaji z tohoto scitani [9].

Obr. 2 Vizudlni interpretace konvolucni operace. Cisla v ctvercich jsou sectena, aby

vytvoFila novou hodnotu, ktera zaujimd pozici v zmensSené mrizce odpovidajici pozici cCtverce ve

vztahu k ostatnim ctvercum. [9]




Komponenty Konvoluéni Operace

e Vstupni Obraz (Mapa rysi): Data predstavujici 2d tenzor, ktery je pfijiman a
zpracovavan konvolu¢ni vrstvou. V piipadé CNN muze byt vstupem obrazek nebo

mapa rysu ziskana pfi aplikaci predchozich vrstev.

e Filtr (Kernel): Matice malé velikosti (obvykle 2-3 pixely na vysku a Sitku), ktera se

pouziva k extrakci specifickych prvka z obrazku.

o Krok (Stride): Filtr se na obraz aplikuje opakované, a aby bylo zajisténo zpracovani
vSech Casti obrazu, mél by mit filtr urcity krok, o ktery bude posunut poté, co byly
provedeny vSechny potfebné operace s jednou ¢asti obrazu. Krok 1 znamena, ze se filtr

posouva o jeden pixel najednou. Volba kroku ovliviiuje prostorové rozméry vystupni

mapy rysu.

e Ohraniceni (Padding): Uzite¢na komponenta, ktera poméaha omezit oblast zpracovani,
muize byt pouzita bud’ k pridani ramecku kolem obrazku, aby nedoslo ke ztraté dat,
nebo naopak muze omezit zpracovavanou oblast tak, aby filtr nebyl pouzit v mistech,
kde to neni nutné. Padding je obvykle nula, protoze pfi zpracovani filtrem nasobeni

nulou nedovoli, aby padding data jakkoli ovlivnila vysledek.

Proces Konvolué¢ni Operace

e Inicializace: Inicializace probih4 umisténim filtru do rohu obrazu.

e Nasobeni: Kazda cast filtru prochazejici obrazem je vynasobena odpovidajici
prekryvajici se Casti obrazu.

e Soucet: Vysledky prekryti filtri se poté seCtou a ziska se nova hodnota. Takze
napfiklad pfi pouziti filtru 2x2 vznikne ze ¢tverce odpovidajici hodnoty Etverec 1x1,
kde hodnota odpovida vysledku operace souctu. Vysledny souCet muze byt nasledné

zpracovan aktivacni funkci ReLU(Rectified Linear Unit).

e Vystupni Mapa Vlastnosti: Vysledek scitani se umisti na novou mapu prvka v miste,
kde byl pouzit. Naptiklad pfi pouziti filtru 2x2 na matici bude pocatecni Ctverec této

velikosti v nové mapé pod indexem [1, 1].



e Posunuti Filtru: Po dokonceni vSech operaci se filtr dale pohybuje po zadané
trajektorii, dokud timto zpusobem neprojde cely obraz. V pftipad€, ze filtr narazi na

okraj obrazu - pohybuje se dale vertikalné a projde novy tadek obrazku.
Vysledna Mapa Rysu

Vysledek konvolu¢ni vrstvy, ktery je produktem aplikace filtru na obraz. Kazda
mapa je vysledkem aplikace jednoho konkrétniho filtru. Je mozné pouzit vice filtrd, coz

povede k vytvoreni mapy pro kazdy filtr.
ReLLU vrstva (Activation Layer)

Rectified Linear Unit, znama také jako aktivacni vrstva. Prostfednictvim této vrstvy
se do modelu zavadi nelinearita. Toho je dosazeno nastavenim vSech zapornych hodnot na
nulu. Tim se model nauci lépe aproximovat nelinearni funkce a bude se moci ucit ze

komplexngjsich vzorct [10].

Pii popisu architektury sité se vrstvy ReLU casto neuvadéji, protoze v nich
neprobihd zadné uceni, takze se pouze nazyvaji "vrstvou" a Casto se povazuji za soucast

konvolué¢ni vrstvy, protoze nasleduji vzdy bezprostiedné za ni[10].

Do aktivacéni vrstvy se vlozi vstupni objem W x H x D a poté se pouzije aktivacni
funkce. Vystupni rozméry aktivacni vrstvy vzdy stejné jako vstupni rozméry, tj. Win =

Wout, Hin = Hout, Din = Dout. [11].
Pooling vrstva (Subsampling nebo Down-sampling Layer)

Obvykle se tato vrstva umistuje do sit¢ za kazdou konvolucni, protoze pomaha
snizit mnozstvi vstupnich dat pro dalsi vrstvu, aby se snizil dalsi poCet parametrti a operaci.
Tato vrstva se obvykle vyskytuje po aplikaci nelinearity, napiiklad ReLU, na mapu rysa

vytvorenou konvoluc¢ni vrstvou.

Vrstva pooling se aplikuje na kazdou mapu rysa zvlast, coz nakonec vede k

vytvoreni nové mapy rysu pro kazdy vystup konvolucni vrstvy [11].

Filtr je obvykle 2x2 a ma velikost kroku 2, ale miize mit i jinou velikost, ktera bude
vzdy men$i nez zadana mapa rysu [10]. Vrstva pooling tedy vzdy zmensi velikost
nasledujici mapy rysti na polovinu (Obr. 3), coz nasledné snizi pocet hodnot v kazdé mapé
ryst na Ctvrtinu puvodni velikosti[10]. Napfiklad pfi pouziti vrstvy pooling na mapu ryst
6x6 (celkem 36 pixell) je vysledkem zmensSena mapa 3x3 (celkem 9 pixel() [11].



Pouzivaji se dva typy sdruzovani[12]:
Average pooling:

Podstatou je zmenSeni vzorku vstupni reprezentace (obrazu, vystupni matice skryté
vrstvy atd.), ¢imz se snizi jeji dimenzionalita a bude mozné predpokladat vlastnosti
obsazené v dilCich oblastech. To se provadi tak, ze se vezme primérna hodnota pixelt v
ramci predem definovaného okna (nazyvaného "pool size"), které se posouva napfic

vstupni matici. Operace se aplikuje zvlast v kazdém fezu vstupnich dat.
Max pooling:

Funguje podobné, ale misto priméru pixeltt v oblasti bere maximalni hodnotu.
To vychazi z myslenky, Ze nejvyrazné€jsi rysy obrazu, jako jsou hrany, mohou byt Iépe

reprezentovany maximalni hodnotou v urcité oblasti obrazu nez praimérem.

Obr. 3 llustrace principii sdruzovani [13]

after max pooling

-
-

input feature map after average pooling digit express of the pooling process

(a) lllustration of max pooling drawback

after max pooling

input feature map after average pooling digit express of the pooling process

(b) Ilustration of average pooling drawback



PIné propojena vrstva (Fully Connected Layer, FC Layer)

PIné propojend vrstva piedpoklada, ze kazdy neuron je propojen s kazdym
neuronem z predchozi a nasledujici vrstvy. Kazdé spojeni je oznacCeno jinou vahou, aby se
rozlisila dalezitost uzlu. Tato vrstva v podstaté pfijima vstupni objem (vystup z predchozi
vrstvy) a vystupem je N-rozmérny vektor, kde N je pocet neuront ve vrstvé FC. Tento
vystup muze piedstavovat napiiklad skore kategorii v klasifikacni uloze, takze vrstva FC
je v mnoha architekturach neuronovych siti klicovou slozkou pro odvozeni konecného

vystupu.
Dropout vrstva

Dropout se pouziva k dynamické zméné architektury sit€ béhem trénovani.
Dropout ndhodné a v nahodné fazi zpracovani vypina neékteré neurony, aby se model mohl

prizpusobit praci bez nich (Obr. 4).

Obr. 4 llustrace pouZiti vrstvy dropout[14]

No Dropout Dropout (50%)

SEED SEHL

Dropout fesi preuceni tim, zZe dynamicky meéni architekturu sit€é bé&hem
tréninku [14]. Uzly se zapinaji a vypinaji nahodné, coz modelu umoziiuje pfizpusobit se
stavajici architektufe a naucit se pracovat se sadou filtra a dat, ktera jsou v daném Casovém

obdobi k dispozici.
Vrstva davkové normalizace (Batch Normalization Layer):

Vrstva slouzi k omezeni vystupujicich dat. Tim se odstrani hodnoty, které se od
stfednich hodnot velmi lisi ve vét§Sim nebo mensim sméru, a dosahne se vétsi konzistence

dat, coz vede k vyssi robustnosti systému.

Protoze jsou data v této vrstvé normalizovana, prace dalSich vrstev je snazsi a
rychlejsi, protoze pracuji vzdy s podobnymi hodnotami a nejsou zavislé na tom, jaka data
poskytuje predchozi vrstva. Hlavnim tdkolem této vrstvy je normalizovat a regularizovat

data. Toho se dosahne normalizaci dat po ¢astech. Tato vrstva je velmi uzitecna a v mnoha
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modelech se obvykle umistuje hned po inicializaci, ale uzivatel maze tuto vrstvu pouzit

vicekrat, vSe zavisi na tom, jaké vysledky chce dosahnout [12].
Softmax vrstva

Hlavnim dkolem této vrstvy je zobecnit ziskané vysledky tak, aby v ulohéch, kde je
cilem klasifikace, uzivatel nepracoval s riznymi Cisly, ktera se od sebe ¢asto velmi lisi.
Misto toho je pii zadavani vysledkt do této vrstvy vystupem cislo pravdépodobnosti od
0 do 1, které tika, jak pravdépodobné je, ze klasifikovany objekt obsahuje urcité vlastnosti.

Kazdy vysledek je exponencialn€ zvysen a vydélen souctem vsech exponenttl [15].

Funkce softmax slouzi k prevodu vyslednych cisel do formatu vhodnéjsiho pro
zpracovani. Logity tedy mohou mit libovolnou hodnotu, tkolem funkce softmax je prevést
tuto hodnotu do bézného tvaru: Cisla od 0 do 1. Na vstupu funkce softmax mohou byt
pouzita libovolnd ¢isla, ale vystupem bude vzdy cislo od 0 do 1. Vétsi ¢isla budou
prevedena na Cislo s vysokou pravdépodobnosti blizici se 1, zaporna nebo nejmensi Cisla

budou prevedena na ¢islo s nizsi pravdépodobnosti (Obr. 5).
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Obr. 5 llustrace pouZiti vrstvy softmax[15]

hidden logitz

apple: yes'no?
bear: vezno?
candy: vezno?
dog: yes/no?

egg: ves/no?

Softmax je podobny sigmoidni funkci, takze je povazovan za zobecnéni logistické
regrese. Po pouziti této funkce ziska uzivatel lepsi vysledky, se kterymi se 1épe pracuje,
misto velkych Cisel s velkym rozsahem je vystup tvoten Cisly od 0 do 1, coz je Citelng&jsi a

zietelnéjsi.
Obr. 6 Priklad celého modelu neuronové sité [16]

Convolution Neural Network (CNN)

Pooling Pooling 7
) o 4 - Horse
e Yot ‘ . Zebra
st R & i g
T A SoftMax
Convglution Convolution Convglutlon Ea 7 ?ﬁﬁg;ﬁ‘"
Kernel RelU RelU RelU
G Fully -
_ L Connected——
Feature Maps Layer
| | | | |
Feature Extraction Classification Po’iggf;":"'z:f
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2.1.4 Druhy architektury konvolucnich siti

Konvolué¢ni neuronové sité jsou velkou skupinou neuronovych siti, které mohou mit
velmi odlisnou architekturu a slouzit k riznym ac¢elim. V zasadé se CNN lisi architekturou
vrstev, nékteré architektury jsou implementovany s vétsi hloubkou (Deep CNN), takze
obraz prochazi desitkami konvolucnich vrstev, nékteré naopak kladou daraz na
jednoduchost a jsou urceny pro jednodussi ulohy. Vyvojafi neuronovych siti zpravidla
soupeti o rychlost trénovani, protoze rozsahla sit’ se slozitou architekturou vyzaduje velké

mnozstvi dat a vypocetni kapacity [17].

Napriklad rekurentni neuronové sité (RCNN) vyuzivaji kombinace rekurentnich
struktur s konvoluénimi vrstvami, coz vede ke schopnosti pozorovat a analyzovat nejen

statické obrazky, ale také videa nebo sekvence obrazku[18].

Transformer-based CNN se zaméfuji na rozvoj pozornosti modelu tak, aby mohl
pracovat s daty poskytnutymi spolu s kontextem. Naptiklad vyhledavani konkrétnich véci
na obrazku nebo generovani popisu obrazku. Takové architektury vyuzivaji velké mnozstvi
dat, takze mohou k uloze pfistupovat abstraktnéji a pracovat s parametry, které nejsou

jednoznacéné definovany[19].

Vzhledem k velkému mnozstvi riznych dostupnych architektur se CNN stavaji stale
Castéji pouzivanym nastrojem v mnoha oblastech klasifikace dat. Vyvojafi zacinaji stale

vice upfednostiiovat tyto technologie pted obvyklymi algoritmy strojového uceni.
Siroce pouzivané architektury neuronovych siti:
e AlexNet:

Docela stara architektura predstavena v roce 2012. Pouziva pouze 8 vrstev, z nichz
pét je konvolu€nich. Celkove ji 1ze oznacit za hlubokou. Proti pfetrénovani se pouzivaji

vrstvy ReLu a Droput. Jednd se o jednu ze zdkladnich architektur pro prici s obrazky[17].
e VGGNet:

VGGNet je Velmi hluboka sit’, ktera vyuziva 19 vrstev - vSechny filtry jsou 3x3,
coz zduraziuje kriticnost hloubky pii zpracovani, protoze malé filtry je Casto nutné

aplikovat opakované, aby byl vysledek presnéjsi.[20].
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e GooglLeNet (Inception):

Jedna z nejpresnéjSich siti pro praci s obrazky. Hlavni vyhodou je modul Inception,
ktery umoziiuje dynamicky volit velikost pouzitého filtru, coz zvysuje hloubku zpracovani

pfi zachovani rychlosti a vykonu[21].
e ResNet:

Sada architektur CNN, ktera je tvofena skupinou velmi hlubokych siti. Kazda
jednotliva sit’ je oznacena Cislem, které odpovida poctu vrstev, napiiklad ResNet-50, kterd
ma 50 vrstev. Tohoto velkého poctu je dosazeno pouzitim nahodného preskakovani vrstev.
To umoziiuje siti ucit se riznymi zpusoby, coz v konecném dusledku povede ke snizeni

ztrat a zvySeni presnosti u siti s velkym poctem vrstev [22].
e DenseNet:

Hlavnim charakteristickym prvkem je, ze vSechny vrstvy jsou plné propojeny se
svymi sousedy, coz pomaha zlepsit data a gradientni tok. Uzivatel také nemusi zadavat
velké mnozstvi parametri a celkova architektura je jednodussi. Sit' je vhodna pro

klasifika¢ni dlohy.[22].
2.1.5 Odborné publikace

Déle jsou uvedeny nékteré priklady vyzkumnych praci zamétfenych na vyuziti
hlubokého uceni v zemédélstvi, v€etné praci zaméfenych pifimo na feSeni problému detekce

poléhani psSenice:

V prvni studii [23] se porovnava vykonnost standardniho strojového uceni a
hlubokého uceni. Vysledkem je stanoveni a vzajemné porovnani Urovni smeérodatné
odchylky a presnosti. Pro hluboké uceni byly pouzity rizné varianty extrakce pfiznaku,

které byly nasledné vyuzity v nékolika algoritmech strojového uceni.

Ze vSech pouzitych algoritmt byl jako nejlepsi vybran random forest. To bylo
mozné zjistit az ve fazi porovnani smérodatné odchylky, protoze pii porovnani presnosti

vykazovaly vSechny systémy pfiblizné stejné vysledky (Tabulka 1).

V piipadé hlubokého uceni byly testovany tri architektury: GooglLeNet, jednoduchd
konvoluéni sit' a VGG-16 (obr. 7). GoogLeNet vykazoval v kazdém testu nejlepsi vysledky,

coz je vidét v grafu. Nakonec byly Googl.eNet a Random forest porovnany mezi sebou a
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vykazovaly pfiblizné stejné vysledky, ale ve vysledku GoogleNet prekonal algoritmus v
presnosti 0 2 procenta (93% proti 91%), coz znamenalo jasnou volbu v jeho prospéch. Proto

bylo doporuceno pouzit pro detekci poléhani pSenice systém GoogLeNet[23].

Obr. 7 Srovndni ti'i riiznych architektur CNN[23]

100%
@
S 90%
5
(=]
o
uly-30-2019 August-8-2019
M Simple convolutional neural netwark WMVGG-16 B GoogleNet
Tabulka 1 Srovnani preciznosti algoritmii a neuronovych siti[23]
Performance Metrics Random Forest Neural Network Support Vector Machine Average
Precision 1.40% 7.83% 4.84% 4.69%
Recall 14.94% 25.00% 22.68% 20.87%
Owerall Accuracy 3.23% 6.01% 4.72% 4.66%
F1 Score B.67% 16.62% 13.13% 12.81%

Dalsi studie [24] byla zaméfena spiSe na aspekt prace s raznymi obdobimi ristu

a kombinovani dat pro detekci.

V tomto ¢lanku autofi pfistupuji k problematice vykonnosti neuronovych siti z
hlediska dat pouzitych pro klasifikaci. Byly vycvi€eny tfi modely CNN, kazdy s pouzitim
jiné sady dat. Datové sady se liSily tim, ze snimky byly pofizeny v riznych obdobich rastu
pSenice, celkem byla zvolena dvé obdobi. Vznikly tak tii sady dat z jedné faze rastu, druhé
a smiSené sady, kde je mozné najit data z prvni 1 druhé sady. Vysledky tréninku byly
nejlepsi u smisené sady, ktera vykazala presnost 89,23%, dalsi dvé sady vykazaly vysledky
53,32% a 84,9% (Tabulka 2). Ackoli se vysledky jedné ze sad s jednou ristovou fazi blizily
vysledkim smiSené sady, stale prohravaly v piesnosti, z ¢ehoz plyne, Ze bohatsi sada

snimkd ma kladny vliv na presnost dalsi klasifikace[24].
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Tabulka 2 Srovndni prresnosti modelu na snimcich z riiznych casovych obdobi[24]

Predicted Precision Recall F;-Score 0OA K
Lodging Non-Lodging (%) (%) (%) (%) ¢
Model_gpain filling * and tested at early grain filling stage
Lodging 563426 328653
Non-lodging 291430 4508971 71.79 63.16 67.20 90.22 0.61
Model_gnin filling  and tested at physiological maturity
Lodging 569850 5495
Non-lodging 5487168 354986 9.41 99.04 17.18 14.41 0.01
Model _physiotogical maturity * and tested at early grain filling stage
E Lodging 320180 147047 3003 6853 4179 8413 032
£ Nondlodging 745032 4410221 : : : : :
<
Model_ physiological maturity t and tested at physiclogical maturity
Lodging 588172 320238
Non-lodging 599088 4908403 49.54 64.75 56.13 B85.67 0.48
Model om ! and tested at early grain filling stage
Lodging 620320 271759
Non-lodging 320180 4410221 65.96 69.54 67.70 89.47 0.61
Model pom ! and tested at physiological maturity
Lodging 488492 419918
Non-lodging 287324 5270167 62.96 53.77 58.01 88.98 0.52

V dalsi studii [25] byl pouzit hluboky ucici piistup k presné detekci, pocitani a

analyze pSeni¢nych klast pro odhad vynosu.
Obr. 8 Vizualizace architektury[25]
Training Image

Captured in-field image

Image Annotation

V této praci byla pouzita rozsahla datova sada obrazku ve formatu RGB. Data byla
ziskana fotografovanim pSenice na poli, pficemz vSechny snimky byly pofizeny ve stejné
rastové fazi, coz je celkové mozné, protoze cilem bylo detekovat objekty, aniz by bylo

nutné posuzovat néjaké vlastnosti rostlin, a silueta psSenice je vzdy pfiblizné stejna (Obr. 8)
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V této praci bylo natrénovano nékolik oblastnich konvoluc¢nich siti (R-CNN), které
byly nasledné pouzity k pocitani pSeni¢nych klast na obrazku. Pro trénink byl vytvoren
soubor dat, ve kterém byl kazdy klas ruén€ oznacen, coz umoznilo sitim rozpoznat rysy
a naucit se pocitat klasy na neanotovanych datech. Vysledkem bylo, ze rizné sit€ dosahly
vysledki v rozmezi 88 az 94 %, coz lze povazovat za dobry vysledek vzhledem k tomu, Ze

pfi pofizovani nékterych snimkl nebyly nejlepsi povétrnostni a svételné podminky.
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2.1.6 Knihovna Tensorflow
V této praci byla pro vyvoj CNN vyuzita knihovna TensorFlow.

Diky své §iroké funkcionalité¢ a vysoké efektivité zaujima tato knihovna jedno z
klicovych mist ve vyzkumu a vyvoji neuronovych siti. Tento nastroj pomaha rychle a
efektivné trénovat sité na velkém mnozstvi dat, coz je uzitené zejména pro nezavislé

vyvojafe a vyzkumniky [28].
Hlavni vlastnosti
¢ Komplexni knihovny:

Framework obsahuje mnoho knihoven, které pomahaji pfi praci s tensorflow.
Naptiklad Keras API pomaha pfi vytvareni neuronovych siti na velmi jednoduché arovni.
Uzivateli staci pridat do modelu vSechny potiebné vrstvy, nakonfigurovat je a Keras se

postard o zbytek.
e Pouziti v klasifikaci obrazu

Tensorflow se Casto pouziva prave pro praci s CNN, protoze podporuje jejich vyvoj

a dokaze pomérn¢ efektivné pocitat a analyzovat data.

Tento framework je vhodny pro vyvojafe neuronovych siti, ktefi maji malo
anotovanych dat k trénovani. To je mozné diky tomu, ze nekteré architektury, jako ResNet
a Inception, jsou soucasti tensorflow a uzivatel je musi pouze nakonfigurovat a usporadat

tok dat.
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e Vyuziti GPU

Framework je schopen provadét vypocty na grafické karté, coz vyrazné urychluje
proces trénovani siti, protoze grafické karty jsou schopny zpracovavat mnoho operaci
paraleln¢. Tensorflow je také schopen automaticky rozdélit zatéz mezi nékolika grafickymi

kartami, coz také zvysuje rychlost zpracovani dat. [28].
e Vizualizace s TensorBoard:

Velkou vyhodou je dostupnost integrovaného nastroje pro protokolovdni a analyzu
modelu TensorBoard, ktery umoziiuje vizualni analyzu a zpracovani tréninkovych dat.
Pomoci nastroje TensorBoard 1ze zobrazovat data v grafu (Obr. 13), zapisovat protokoly

do souboru, tisknout a analyzovat statistiky [28].

Obr. 9 Rozhrani TensorBoard[30]
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e Stochasticky gradientni sestup (SGD)

Tensorflow pouziva rizné optimalizacni algoritmy, z nichz hlavni je SGD (ostatni
typy jsou poddruhy SGD). Tento algoritmus je zalozen na tom, ze model neni trénovan na
vSech datech najednou, ale na malych davkach, které jsou ndhodné€ generovany. Vysledkem

pouziti davek je Castéjsi aktualizace vah a vyssi presnost trénovani [28].

Tensorflow umoziuje trénovat nové modely bez pouziti predtrénovanych
architektur. Uzivateli sta¢i vytvofit model jednim fadkem kodu, nastavit vrstvy
a nakonfigurovat kompilaci. Jako vystup uzivatel ziskd model pfipraveny k pouziti, ktery

muize pozdéji pouzit k vyhodnoceni obrazki.

19



3 Cil prace

Cilem této prace je vytvorit algoritmus pro trénovani modelu pro rozpoznavani
poléhani pSenice. V této praci nebyly pouzity predtrénované modely, které jsou trénovany
na velkém mnozstvi dat a maji za cil lepsi rozpoznavani konkrétnich objektd. Model ma
ruéné definovanou architekturu vrstev a byl trénovan pro konkrétni ucel klasifikace obrazu,

aby bylo mozné 1épe pochopit proces vyvoje algoritmt hlubokého uceni.

Vystupem této prace je model pripraveny k rozpoznavani poléhani pSenice
s vysokou presnosti. Piesnost modelu byla hodnocena pomoci standardnich parametrt,

jako je pfesnost a ztratovost.
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4 Materialy a metody

Data poskytla katedra fyziky a jedna se o nékolik sad snimka pofizenych na poli
experimentalnich ploch spolec¢nosti Selgen, v obci Stupice, Praha vychod. Snimky byly
pofizeny v rizném Casovém obdobi, takZe neni specifikovano, v jaké fazi zrani byla

pSenice.

K vytvoreni snimku byla pouzita kamera s funkci hloubkového snimani a klasické
RGB. Kamera je pfipevnéna k ramu, ktery je zase namontovan na secku (Obr. 10).

Seci stroj projizdi mezi fadky pSenice a fotografuje porost shora.

Obr. 10 Kamera pripevnénd k secimu stroji
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4.1 Piredzpracovani a priprava dat

Pokud jde o specificky cil klasifikace, tedy posouzeni, zda je na daném snimku
zobrazena polehla pSenice, ¢i nikoliv, 1ze tvrdit, Zze by nemél byt kladen diraz na slozitou
algoritmickou architekturu s mnoha vrstvami, ale spiSe na spravné a vhodné

predzpracovani vstupnich dat, protoze chybi tcel identifikovat konkrétni objekt.

Po predzpracovani obrazovych dat byla pouzita knihovna OpenCV. Open Source

Computer Vision Library je softwarova knihovna pro pocitacové vidéni a strojové uceni.

Je navrzena tak, aby poskytovala komplexni sadu nastroji pro vyvoj aplikaci pocitacového

vidéni.[26].

Obr. 11 Priklad vstupnich obrdzkii pred predzpracovanim

Kazda sada snimkut obsahuje piiblizné 2 az 3 tisice fotografii, mezi nimiz je tfeba
vybrat polehlé oblasti, které v poskytnutych sadach nejsou tak pocetné. V dusledku toho
bylo provedeno i generovani dat, aby se zvySsil pocet snimkt s polehlou pSenici. Bylo také
provedeno zrcadleni a prevraceni snimku, coz pomohlo nékolikanasobné zvétsit mnozinu
dat pro trénovani, protoze pocita¢ rozpozna snimek jako jedinecny a pouziti stejnych,
ale prevracenych snimkd pomuze zabranit pretrénovani, ke kterému v béznych ptipadech
muze dojit v dasledku pouziti stejnych snimk( tak, ze se nékteré z nich stanou

rozhodujicimi pifi posuzovani a model bude pretrénovan[6].

Velmi dulezitou soucasti predzpracovani je oddéleni wuziteCnych dat
od nepotfebnych. V tomto piipadé je to provedeno pomoci knihovny OpenCV, ktera
obsahuje funkci threshold, ktera se pouziva k aplikaci prahovani na pevnou urovei na obraz
ve stupnich Sedi (Obr. 12 (II)). Tato operace prochazi vSechny pixely v obrazku a rozdeluje
je do dvou skupin: hodnoty mensi nez prahova a hodnoty nad prahovou hodnotou. Uzivatel

také definuje ¢islo, které bude povazovano za novou maximalni hodnotu. VSechny hodnoty
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pod prahovou hodnotou tedy ziskaji novou hodnotu 0 a hodnoty nad prahovou hodnotou
ziskaji hodnotu, kterou uzivatel ur¢i jako nové maximum. V reprezentaci barev se
255 obvykle povazuje za bilou a 0 za Cernou. Vystupni obrazek tedy bude Cernobily. Tato
technika je uzite¢na pro oddéleni objektu zajmu od pozadi, zejména v situacich, kdy objekt
a pozadi maji odli§né urovné jasu. Coz je v tomto piipadé viditelné a pSenice je snadno
odlisitelna od pozadi. Proto je mozné pii zkoumani prahové funkce a experimentech
s riznymi Grovnémi nastavit rozpoznavani tak, aby na vysledném snimku zistaly pouze

klasky psenice.

Po prahovéni je obraz podroben funkci canny, kterd detekuje hrany. Funkce Canny
v OpenCV je operator detekce hran, ktery pouziva vicestupnovy algoritmus k detekci §iroké
Skaly hran v obrazech[27]. Vysledkem je zachyceni ostrych hran a redukce Sumu (Obr. 12
(IIT)). V tomto pripadé je velmi uziteCny, protoze na snimcich jsou snadno rozpoznatelné
pSeni¢né klasky. Hlavnim problémem pii ni je nastaveni parametri tak, aby byly

detekovany co nejdelsi hrany a bylo snazsi urcit, zda je pSenice polehla, nebo ne.

Obrazky jsou na vystupu sjednoceny na velikost 540x960, aby se s nimi 1épe

pracovalo a zabiraly mén¢ mista na disku.

Obr. 12 Priklad prevodu obrdzku z rgb na ¢b jen s okraji

I II I

Dale se data rozdéli na Casti pro trénovani a oveérovani vysledkt. Na zacatku je 400
obrazkt dobré pSenice a 96 obrazka polehlé. 70% je potizeno pro ucely tréninku a 30% pro
validaci. Model je sam o sobé "chytry" a mize pak tyto kousky dat pro tyto tcely pouzit.

Pro testovani jsou k dispozici jiné snimky nez uvedené.
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4.2 Popis modelu

Architektura modelu pouzita v této praci je vytvorena s ohledem na vSechna diive
uvedena pravidla a je co nejjednodussi pro dany pfipad pouziti, protoze slozité)si

architektura se ukazuje jako prehnané pfizptisobena a vede k nespravnym vysledktim.

Zakladni vrstva je sestavena ze dvou konvolucnich vrstev, za nimiz nasleduje
aktivace ReLu a pooling (Obr. 13). Po konvoluénich vrstvach pfichazi na fadu droupout.
Na konci je umisténa zplostovaci vrstva a dvé zhustovaci vrstvy. Jedna z téchto
zhustovacich vrstev pouziva aktivacti ReLu a posledni vrstva pouziva sigmoidu, ktera
v nasem piipad¢ poskytuje lepsi vystup: Takze pii vyhodnocovani povazujeme vse nad 0,5

za polehlé a pod 0,5 za dobré.

Architektura modelu je navrzena tak, aby byla Gc¢inna a pfipadné snizila moznost
pretrénovani, coz je kliCové pro dosazeni vysoké presnosti pii zachovani generalizace na
nevidéna data. Vyuziti dropout vrstvy pomaha redukovat pfizptsobeni na tréninkova data

tim, ze nahodné "vypina" nékteré neurony béhem tréninku, coz nuti sit' ucit se
robustnéjsimi zpusoby. Zplostovaci vrstva transformuje vystupni data z predchozich vrstev
do jednorozmémého pole, coz umoziiuje jejich zpracovani plné propojenymi vrstvami.
Zhustovaci vrstvy pak zvySuji abstrakci urovné informaci, které sit zpracovava, a
umoziiuji modelu 1épe generalizovat z naucenych vzort na realné aplikace. Pouziti aktivace
ReLu a sigmoidalni funkce je zakladem pro efektivni trénink a interpretaci vysledkt, kde
sigmoidalni aktivace na vystupni vrstvé umoziuje modelu predikovat pravdépodobnostni

skore pro klasifika¢ni ukoly.

Obr. 13 llustrace architektury modelu

ConvZD Pooling Conv2D Pooling Denze Denze
+ o Dropout Flatten | + o +
Relu Relu Relu sigmoid
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4.3 Trénovani
Pro ucely trénovani se pouziva tensorflow od spole¢nosti Google.

Trénovani probihd v epochach, takze program bere davky dat a zpracovava je,
pfiCemz uZzivatel ziskava vysledky ptresnosti a ztrat pro kazdou epochu a muaze urcit, zda

je s vysledky spokojen, nebo zda nepouziva pftili§ mnoho nebo malo epoch.

Ztrata je méfitkem toho, jak dobfe si model vede na trénovacich datech. Vyjadiuje
rozdil mezi predpovidanym vystupem modelu a skuteCnym vystupem (ground truth) pro

kazdy trénovaci priklad.

Presnost je mefitkem toho, jak dobfe model predpovida spravny vystup pro dana
vstupni data. Vypocita se jako pomér poctu spravné predpoveézenych priklada k celkovému

poctu prikladu.
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4.4 Popis softwarového reSeni
Trénovaci program se skldda z jednoho skriptu v jazyce python, ktery pfijima json
se spravnymi cestami ke slozkam. Zdrojovy kod feSeni je k dispozici na githubu:

https://github.com/cortexpick7/deepLearningB

Program nacte data a rozdé€li je na davky, z nichz kazda se sklada z 32 obrazku.
Kazdou davku pak rozdéli na valida¢ni a tréninkova data. Bude to provedeno pomoci
iteratoru dat NumPy. NumPy je knihovna pro programovaci jazyk Python a dalsi, ktera

slouzi k efektivni praci s velkymi multidimenziondlnimi poli a maticemi[30].

Model je vytvoiren pomoci metody Sequential() z tensorflow, pomoci ni je
vytvoren sekvencni model s vrstvami nasledujicimi za sebou. Poté jsou vrstvy do modelu
pridavany postupné. Uzivatel definuje, kolik vrstev potiebuje a jaké tyto vrstvy jsou. V
naSem piipadé jsou to dvé konvoluéni vrstvy, po kazdé nasleduje vrstva pooling a po ni

jedna vrstva dropuot, jedna vrstva flattening a jedna vrstva densing.

Pak je model pripraven ke kompilaci a zavold se na ném metoda compile().
V metodé compile() muze uzivatel definovat rizné parametry, mezi nejdulezitéjsi patii
optimalizacni funkce(v dané funkci se pouziva algoritm Adam), konfigurace ztrat a typy

metrik(v tomto modelu se pouziva presnost).

Poté je model pfipraven k trénovani a je na ném zavolana metoda fit(). Tato
metoda vygeneruje data o tréninku, kterd lze pozdé€ji pouzit pro vizualizaci a analyzu
vystupu tréninku. V této metodé je také tfeba vyplnit nékolik parametrt, z nichz
nejdulezitéjsi jsou: data pro trénovani, data pro validaci, mnozstvi tréninkovych epoch a
zaznamy, kam muze uzivatel umistit obsluhu zpétného volani TensorBoard pro ukladani

zaznamu o trénovani.

Po tréninku se pomoci knihovny matplotlib zobrazi diagramy s udaji o pfesnosti.
Uzivateli je pak nabidnuto ulozeni modelu s nazvem, ktery si mize zvolit. Matplotlib
je knihovna pro Python, ktera se pouziva pro 2D grafiku. Umoziuje vytvaret statické,

interaktivni a animované vizualizace v Pythonu[31].

Pro dal§i pouziti se pak vyuziva skript run—-evaluation.py. Tento skript
jednoduse piijima cestu k obrazku a cestu k modelu, ktery bude pouzit. Na modelu je
zavoldna metoda predict(), ktera spotfebuje obrazek a vrati desetinné ¢islo mezi 0 a 1,

v tomto pripadé plati, ze ¢im vice se Cislo blizi 1, tim je pSenice pravdépodobnéji polehla.
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5 Vysledky trénovani

Trénovani probiha na sadé 496 obrazku, takze pocCet epoch neni velky. Data jsou

vsak také jednoduché, takze model vykazuje dobré vysledky 1 pfi malém mnozstvi dat.

Pfi postupu model vykazuje kazdou iteraci lepsi vysledky a v epose 7 dosahuje
presnosti 0,955. Ztrata se také kazdou epochou snizuje a na konci provadéni se blizi

nule (Tabulka 3).

Tabulka 3 Vysledky tréninku

Epocha Ztrata Presnost Val_ztrata Val presnost
1 0.6098 0.7812 0.9272 0.3958
2 0.8482 0.7656 1.1886 0.7812
3 0.8655 0.7865 0.2528 0.8854
4 0.3181 09115 0.3430 0.9896
5 0.3055 0.9688 0.2274 0.9896
6 0.2252 0.9323 0.1837 0.9167
7 0.1609 0.9479 0.0779 1.0000
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6 Validace vysledkiu a diskuze

Test byl proveden na 62 snimcich dobré psenice a 25 snimcich polehlé. Kazdy
hromadny test ukazal dobrou piesnost, ktera vSak neodpovida vysledku, ktery ukazal
tensorflow. To mize byt zpisobeno tim, ze nékteré obrazky mohou obsahovat jak Casti
polehlé, tak i nepolehlé pSenice a model se nemize rozhodnout, kterou odpovéd’ vybrat.
I kdyz pii pohledu na grafy je jasné vidét, ze 1 nespravné odpovedi vykazuji ve vétSiné
pfipadu cisla blizka 0,5. V ptipade skutecného pouziti 1ze tedy stanovit prahovou hodnotu
a k rozhodnuti, zda obrazek obsahuje nebo neobsahuje polehlou pSenici, je nutna interakce
Cloveka. Obrazky se také potizuji velmi rychle a sousedni obrazky vzdy zobrazi koordinaty,

pokud na obrazku néjaké jsou, a podle toho se uzivatel mize rozhodnout, na které casti

pole doslo k polehnuti.
Obr. 14 Vysledek hromadné zkouSky na obrdzcich
Vysledky klasifikace obrazk( ze dvou souboril dat
1.0 . ** . .. * Dobra pSenice
. . Y. * Polehla psenice
. ¢ . Oblast prekryvu

0.8 . )
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Cislo obrézku

Z vysledk je jasné patrné, ze vysledky se vzdy blizi meznimu Cislu, v piipad€ dobré
pSenice jsou Cisla blize 0 nez 0,5, v ptipadé€ polehlé jsou Cisla blize 1. Nékteré vysledky,
které se odchyluji od pozadovanych Cisel, jsou zobrazeny v zoné piekryti, takze uzivatel
muze definovat hranici, od které jsou obrazky povazovany za dobré nebo polehlé pouze

pomoci algoritmu.
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Celkové vysledky testovani a naslednd analyza potvrzuji, ze pouzity model
strojového uceni je silnym nastrojem pro klasifikaci snimka v zemédeélstvi, a to i pres urcité
vyzvy spojené s interpretaci a aplikaci v realném svéteé. Tyto poznatky mohou slouzit jako
zaklad pro dalsi vyzkum a vyvoj v této oblasti, s cilem dale zlepSit piesnost a uzite€nost

technologie pro zemédélské aplikace.

Vysledky taky ukazuji, Ze pfiprava dat hraje pfi trénovani modelu neuronové sité
vyznamnou roli. Model pfijima pfedzpracované obrazky, na kterych jsou jasné viditelné
hrany k detekci, a proto se povedlo model natrénovat na malém poctu obrazkia s vysokou

presnosti.
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7 7.avér

Implementovany model pro rozpoznavani polehlé pSenice se ukazal jako Ucinny
nastroj pro klasifikaci obrazu a teoreticky by mohl byt pouzit v redlném prostiedi s
minimalnim lidskym dohledem. Model prokazal schopnost rychle a efektivné se ucit a

provadét detekci, coz dokazuji vysledky testu.

V budoucnu by bylo mozné tento model vylepsit a rozsifit, pfedevs§im zvySenim

mnozstvi a rozmanitosti dat, aby bylo dosazeno vétSiho zobecnéni a robustnosti modelu.

Tato prace ptispiva k oboru precizniho zemédélstvi tim, ze poskytuje podrobnou
analyzu architektury a principi konvolu¢nich neuronovych siti a priklad jejich

implementace.

Vyzkum provedeny v této praci ukazuje ucinnost CNN pii presné identifikaci

polehlé pSenice, coz mize pfispét k optimalizaci vynosu.
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