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RozliSovani plevelii v porostu vojtéSky na zakladé

spektralnich vlastnosti

Abstrakt

V této diplomové praci bylo provedeno rozliSeni plevell - stoviku tupolistého (Rumex
obtusifolius) a pampelisky lékaiské (Taraxacum officinale) v porostech vojtésky seté
(Medicago sativa) pomoci statistickych pristupt na zaklade spektralnich dat ziskanych
ruénim méfenim odrazivosti listovych ploch rostlin pomoci spektrometru FieldSpec 4.
Upravou ziskanych dat v prostfedi Microsoft Excel a naslednym zpracovanim v
statistickém prostfedi Rstudio byla pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA) ovéfena
vhodnost sedmi vlnovych piasem (430-450 nm, 540-560 nm, 720-730 nm, 765-785 nm,
1060-1080 nm, 1440-1460 nm, 1920-1940 nm), ve kterych vSechny tfi rostlinné druhy
vykazovaly vyznamné rozdilnou spektralni odrazivost. K provedeni druhové klasifikace
byla pouzita linearni diskriminacni analyza (LDA). Model LDA vsak musel byt nejprve
na zakladé trénovacich dat (800 méreni pro kazdy druh) natrénovan tak, aby cilova
proménna, tedy druh, byla prfedpovézena na zakladé rozsahu sedmi stanovenych vinovych
pasem. Nami natrénovany model LDA pak pfi klasifikaci valida¢nich dat (400 méfenti
pro kazdy druh) vykazoval celkovou uspésnost klasifikace 95,58 %. Spravné bylo
klasifikovano 91 % pampelisek, 99 % Stoviku a 96,7 % vojtések. Korigovana presnost
klasifikace byla pro vSechny ttidy vyssi nez 95 %. Byl tak pfedstaven postup metodiky
zalozeny na hyperspektralnim snimkovani, diky kterému je mozné spolehlivé rozliSovat

tyto rostlinné druhy.

Kli¢ova slova: Spektralni analyza plevele, vojtéska seta, vegetacni indexy, cilena

regulace zapleveleni, precizni zeméd¢lstvi



Discrimination of weeds in alfalfa canopy based on

spektral properties

Abstract

This masters thesis aimed to distinguish between two weed species — Rumex
obtusifolius and Taraxacum officinale — in Medicago sativa crops using statistical
approaches based on spectral data obtained from manual measurements of the reflectance
of leaf surfaces using a FieldSpec 4 spectrometer. The suitability of seven wavelength
ranges (430-450 nm, 540-560 nm, 720-730 nm, 765-785 nm, 1060-1080 nm, 1440-1460
nm, 1920-1940 nm) was verified for all three plant species using principal component
analysis (PCA) after processing the obtained data in Microsoft Excel and Rstudio
statistical environment. The three plant species exhibited significantly different spectral
reflectance in these wavelength ranges. Linear discriminant analysis (LDA) was used for
species classification. However, the LDA model had to be first trained on the basis of
training data (800 measurements for each species) to predict the target variable, i.e.,
species, based on the range of the seven specified wavelength ranges. Our trained LDA
model achieved an overall classification accuracy of 95.58 % when classifying validation
data (400 measurements for each species), with 91 % of Taraxacum officinale, 99 % of
Rumex obtusifolius, and 96.7 % of Medicago sativa being correctly classified. The
corrected classification accuracy was higher than 95% for all classes. Thus, a procedure
based on hyperspectral imaging was presented, which can reliably distinguish these plant

species.

Keywords: Spectral analysis of weeds, Medicago sativa, vegetation indices, targeted

weed control, precision agriculture.
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1 Uvod

V poslednich desetiletich globalni populace stale narasta a s touto skute¢nosti se tak
zvySuje poptavka po potravinach. To predstavuje vyzvu pro zemédélsky sektor, ktery
musi produkovat vice potravin na stale mensi ploSe zemédélské pudy. V soucasné dobé
Celi globalni zemé&délstvi i mnoha dalsim vyzvam, jako je napfiklad klimatickd zmeéna,
degradace pudy, nedostatek vody a pracovni sily (Novotny et al. 2017). V této situaci
se tak moderni metody vyuzivajici nejnovejsi technologie stavaji kliCovymi nastroji pro
dosazeni efektivnéjS§iho a udrzitelného zemédélstvi (Gras & Caceres 2020). Jednou
z téchto metod je dalkovy prazkum Zemé (DPZ), diky kterému mohou zemédé€lci
ziskavat a vyuzivat piesné informace o pudé a rostlinach ze vSech obhospodafovanych
pozemkti najednou s aspektem nizké Casové naroCnosti. Mezi klicové prvky DPZ
se vtomto kontextu fadi principy veédniho oboru spektroskopie a nejmoderné;si
technologie hyperspektralniho ¢i multispektralniho snimkovani vyuzivanych pro sbér
a tvorbu obrazovych dat. Proto i inovativni pfistupy k regulaci pleveld, které mohou
vyznamné snizit vynosy a kvalitu plodin, sleduji tyto trendy se snahou o aplikaci v praxi.
(European Parliament 2016; Monteiro & Santos 2022).

Tato diplomova prace piedstavuje pristup plevelné regulace na zakladé jejich
rozliSovani v polnich porostech pomoci spektralnich vlastnosti, diky ¢emu mohou byt
plevele identifikovdny a oddéleny od uzitecnych rostlin na zakladé jejich odliSnych
spektralnich charakteristik. Pokud budeme moci ziskavat presné udaje o poctu
a lokalizaci plevelt, mohl by byt proces planovani a provedeni jejich cilené regulace
velmi usnadnén. V piipadé, ze se v budoucich letech podari tento proces i uspésné
zautomatizovat a zavést do praxe, muze byt dosazeno vyznamnych piinosi na poli
globalniho zemédelstvi, mezi které patfi napfiklad minimalizace pouzivani herbicida.
Zaroven by tak mohlo byt docileno zvySeni vynosu, a to vSe za predpokladu nizsich
nakladu a zlepSeni kvality pudy i vody.

V kontextu nartstajiciho trendu populace a ubytku zeméd¢lské ptudy se tento koncept
tak jevi jako velmi slibny pro zvySeni celkové efektivity a udrzitelnosti zeméedélské

vyroby (Thompson et al. 1991; Monteiro & Santos 2022).



2 Védecka hypotéza a cile prace

Cilem prace je vyjadrit a popsat spektralni vlastnosti vojtésky seté (Medicago sativa)
a vybranych vytrvalych plevela $tovik tupolisty (Rumex obtusifolius) a pampeliska
l1ékatska (Taraxacum officinale) na zakladé odrazivosti vinovych délek. Nejprve bylo
tfeba provést nekolik tisic méfeni rostlin pro kazdy druh pomoci spektrometru FieldSpec
4 vrozsahu vinovych délek 350-2500 nm. Z téchto dat pak vyjadfit reprezentativni
pruméry v kazdé vinové délce pro kazdy druh a vytvofit prub€hy spektralnich kiivek.
Poté definovat pasma prokazatelnych rozdil pomoci optického zhodnoceni. V prostiedi
Rstudio pak na§ vybér pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA) potvrdit, ¢i
prehodnotit. Na zavér pomoci linearni diskrimina¢ni analyzy (LDA) provést
automatickou klasifikaci na zakladé vybranych vinovych délek pro vSechny tfi rostlinné
druhy a vyhodnotit miru jeji presnosti. Védecka hypotéza predpoklada, ze mezi
vojtéskou, Stovikem a pampeliskou existuji rozdily ve spektralnich vlastnostech, které

umozni jejich vzajemné odliseni.



3 Literarni reSerse

Koncept predlozené literarni reSerSe je navrzen tak, aby Ctenafe uvedl do zakladni
problematiky DPZ vcetné rozdéleni platforem, kterych se pfi jeho provadéni vyuziva.
V tomto kontextu je zahrnuta také souhrnna charakteristika PZ vCetné jeho piinost
a technologii, které jsou v ramci PZ vyuzivané. V dalsi kapitole jsou rozebrany zakladni
principy  DPZ z hlediska  védnitho  oboru  spektroskopie = jako  rozdéleni
elektromagnetického spektra a spektralni odrazivost vegetace. Naslednd kapitola popisuje
potiebnost a vlastnosti vegetacnich indexti vCetné jejich rozdéleni. Z divodu, ze se pro
sbér dat o spektralni odrazivosti vegetace vyuziva stale inovativnéjS§ich metod, jsou
rozebrany i technologie hyperspektralniho a multispektralniho snimkovani. Po samotném
sbéru dat vystava otazka, jaké budou postupy jejich zpracovani. Proto jsou dale popsany
zakladni metody zpracovani hyperspektralnich dat ziskanych pomoci senzora, které byly
aplikovany i v metodickém postupu. Nasledné jsou rozebrany i pokrocilé metody jako
napiiklad neuronové sité, které se pouzivaji zejména pro data ziskanych pomoci kamer.
V zavéru se pak ctenai dozvi o prikladnych studii informujicich o riznych aplikacich
DPZ v zemédélstvi. Verim, Ze po prostudovani informaci v literarni reSersi pak Ctenar
ziska potfebné informace, diky kterym bude moci objektivné uchopit posledni kapitolu,
kterd pojednava o samotném rozliSovani plevell plodin na zaklade spektralnich vlastnosti

a uchopit tak nabyté znalosti pro dalsi vyzkum v této oblasti.
3.1 Zakladni charakteristika a platformy dalkového prizkumu Zemé

V knize autorti Campbell a Wynne (2011) se pise, ze DPZ 1ze definovat jako nepfimy
sbér informaci o zemi a vodnich plochach pomoci snimka ziskanych z nadzemni
perspektivy. Vyuziva elektromagnetického zafeni v jednom nebo vice intervalech
spektra. Tato zafeni jsou pak zaznamenavana na pfislusny senzor.

Tyto senzory lze rozdélit na aktivni a pasivni. Principem aktivnich senzort
je vypousténi paprskii energie a zaznamenavani jejich zpétného odrazu od cileného
objektu. Radi se sem naptiklad radary, laserové vyskoméry nebo LiDAR. Pasivni senzory
naopak zaznamenavaji zafeni ve specifickych spektralnich pasmech, které je pfirozené
odrazeno, ¢i emitovano od cilovych objektd. Dilezitym vybavenim jsou technické
prostiedky jako hardwarova a softwarova technika, diky kterym je mozno pfijimat,

uklddat, zpracovavat a vyhodnocovat ziskané informace (Surovy et al. 2019) .
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Samotné senzory pak maji své nosné platformy, které koresponduji se tfemi letovymi
hladinami. Témi hladinami dle White et al. (2016) jsou.
Kosmicka

Ta poskytuji data s nejvétsim prostorovym rozsahem, ale nejniz§im rozliSenim. Data
ziskana z kosmickych platforem v soucasné dobé patii k béznym informacnim zdrojim.
Jsou vyznamné z hlediska sbéru plosnych, prostorovych i ¢asovych dat. Jejich vyhoda
spociva v rychlosti a komplexnosti sbéru dat z daného uzemi. Mezi nevyhody patfi
vysoké investi€ni naklady, nemoznost sbéru dat za urcitého vlivu pocasi (noc, vliv
oblacnosti, dlouha periodicita snimkovani stejného uzemi) (Pavelka 2010).

Vyssi letova (letadla)

Letadla se v této letové hladiné pohybuji v fadu stovek metri az jednotek kilometrt
nad zemi a lze s nimi pokryt oblasti na urovni regiont Ci celych statd (Kuzelka et al.
2020). Dle Neale et al. (2005) letecké platformy hraji vyznamnou roli v DPZ. Z divodu
kratké doby sbéru objemnych dat z rozsahlych ploch, ¢i flexibilnimu harmonogramu
akvizice maji své vyhody oproti satelitim.

Niz$i letova (UAV)

Pti feSeni DPZ se dnes stale Castéji pouzivaji UAV (Unmanned Aerial Vehicles —
bezpilotni letadla). Létani s nimi, se provadi v nizké letové hladin€ usazené v desitkach
metrt nad zemi. Diky tomu poskytuji ultra vysoké rozliSeni sesbiranych dat, za kratky
Casovy usek. Jejich dalSimi benefity jsou flexibilita, niz§i pofizovaci naklady
a nezavislost provadéni opakovaného sbéru informaci, coz umoznuje pilotim zisk
vlastnich dat. Tyto vyhody vSak doprovazi i negativa, a to sbér dat pouze v lokalnim
prostoru (Kuzelka et al. 2020)

Pozemni

Dle Wojtowicz et al. (2016) se pii provadéni DPZ na pozemni hladiné pouzivaji ru¢né
nesené pristroje, ale mnohem uziteCnéjsi a bézné vyuzivané jsou senzory pridélané na
zemédelské technice. Tyto senzory jsou velmi uzite¢né pii mapovani v malém mefitku.
Tato technologie pfedstavuje pii srovnani se satelitnim a leteckym DPZ lepsi asové,
spektralni a prostorové rozliSeni. Limitujicimi faktory jsou vSak nizka efektivita a vysoka
Casova narocnost sbéru dat, kdy je sbér omezen na vyhodnocovani malych ploch.

Technologie DPZ se stala svétové vyuzivanou metodou, jejiz vyuziti stale rychle roste
diky neustdlému pokroku v oblasti kosmickych druzic, satelitl, letadel, pozemnich

senzorit a UAV z hlediska prostorového, Casového, spektralniho a radiometrického
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rozliSeni. Proto je zde mozné zminit nékolik jeho jedinecnych vlastnosti (Liaghat &
Balasundram 2010).

e Systematické ziskdvani dat na rozsdhlych uzemich

e Sbér dat z neptistupnych mist

e Moznost ziskavani vlastnich dat

e Vyuziti dat srze Siroké spektrum zajmovych oblasti

Diky moznosti nedestruktivniho zptsobu systematicky opakovaného sbéru dat je DPZ

v soucasné dob€ vyuzivam jako zakladni nastroj na poli konvencniho a pfedevSim

precizniho zemédélstvi (Weiss et al. 2020).
3.1.1 Precizni zemédélstvi (PZ), jeho prinosy, technologie a vlastnosti dat

Obecné charakteristika ¢innosti precizniho zemédélstvi spociva v konceptu, ze oproti
klasickému pfistupu neni nenakladano s jednotlivymi zemédélskymi plochami jako
s homogennimi celky. Respektive, jeden velky homogenni celek, je rozdélen na mensi,
které maji rozdilené vlastnosti, jako napf. urodnost, retence vody, utuzeni ¢i zdsobu zivin
a organické hmoty (viz obr. ¢.1). PZ si klade za cil provadét diferenciované péstebni
operace v souladu se skutecnymi potfebami plodin na malych plochach v rdmci celého
pozemku (celku). Pro tento proces se v zahranicni literatufe pouziva termin Variable rate
technology (VRT), prekladan jako aplikace s proménlivou davkou. Pro koncept
precizniho zemédélstvi je tak stézejni mit dostatek podkladovych dat, ziskanych pravé

z velké Sasti pomoci DPZ (Zizala et al. 2021).

Obrézek 1: Rozdéleni homogenniho celku na mensi celky (Zizala et al. 2021)
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Prinosy precizniho zemédélstvi

Vyuzivani precizniho zemeédelstvi skytd mnohé piinosy jak v ekonomické
a agronomické, z hlediska nizSich vyrobnich nakladi a vyssi efektivité hospodareni tak
enviromentalni roving€, jako snizeni negativnich vlivli na zivotni prostiedi (Koutsos &
Menexes 2019).
Ekonomické a agronomické prinosy

Plynou z optimalizace vstupt do rostlinné, ale i zivocisné produkce. Mezi potencialni
ekonomické piinosy PZ patfi snizeni nakladl naptiklad tim, ze se hnojiva aplikuji pouze
tam, kde jsou potiebna, a to na zakladé odbéri pudnich vzorkt a analyzy udaja
o vynosech, ¢i zlepSeni hospodateni s vodnimi zdroji (Mintert et al. 2016). Z hlediska
optimalizace lze uvazovat 1 snizeni spotfeby pohonnych hmot, ktera je dana
zefektivnénim provozu strojii pomoci navigacnich systémui korigujici pojezdy s ohledem
na reliéef a tvar pozemku, pracovni operace, parametry mechanizacni soupravy
a konkrétni podminky na stanovisti (utuzeni pudy, erozni ohrozenost apod.). Kromé
optimalizace pracovnich operaci je mozné uspory dosahnout také efektivnim fizenim
dopravy. V neposledni fadé muaze mit precizni zemédélstvi pozitivni vliv v oblasti
lidskych zdrojt, kdy se automatizaci zjednodusi fada pracovnich operaci (Zizala et al.
2021). V konecném dusledku tak tyto aspekty mohou vést k zvySeni vynosovych hladin
pestovanych plodin v ramci zemédélského podniku.
Enviromentalni prinosy

Je patrné, ze uspory v ekonomické sfére presahuji i do snizeni enviromentalniho
zatizeni. Napfiklad omezeni piehnojovani pudy diky aplikovani presnych a plné
vyuzitelnych davek mineralnich ¢i statkovych hnojiv zajistuje snizeni uniku nitratt
z orné pudy do vodnich tokd. Stejné tak i cilené pouzivani pfipravki na ochranu rostlin
vede ke snizovani jejich spotfeby a tim padem 1 k redukci zatizeni kontaminace
environmentu jejich rezidui. Mezi dals$i pfinosy se muze dale fadit omezeni eroze pudy,
eutrofizace vod a snizeni spotieby pohonnych hmot ¢i redukci utuzeni pud snizenim poctu
prejezdi  zemédelské techniky pies pozemek. Je tieba si vSak uvédomit,
ze enviromentalni pfinosy jsou komplexni zalezitosti, a proto je obtizné, jakkoliv

odhadnout & vyjadiit (Koutsos & Menexes 2019; Zizala et al. 2021).
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Souhrnné zhodnoceni PZ

Detailni analyzou hodnoceni ekonomickych, enviromentdlnich a agronomickych
pfinost plynouci z PZ se zabyvala studie (Koutsos & Menexes 2019). Autofi této studie
provedli systematicky pfehled, jenz analyzoval literaturu na toto téma za posledni
desetileti. Na zakladé stanovenych kritérii bylo prozkoumano 108 relevantnich studii.
Souhrnné rozdéleni Cetnosti ¢lanka dle sily dikazu, kde (S1) jsou padné dukazy, (S2)
mirné dikazy, (S3) slabé dukazy a (S4) zadné, I1ze vidét na grafu ¢.1.
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Graf 1: Cetnost ¢lankt dle sily diikazd pro ekonomické, agronomické a enviromentalni

hodnoceni (Koutsos & Menexes 2019)

Technologie precizniho zemédélstvi

Technologie vyuzivané v preciznim zemédélstvi Ize rozdélit do dvou kategorii na
hardware a software. Ob¢& kategorie vSak sleduji moderni trendy. Zejména globalnich
navigacnich satelitnich systémut, globalnich informaénich systémi a komunikacnich
technologii. Dale pak senzorové ¢i nano senzorové a multimedialni techniky pro DPZ
(Cisternas et al. 2020).

(Globalni navigacni satelitni systémy — GNSS) Jedn4 se o dalkomérny systém, kdy
sit’ satelitli neustale prenasi zakodované informace, diky kterym lze skrze propojeni pres
radiové piijimace presné vypocitat stavajici polohu na Zemi, a to s pfesnosti od desitek
metru az po jednotky centimetra (Bhatta 2010). V soucasnosti spadaji pod GNSS — GPS
(Global Positioning System), GLONASS (Globalnaja Navigacionalnaja Sputnikovaja
Systema), Galileo, COMPASS a BeiDou (Léska et al. 2010; Jin et al. 2022).

Senzorové technologie se rozd¢luji na aktivni a pasivni viz (Surovy et al. 2019) a jsou
dle (Liaghat & Balasundram 2010) kli¢ovym prvkem v preciznim zeméd¢lstvi, protoze

umoziiuji zemédélcim ziskat presné informace o ristu rostlin a pudnich podminkach
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a optimalizovat vyuzZiti zdroji. Radi se sem napiiklad Senzory pro mé&feni ptidni vihkosti,
teploty pudy, mnozstvi dusiku v pudé, fotosyntetické aktivity rostlin apod. Do pasivnich
spadaji naptiklad urcité typy Yara-N-Senzori pro hodnoceni spektrdlnich vlastnosti
porosta cilené pro uréeni vyzivného stavu dusikem. Nicméné Yara ma i aktivni N-
senzory.

(Geografické informacni systémy— GIS) V téchto systémech probihd zpracovani
prostorovych dat. Jedna se pocitaCové, mobilni ¢i cloudové aplikace, které umoziiuji
provadét zpracovani, analyzy a exporty dvou zakladnich typu dat — vektorti a rastra.
Vektorova data reprezentuji body, linie a polygony. Rastry jsou pak obrazovymi daty
s definovanou nejmensi jednotkou — pixelem. Zaznamy pojezdi stroji, vymezeni hranic
pozemku, mapy zasobenosti pudy Zivinami nebo vynosové mapy — to vSe jsou prostorova
data, ktera jsou vytvarena a zobrazovana pomoci GIS. Ziejmé pro zemeédélce nejznamé;si
GIS aplikaci je webové rozhrani LPIS (Ceska technologicka platforma pro zemdélstvi
2022). Vystupem z LPIS jsou pak naptiklad aplika¢ni mapy, které umoziuji plynulou
zménu davky hnojiva nebo postiiku, ¢i automatickou navigaci mechanizace po pozemku.

Vlastnosti dat DPZ v PZ

Mezi zakladni charakteristiky dat se fadi prostorové rozliseni, které oznacuje rozmér
plochy reprezentované jednim konkrétnim pixelem. Naptiklad 10 metrii znamena, ze
jeden pixel na obrazku odpovida &tverci 10 x 10 metrd na zemi. (Cim vys§i prostorové
rozliSeni je, tim vice se rozmér pixelu zmensuje). Dale pak Casové rozliSeni, které
oznacuje, jak Casto senzor monitoruje a zaznamenava data. Je to moznost ziskavani
opakovanych snimka (Vysoudil 1993). Treti klicovou vlastnosti je spektralni rozliSeni,
které vyjadiuje schopnost senzoru detekovat zmény spektralni kiivky objektt v riznych

castech elektromagnetického spektra.
3.2 Zakladni principy DPZ

Charakteristika spektralnich dat je zavisla na rozsahu a poctu spektralnich pasem, ve
kterych je sbér provadén za pomoci pfislusného senzoru, a také na tom, jakou ma cileny
objekt absorpci, reflektacni ¢i transmisi. To ma vliv na kvalitativni a kvantitativni
parametry ziskanych spektralnich dat o cilenych pfedmétech (Milton et al. 2009).

V ramci DPZ je vyuzivano elektromagnetické zareni, na které nahlizeno jako
na vlnéni o urcité frekvenci a vinové délce v ramci elektromagnetického spektra (viz obr.
¢. 2).
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Obrazek 2: Elektromagnetické spektrum s umisténim slunec¢niho zareni.

Dle autord Mason a Schmetz (1992) se zafeni elektromagnetické energie definuje
v souladu s vlnovou teorii. Dle této teorie se EM. energie pohybuje rychlosti svétla
harmonickym sinusovym zptsobem. Castici elektromagnetického vinéni je foton.

Energie se vyjadiuje jako

Kde

h = Planckova konstanta

¢ = rychlost svétla

A = vInovéa délka

Vzhledem k tématu této diplomové jsou v ndsledujici kapitole rozebrany

charakteristiky jednotlivych vlnovych délek.
3.2.1 Déleni elektromagnetického spektra (Mason & Schmetz 1992)

Gama zareni je enormné energetické elektromagnetické zafeni vznikajici v jadie
atomu. Pouziva se naptiklad pfi prizkumech vesmiru, kde poskytuje cenné informace.

Rentgenové zareni byva obecné¢ znadmo zlékafského prostiedi pfi
vySetienich, v optice, chemii i opét pro astronomicka pozorovani.

Ultrafialové zareni (UV). Tato oblast se nachazi za fialovou ¢asti viditelné vinové
délky a odtud pochazi i jeji nazev. UV zafeni je vSak z velké Casti rozptyleno zemskou
atmosférou, a proto se v oblasti DPZ také nepouziva.

Viditelné zareni jsou barvy jako fialovd, modrd, zelend, zlut4, oranzova a Cervena.
Toto je svétlo, které lidské oko dokaze registrovat a pojmenovat ho barvou. Barva

predmétu je tak definovana vinovou délkou, kterou predmét odrazi.
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Infracervené zareni. Timto jsou oznaceny vinové délky delSi nez Cervena Cast
viditelného spektra. Tuto oblast 1ze rozdélit do tfi ¢asti. Tou prvni je blizké infracervené
zafeni (Near-infrared NIR) o vlnové délce 760 az 1400 nm. Druhé je kratkovinné
infracervené zareni (Short-wave infrared SWIR) o vinové délce1400 az 3000 nm. Treti
je LWIR — dlouhovinné infraCervené (tepelné) zareni. VSechny tfi se pouzivaji pro

Mikrovilnné zareni. Jedna se o nejdelSi vinovou délku pouzivanou v DPZ. Stézejni
vyhodou tohoto spektra je, ze dokaze proniknout skrze oblacnost, mlhu ¢i prach.

Radiové vlny. Toto je nejdelsi Cast spektra, ktera se vétSinou pouziva pro prenos

signdlu a meteorologii.
3.2.2 Spektralni odrazivost

Dle Mason a Schmetz (1992) a Nanni a Dematté (2006) je spektrdlni odrazivost
definovana jako pomér odrazené energie k dopadajici energii v zavislosti na vinové délce.
V oblasti viditelného zareni je odrazivost je zodpovédna za barvu objektu. A protoze
razné materialy zemského povrchu maji riizné charakteristiky spektralni odrazivosti, maj{
i riznou barvu. Napftiklad stromy a rostliny vypadaji zelen€, jelikoz odrazeji vice svétla
ve vlnovych délkach odpovidajicich zelené barvé (viz graf ¢. 2 a 3). Hodnoty spektralni
odrazivosti objektt v riznych a pfesné definovanych intervalech vinovych délek tvori
spektralni signaturu objektd, dle kterych je lze barevné rozlisit. Spektralni odrazivost
ddna vztahem.

p(A) = [Er (1) / E; (D)] x 100

Kde

p(A) = Spektralni odrazivost pfi ur€ité vinové délce

Er (M) = Energie vinové délky odrazené od objektu

E; (A) = Energie vinové délky dopadajici na objekt

Graf ¢. 2 popisuje vztah mezi p(A) a A v rozmezi 400 nm az 2500 nm a nazyva se
obecné jako kiivka spektralni odrazivosti. Kfivky se u riznych objektu méni
s proménlivosti jejich chemického (obsah zivin) a fyzikalniho slozeni (obsah vody), coz
vede k diferenciaci a odrazivosti a vinové délky. Tento graf tak ukazuje typické kiivky
odrazivosti pro ¢tyfi zakladni typy prvka na zemi. Jsou to oblaka, ptda, zdrava vegetace

a voda.
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Graf 2: Kfivky spektralni odrazivosti oblak, pady, vegetace a vody (Zizala et al. 2021)

Tyto spektralni kiivky odrazivosti zaujimaji dilezitou roli v interpretaci stavu porosta

v PZ. Pokud lze rozpoznat rozdil mezi spektrdlnim odrazem v urcitych vinovych délkach

u ruznych rostlin, mohlo by to byt vyuzito k rozliSeni mezi plevelem a plodinami

(Zwiggelaar 1998). V zdvislosti tématu této diplomové price se tak nyni zamé&fim pouze

na spektrdlni odrazivost vegetace.

3.2.3 Spektralni odrazivost vegetace

Pro pochopeni spektralni odrazivosti vegetace, je dilezité si nejprve uvédomit, Ze pfimo

vvvvvv

pigmenty (s vlnovymi pdsmy/délky) jsou uvedeny v tab. €.1.

Tabulka 1: Pigmentacni absorpce vegetace (Zwiggelaar 1998)

Absorpéni Vinova
pigmenty pasma/délky (nm)
chlorofyl a 435, 670-680, 740
chlorofyl b 480, 650
a-karotenoid 420, 440, 470
B-karotenoid 425, 450, 480
antokyan 400-550
lutein 425, 445, 475
viloxantin 425, 450, 475
voda 970, 1450, 1944
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Protoze vétSina vegetace obsahuje kombinaci uvedenych pigmentl, je ziejmé, ze
vysledné absorpcni spektrum nema ostie ohrani¢ené vrcholy. Nékteré absorpcni vrcholy
jsou zobrazeny na (grafu €. 2.) zelenou kiivkou, ktera predstavuje typickou spektralni
odrazivost a propustnost vegetace.

Absorpce v infracervené oblasti je v listech velmi nizkd, proto vtomto spektru
dosahuje spektralni kiivka vegetace nejvysSich hodnot, a tudiz z této oblasti 1ze co
nejpresnéji odecitat vlastnosti vegetace. Navic je vysoka odrazivost v této Casti spektra
pro rostliny dilezita, nebot absorpce by je mohla poskodit, ¢i uplné zahubit (Zwiggelaar
1998). Kromé spektralni absorpce, je spektralni odrazivost ovlivnéna mnoha dalSimi
faktory, jako napfiklad vyska rostlin, poCet, rozmisténi a struktura listd, jejich velikost
a postaveni, zralost, slunecni expozice, obsah vody, chlorofylu, stav vyzivy, choroby
a bunécna ¢i rostlinna struktura (Roy 1989). Je tfeba brat v avahu, ze razné druhy

vegetace maji odliSné spektralni vlastnosti (viz graf. ¢. 3).
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Graf 3: Spektralni odrazivost trav, bfizy, borovice a jedle (Roy 1989).

Tyto spektralni vlastnosti jsou vSak v prub&hu vegetace flexibilni. Zde tak hovofime
o Casovém aspektu, ktery je obzvlast dulezity. To z toho divodu, Ze rozliSeni porostu od
pleveld, a jeho nasledné oSetieni by mélo probihat v ur¢itém ¢asovém obdobi, zpravidla
v tom, ve kterém je porost nejvice ohrozen. Ve vétSiné€ piipadi se jedna o pocatek
vegetacniho obdobi, kdy je rychlost zmén spektralni odrazivosti rostlin nejvyssi. Pfi
dozravani se odrazivost méni zasadnim zptisobem také. Ve zralém stavu se spektralni
odrazivost vyrazné neméni a vliv stresovych faktord, jako tfeba nedostatek vody,
napadeni Sktdci ¢i nutri¢ni nedostatek v pozd¢jsi fazi starnuti, také nema vliv na zmény

spektralni odrazivost, jelikoz rostliny jsou odumielé (Zwiggelaar 1998). Zménu
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reflektance v jednotlivych pasmech pii stresu €i odumieni vegetace Ize spatfit na obrazku

¢. 3.

Obrazek 3: Zména odrazivosti v jednotlivych pasmech pfi stresu nebo odumieni

vegetace (Antognelli 2018).

Ke stavu vyzivy dusikem studie autora Roy (1989) fika, Ze s nartistem nedostatku N
se odrazivost rostlin zvySuje ve spektru 500 az 1300 nm, ale ve spektru 1500 az 2500 nm
klesa. Zvyseni odrazivosti je zpusobeno tim, Ze absorpce v této spektrdlni oblasti je
znacné ovlivnéna koncentraci pigmentd, ktera zavisi na koncentraci N. Snizenim obsahu
N tedy vede ke snizeni obsahu chlorofylii, coz nasledné snizi absorpci zafeni (tedy zvysi
se odrazivost). K poklesu odrazivosti dochdzi s vétsSim obsahem vody v listech (Kauth
1976). Ke stavu vyzivy draslikem studie provedend autory Al-Abbas et al. (1972) tika, ze
se jeho nedostatek projevuje mensi tloustkou listd a nizkym obsahem vody v listech.
Rostliny tak vykazuji nejvyssi odrazivost ve spektru od 750 do 1300 nm. Dal§im
piikladem vlivu prabéhu vegetace na zmény spektralni vlastnosti, je nartst poctu listd.
Vice vrstev listt totiz dle (Roy 1989) zptsobuje vyssi odrazivost v NIR. Vysvétleno je to
tim, Ze energie proS§la prvni (nejsvrchnéjsi) vrstvou listi a odrazena od druhé, tieti a
dalSich spodnéjsich vrstev se ¢astecné vraci zpét pres prvni vrstvu. Rozdil odrazivosti v
NIR mezi poctem listli (1 az 4) dosahuje témet 40 %. Prubéh spektralni kiivky odrazivosti
zpravidla tak napovida o aktualnim stavu porostu, ktery vsak v celé vinové délce nemiize
byt lidskym okem zaznamendn (Ehleringer & Forseth 1980; Mason & Schmetz 1992).

Jak bylo zminéno, snimky rostlin zobrazenych pouze ve viditelné Casti spektra vSak
poskytuji pouze omezené informace o aktudlnim stavu vegetace. V piipadé prechodu na
vlnové délky infraerveného zareni, konkrétné NIR a SWIR vSak povrch rostlin vykazuje
zna¢né odlisSné odezvy. Trendem védy a vyzkumu proto tedy je vyuzivat rozdily
infracerveného spektra k zisku celoplosnych cennych informacich o rostlinach. Tyto

rozdily se vyjadiuji pomoci vegetacnich indexti (Surovy et al. 2019).
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3.3 Vegetacni indexy

Jak bylo zminéno, pro kvantitativni a kvalitativni hodnoceni vegetacniho pokryvu,
jeho vitality a dynamiky rastu na zakladé spektralnich vlastnosti se pouzivaji vegetacni
indexy, prekladané jako (Vegetation Indicies — VI). Ty lze chapat jako pomérné
jednoduché a ucinné algoritmy, ¢i jako bez jednotkové radiometrické miry. Vypocitavaji
se jako poméry nebo rozdily dvou ¢i vice pasem ve vinovych délkach VIS, NIR A SWIR
(Wéjtowicz et al. 2016). Vegetacni indexy se rozd€luji na Sirokopasmové a uzkopasmové.
Aplikace téchto indexti je v soucasné dobe Siroce implementovana v aplikacich DPZ.
Kvuli riznorodosti svételnych zdroji a po¢ti moznych kombinaci svételnych spekter,
kdy kazdy objekt vegetace ma jiné vlastnosti neexistuje jednotny matematicky vyraz,
ktery by definoval vSechny VI. Z toho divodu, jsou stale vyvijeny algoritmy, které jsou
testovany pii riznych aplikacich dle specifickych matematickych vyrazi, které kombinuji
viditelné a infraCervené oblasti spektra k ziskani kvantifikovatelnych udaji o povrchu
vegetace. VI se v praktickém pouziti obvykle optimalizuji, aby odpovidaly specifickym

pozadavkim aplikace a metodikdm v terénu (Xue & Su 2017).
3.3.1 Zakladni vegetacni indexy

Jednim z prvnich VI, ktery navrhl Jordan (1969) je Ratio Vegetation Index (RVI). Ten
je zalozen na principu vyssi absorpce Cerveného nez infracerveného svétla. Matematicky
se da vyjadriv jako

NIR

RVI = —
R

kde NIR piedstavuje odrazivost v blizkém infraerveném pasmu a R (odrazivost
v ¢erveném pasmu). Index RVI se Siroce pouziva pro odhad a monitoring vegetace.
Nevyhodou je, Ze s rostouci ridkosti vegetace (vice jak 50%) klesa jeho rozliSovaci
schopnost (Xue & Su 2017).

Pozdé&ji byl navrzen Difference Vegetation Index (DVI) (Richardson & Wiegand
1977).

DVI = NIR — R

Téz jej 1ze vyuzit pro monitoring vegetace.

NejpouzivanéjSim VI je Normalizovany Diferencni Vegetacni Index (NDVI). NDVI
pouziva rozdil v odrazivosti vegetacniho povrchu v Cervenych a NIR pasmech pro detekci

a studium oblasti vegetace. Popisuje uroven vitality plodiny a vypocitava se jako pomér
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mezi rozdilem a souctem lomenych paprskii v Cerveném pasmu a NIR (Surovy et al.
2019).

NIR — RED
NIR + RED

Vyklad absolutni hodnoty NDVI je spiSe informativni, jelikozZ umoznuje okamzité

NDVI =

rozpoznani zmény vegetace ve studované oblasti, at’ uz na polich, ¢i lesich. To doklada
obrazek €. 4 ze studie autorti Chiteculo et al. (2019), ve které byl NDVI pouzit pro definici
miry zmény vegetace v Miombo lesech. Vysledky studie dokazaly, ze NDVI je

spolehlivym parametrem, ktery lze vyuzit pro modelovani zmén vegetacniho pokryvu.
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Obrazek 4: Zmény vegetace v letech 2000 - 2017 v lesich Miombo (Chiteculo et al.
2019)

Hodnoty NDVI se pohybuji v rozmezi -1 a 1. Zaporné hodnoty odpovidaji vodg,
hodnoty blizké nule sn¢hu, pisCitym ¢i netirodnym oblastem apod. (Antognelli 2018).
Nevyhodu vsak je vyssi citlivost na vliv jasu a barvu pady, atmosféru, oblac¢nost ¢i

zastinéni korun listd.
3.3.2 Vegetacni index zohlednujici atmosférické jevy

Vzhledem k omezenim NDVI v disledku atmosférickych jevi navrhli autofi
Kaufman et al. (1992) Atmospherically Resistant Vegetation Index (ARVI). Tento index
je zalozen na znalosti, ze atmosférické jevy do zna¢né miry, ve srovnani s NIR ovliviiuji
R. Autori proto upravili hodnotu zafeni R o rozdil mezi modrou B a R. Z toho dtivodu

byla snizen vliv atmosférickych jevti na tento VI, ktery lze takto vyjadrit.
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(NIR — RED — y * (RED — BLUE))

ARVI =
(NIR + RED — y  (RED — BLUE))

3.3.3 Vegetacni indexy s korekci pudy

Odliseni vegetace od pudniho pozadi pivodné navrhli autofi Richardson a Wiegand
(1977) ato na zakladé€ linearniho vztahu hodnot ptdni spektralni odrazivosti mezi NIR a
R. Autor Huete (1988) pak stanovil soil-adjusted vegetation index (SAVI).

SAVI = (NIR — RED) 141
N (N1R+L+RED)( )

Tento VI byl vyvinut za Gcelem zlepSeni citlivosti NDVI na pudni pozadi, pro
presnéjsi odhad vegetacniho pokryvu , L je konstanta piidni podminénosti, kterou lze
libovolné nastavit tak, aby 1épe korespondovala s méfenim vegetace (typicky se pouziva
hodnota 0,5). Tyto hodnoty se v praxi ur€uji dle konkrétnich podminek na stanovisti.
Idealni podminky jsou pii plném pokryvu vegetace, ale tento druh podminek se vSak
vyskytuje ziidkakdy, a to navic v pouze v pfipadech velké hustoty zapoje v lesnich
porostech.

Z divodu potreby nastavovat konstantu L, byl VI SAVI modifikovan jako Modified
Soil Adjusted Vegetation Index (MSAVI). U tohoto indexu je konstanta L. v SAVI
nahrazena funkci L, proto aby mohl byt vypocten bez nutnosti stanoveni konstanty L.
Timto zplisobem MSAVI snizuje vliv pozadi holé pidy, ¢imz maximalizuje citlivost na
vegetaci (Qi et al. 1994). Vyjadtuje se takto.

MSAVI = 0,5% (2 * NIR + 1-sqrt((2 = NIR + 1)2-8 = (NIR — R))) /2

Na zaklad€ implementace MSAVI autofi Richardson a Wiegand (1977) modifikovali
tento VI jako MSAVI2. Tento se vyznacuje jednodussim algoritmem a jeho uplatnéni 1ze
vyuzit pfi analyze rastu rostlin, sucha, erozi a odhadu vynosi. Mezi dalsi vegetacni
indexy s korekci ptudniho profilu patii napfiklad Optimized Soil-Ajdusted Vegetation
Index (OSAVI), ¢i Transformed Soil-Adjusted Vegetation Index (TSAVI).

(14 0,16)(Rgo0—Re70)

OSAVI =
(Rgoo + Re70 + 0,16)
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3.3.4 Vegetacni indexy odrazejici status vegetace

Protoze se obsah chlorofylu v listech méni, autofi Moon et al. (1994) vyvinuli
Chlorophyll Absorption Ratio Index (CARI), ktery se pouzivd k monitoringu
chlorofylového obsahu v rostlinach, naptiklad pro odhad jejich zdravotniho stavu.

R
CARI = CAR » =222

600
Pozdé&ji byl tento VI modifikovani jako MCARI, ktery je jesté citlivéjsi na stanoveni
koncentrace chlorofylu v listech.

R
MCARI = ((Ry00 — Re70) — 0,2(R700 — Rss0)) * o

R670

Dulezitym faktorem v zemédélstvi je stav zasobenosti vodou a stavem vody
v rostlinach. Z toho divodu, je velmi dialezité vyhodnocovat stav vody v plodinach vcas
a presné. S rozvojem infracerveného termalniho DPZ se rozvinula i moznost detekce
zmén teplot v korunach rostlinnych populacich. Tyto zmény souviseji s rychlosti
transpirace rostlin. K sledovani stavu vody v plodindch byl stanoven Crop Water Stress

Index (CWSI) na zaklad¢ teploty listového zapoje (Xue & Su 2017).

(Tcanopy - ans)

CWSI =
(Tdry - ans)

Kde T;gnopy je teplota pln€ oslunéného zapoje, Ty, je teplota plné oslunénych listi,
kdyz je plodina pozitivné hydratovana. Ty, je teplota pln€ oslunénych listd, kdy
je plodina siln€ zatizena nedostatkem vody. Ty, a Ty,yys se pouZivaji k normalizaci CSWI
(Xue & Su 2017).

Kromé pouziti infracerveného termalniho zareni, 1ze pro v€asnou detekci vodniho
stresu rostlin vyuzit 1 viditelnou €ast spektra. K tomu se vyuzivaji indexy zamfené na
specifické vinové délky, kde jsou fotosyntetické pigmenty jako je chlorofyl, ovlivnény
vodnim stresem. Na tomto principu byl vyvinut stresovy index Photochemical
Reflectance Index (PRI), ktery lze vyjadrfit takto (Xue & Su 2017).

_ (Rs31 — Rs70)

PRI =
(Rs31 — Rszo)
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3.4 Technologie hyperspektralniho a multispektralniho zobrazovani

EM zafeni lze =zaznamenat fotograficky ¢i elektronicky. Hyperspektralni
a multispektralni zobrazovani jsou technologie, které v poslednich dvou desetiletich
nabyvaji na vyznamu a uziteCnosti. Ob& technologie maji vyhody oproti béznym
zobrazovacim metodam, které vyuzivaji svétlo z viditelného spektra — RGB (400-700
nm). Hlavnim rozdilem mezi nimi, je pocet a §itka pasem. Zatimco multispektralni
snimky se pohybuji od 5 do 12 pasem, které jsou reprezentovany pixely, hyperspektralni
snimky sestdvaji z mnohem vyssiho poctu pasem, kdy jich jsou obvykle stovky s §itkou
5-20 nm. Obrazek €. 5 znazortuje rozdily mezi multispektralnim (A) a hyperspektrdlnim

zobrazenim (B) (Adao et al. 2017).
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Obrézek 5: Multi a hyperspektralni zobrazeni (Adao et al. 2017)

Dal§im rozdilem je kontinuita dat ulozenych v doméné vinovych délek. Zatimco
hyperspektralni technika zobrazovani propojuje velké mnozstvi uzkych pasem, obsahuji
tyto snimky mnohem vétsi mnozstvi spektralnich dat. Multispektralni technika ziskava
snimky v omezeném poctu Sirokopasmovych vinovych délek. Data jsou obvykle
rozlozena na n&kolik spektralnich pasem, ktera se mohou piekryvat. Udaje v kazdém
pasmu jsou zpravidla zprimérovana do jedné hodnoty, coz vede ke ztraté informace
o spektrdlni kontinuité. Z kazdého pixelu hyperspektralniho snimku tak lze ziskat
spektralni kiivku, kdezto multispektralni snimky tvofi sadu izolovanych datovych bodu
pro kazdy pixel, diky odd€lenym vinovym pasmim uloZzenym v datové sad€. V porovnani
s hyperspektrdlnimi snimky by se dalo tvrdit, ze jsou velmi hrubé (Qin et al. 2013) (viz
obr. ¢. 6).
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Obrazek 6: Porovnani vrstev obrazit MSP a HPS zobrazovani. (Edmunt Optics 2023)

Zjednodusené fe¢eno, hyperspektralni ¢i multispektralni zobrazovani ndm umoziuje
pozorovat svét v mnohem §ir§im EM spektru.
Je tfeba dodat, Ze k zaznamenani hyperspektralnich dat se vyuziva v zasadé dvou typu

zafizeni, a to senzoru a kamer.
3.4.1 Hyperspektralni senzor

Je v zasadé implementovan jako jeden ¢i vice spektrometra, diky kterym lze ziskat
jednotlivé hodnoty spektralnich informaci z méfené plochy pro kazdé méfené pasmo.
Timto zpisobem miize hyperspektralni senzor poskytnout velmi podrobné informace
o spektralnim slozeni povrchovych materialt a pfipadnych zménach v jejich vlastnostech.

Priklad takového senzoru lze spatfit v kapitole 4.1 (Yue et al. 2018).
3.4.2 Hyperspektralni kamera

Je zafizeni, které vyuziva optické soustavy, Cocek a senzort ke snimani obrazti scény
v raznych vinovych délkach. Kazdy pixel obrazu reprezentuje informace o spektralni
odezvé daného mista scény. Nasledné jsou tyto informace zpracovany tak, aby vytvofili

takzvanou hyperspektralni krychli (Yue et al. 2018).
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Zakladni rozdil mezi nimi spociva v tom, jakym zpusobem ziskavaji hyperspektralni
data. Z divodu, Ze pro tcely této prace byl sbér dat proveden pomoci hyperspektralniho
senzoru se nasledujici kapitola zaméfuje na trendy zpracovani dat ziskanych pomoci této

technologie.
3.5 Zpracovani hyperspektralnich dat (senzory)

K soucasné dobe¢ je to uz 50 let vyzkumu na poli hyperspektralntho DPZ, cileného na
monitorovani, modelovani a mapovani vegetace a zemédélskych plodin pomoci
pozemnich, mobilnich, leteckych, bezpilotnich a kosmickych platforem nesouci
hyperspektralni kamery ¢i senzory. Teprve vSak v poslednich letech zacali 1idé ziskavat
hyperspektralni snimky ve vysokém prostorovém a spektralnim rozliseni, coZ znamend
i objemné datové soubory (Thenkabail et al. 2014). Z divodu vysokého spektralniho
rozliSeni byly vytvoreny nové, ¢i modifikovany plivodni vegetacni indexy, které lze
obecné charakterizovat jako uzkopasmové. Rozsah hodnot odrazivosti pouzitych
v rovnicich téchto indexd je zpfesnén natolik, aby byly vyuzity i ty nejjemnéjsi spektralni
detaily hyperspektralnich dat (Thorp et al. 2004). Objemné mnozstvi dat tvofenych
spektrdlnimi pasmy zapficinuje i rizné problémy spojené s jejich zpracovanim, které
museji byt feSeny v rdamci specifickych matematicko-statistickych metod. Efektivni
redukce mnozstvi pfislu§nych dat ¢i vybér relevantnich pasem je tak stézejnim ukolem
pro analyzu hyperspektralnich snimkt (Richards 2022). Pro toto pfedzpracovani dat,
uréené k selekci nejrelevantnéjSich vinovych délek pro jejich naslednou klasifikaci
se pouziva cela tada pristupl. Jednim z nejrozsifenéjSich je analyza hlavnich prvki

(Principal component analysis — PCA)
3.5.1 Selekce pomoci PCA

Vychazi ze skutecnosti, ze sousedni pasma hyperspektralnich snimka jsou vysoce
korelovina a o objektu sdéluji témef shodné informace. Analyza se pouziva
k transformaci puvodnich dat tak aby se odstranila korelace mezi pasmy. Pii tomto
procesu se identifikuje optimalni linearni kombinace ptivodnich pasem, ktera zohlediuje
variabilitu hodnot pixelt v obraze. Vyuzivani statistickych vlastnosti hyperspektralnich
pasem ke zkoumani zavislosti ¢i korelace je zaloZzeno na matematickém principu rozkladu
vlastnich c¢isel kovaria¢ni matice analyzovanych pasem hyperspektralniho obrazu

(Rodarmel & Shan 2002). Primarnim cilem je zjednoduSeni interpretace skupin vzajemné
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korelovanych znakt a vytvoreni novych — tedy hlavnich prvka. Primarni charakteristikou
téchto hlavnich prvki je mira variability (rozptyl), jenz udava vyznamnost fazeni prvku
a to sestupné (Sebera 2012). Tim je umoznéna snadnéjsi interpretace dat a umoziiuje to
uzivatelim lépe porozumét vztahim mezi riznymi proménnymi a trendim v datech.
Nasledujicim krokem po selekci dat, pfichazi na radu jejich klasifikace. Klasifikace
dat byla v metodické ¢asti této diplomové prace provedena pomoci linearni diskriminacni
analyzy (linear discriminant analysis — LDA), kterd je v soucasné dobé velmi rozsifena

(Rodarmel & Shan 2002).
3.5.2 Klasifikace pomoci LDA

Statisticka technika, ktera se pouzivd k redukci dimenzionality dat a klasifikaci
datovych soubort z divodu své schopnosti extrahovat diskriminacni informace z datové
sady. Cilem je nalézt linedrni transformaci datové sady tak, aby byla zachovdna co
nejveétsi mira rozdilnosti mezi tfidami dat a zarovefl co nejmensi variabilita v rdmci
jednotlivych tfidy. LDA hleda linearni kombinace proménnych, které nejlépe rozlisuji
razné tiidy dat a umoznuji vytvoreni projekce do nového soufadnicového systému s nizsi
dimenzionalitou. Tato projekce muze byt pouzita pro klasifikaci novych datovych vzorkt
do jedné z tfid (Rodarmel & Shan 2002).

Trend posledni doby sleduje stale castéj$i vyuzivani stale dokonalejSich
metody zpracovani, klasifikace a segmentace dat. Nasledujici kapitola pfinasi strucnych

prehled o pokrocilych a modernich metodach zpracovani dat.
3.6 Pokrocilé pristupy zpracovani hyperspektralnich dat

Ktomu jak data ziskanych z hyperspektralnich kamer/senzori zpracovavat
a klasifikovat, se pouziva riznych metod, zaloZzenych na pfistupech strojového uceni (ML
— Machine Learning) jako support-vector machines (SVM) (Tarabalka et al. 2010) nebo
random forest (RF) (Guimaries et al. 2020), ale i1 fada dalSich na zaklad¢ statistickych
metod (Patocka 2016) jako zobecnény linedrni model (GLM) (Kuzelka et al. 2020), ¢i
metoda neuronovych siti (Neural network) (O’Shea & Nash 2015).

28



Klasifikace
SVM

Algoritmus SVM je linearni binarni klasifikator, ktery pfifazuje danému vzorku jednu
tfidu zmoznych dvou. Instanci vzorku je individualni pixel odvozeny
z hyperspektrdlniho odrazu (Mountrakis et al. 2011). Stézejnim principem, ktery
zvyhodiiuje SVM, je proces uceni, ktery vede k minimalizaci rizik strukturalizace. Dle
tohoto schématu SVM minimalizuji chyby klasifikace na nezndmych vzorcich (Mantero
et al. 2005)

Neuronova sit’

Je tada algoritmu, které detekuji zakladni vztahy v datovém souboru skrze proces
podobny procesu lidského mozku. Tento koncept ma kotfeny v umélé inteligenci.
Primarni jednotkou sité je neuron. Ve své podstaté je to matematicka funkce, ktera
shromazd’uje a tfidi informace dle pfedem definované architektury. Propojenim neuronti
vznika nékolikavrstva sit' propojenych uzli. Stézejni vrstvy jsou dveé, a to vstupni,
potfebna pro zadani dat a vystupni, ktera provadi klasifikaci a tvori vysledek. Mezi nimi

<413

se vyskytuji , skryté“ vrstvy. Z divodu, ze dneSni snimky maji vysoké rozliSeni, je
nemozné na kédovat pro kazdy neuron jeden pixel, proto se v pfipadé tvorby této sité
pouziva konvolu¢ni neuronova sit. Touto metodou dojde k sjednoceni a prepocitani
hodnot nékolika okolnich pixeld dohromady, dle pfedem daného filtru. Takovéto
filtrovani se nazyva Sobel operator a pouZziva se pro detekovani hran objektti (O’Shea &
Nash 2015).

I kdyz neuronové sit¢ mohou byt trénovany a pouzity k analyze dat bez segmentace,
muzZze byt tento proces stale uziteny pro zlepSeni presnosti a interpretaci vysledku. Proto
je vhodné, kdyz jsou hyperspektralni data podrobena i procesu segmentace , at’ je cil sbéru
dat jakykoliv, naptiklad rozliSeni polnich plodin od pleveli.

Segmentace

Procesem segmentace je rozdéleni snimku na nékolik ¢asti, dle podobnosti vizualnich
charakteristik pixeld. Cilem je zmenSeni, ¢i zjednoduseni vlastnosti obrazka pro jejich
dalsi analyzu. Homogenita pixeld pak umoziiuje definovat, zdali se jedna naptiklad
o travnaté porosty, lesy, vodni plochy ¢i polni plodiny apod. Je to jeden z stézejnich
ukont pro rozpoznani zkoumanych vlastnosti snimkt (Kornilov & Safonov 2018). Bézné
pouzivanou metodou pro segmentaci hyperspektralnich snimka je takzvand segmentace

povodi (WS - Watershed Segmentation) (Noyel et al. 2007).
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WS

Dle (Noyel et al. 2007) je WS vyborny matematicko-morfologicky algoritmus pro
segmentaci obrazu. Ndzev watershed metaforicky odkazuje na odtokové rozvodi, které
oddéluje sousedni povodi. Princip dle (Tarabalka et al. 2010) spociva v tom, ze WS
povazuje dvourozmérny obraz v kazdém jednom konkrétnim pasmu za topograficky
reliéf, kdy hodnota jasu ,h“ kazdého pixelu znamena jeho nadmoiskou vysku. Cary
rozvodi rozd€luji obraz na jednotliva povodi, takze kazdé povodi je spojeno s jednim
minimem v obraze (viz obr. €. 7.). Segmentace je obvykle aplikovana na gradientni funkci
obrazu. Gradient definuje prechody mezi oblastmi tak, ze maxima (hfebeny) jsou na
hranicich mezi objekty a minima v homogennich oblastech. Tento algoritmus pak

segmentuje obraz dle hiebenovych prechodu, pro lepsi predstavu (viz obr. ¢. 8).
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Obréazek 7: Topografickd reprezentace jedno pdsmového obrazu (Tarabalka et al.

2010).
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Obrazek 8: Priklad WS v 1D (Tarabalka et al. 2010)

Nézornou ukdzku celého procesu segmentace pomoci WS pak (viz obr. €. 9). V prvni

fazi mame klasicky snimek rostliny, nasledn€ je tento snimek zbaven pozadi, kdy zistane
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jen samotna rostlina, poté je na rostliné detekovano ohraniCeni listd. Naslednym
je pak kone¢na segmentace, kdy linie ohranicuji listy rostliny. Problém v tomto algoritmu
vidi (Liu et al. 2015), ze nekteré nekompaktni listy mohou byt rozdéleny do nékolika

dalSich segmentd povazovanych timto algoritmem za dalsi listy.

Single leaf

. . . seomentati
Original image segmentation

Foreground Leaf centroid
Edge detection

leaves

Foreground leaf
mask

Split lines
Obrazek 9: Proces segmentace WS (Wang & Xu 2018)

Na obrazku €. 10. lze spatfit proces klasifikace napadeni listové plochy patogenem,
detekci plochy a jeji ndslednou segmentaci, diky které muze byt napiiklad stanoven
procentudlni podil napadeni (Boulent et al. 2019).

Classification Object detection Segmentation

[ Esca Esca: | |Positive Negative

Obrézek 10: Klasifikace, detekce patogenu, segmentace (Boulent et al. 2019)

Moderni trend hyperspektrdlniho zobrazovani predstavuje, oproti konven¢nimu DPZ,
vyznamné zlepSeni sbéru a kvality dat, coz vede k tvorbé specifickych zeméd¢lskych

charakteristik jako jsou napfiklad biochemické veliCiny (Clark & Roberts 2012),
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klasifikaci druhti plodin (Thenkabail et al. 2013), management a stresové faktory, jako
naptiklad nedostatek dusiku ¢i vody (Delalieux et al. 2009).

Pouziva se k sbéru dat s vysokym prostorovym a casovym rozliSenim. Tento proces
zpracovani dat obvykle vyzaduje znacné mnozstvi ¢asu a pomérné komplikované postupy

pro obrazovou analyzu.

3.7 Priklady aplikace DPZ v zemédélstvi

Studie autorit Wojtowicz et al. (2016) strucné shrnuje mozné aplikace DPZ
v zemé&délstvi na vSech trovnich letovych hladin a jejich pfislu§nych platforem. Nize
popsané priklady jsou zminovany jako nejvyznamnéjsi nejen pro zemédélce, ale 1 pro
vlddni agentury, obchodniky s komoditami a vyrobce. Cim diive jsou tyto informace
k dispozici, tim je naptiklad vy§si schopnost udrzet vysokou miru stability ve spolecnosti,
kterd je spojend s finan¢ni ale 1 potravinovou bezpecnosti.
Predpovéd’ vynosu

Na tuto oblast se napiiklad zaméfuje studie autort Galvdo et al. (2009). Autofi
zkoumali moznost vyuziti hyperspektralnich snimka druzice Hyperion k odhadu vynosu
sOji. Bylo dosazeno vysoké korelace mezi vegetatnimi indexy NDWI (r=0,74), NDVI
(r=0,6) ahmotnosti sklizené produkce. Je tfeba zminit, ze vegetani indexy byly
stanoveny 62. az 81. den po vysadbé. PfiCemz vysadba prob&hla v dobé 11. az 17.
listopadu a sklizen od 24. biezna do 9. dubna.
Nutriéni pozadavky rostlin

Autofi studie Bagheri et al. (2013) napfiklad vyuzili data satelitniho snimkovani pro
stanoveni miry pouzivani dusikatych hnojiv na rozloze 23 ha. Bylo uvedeno, ze z dat
porizenych satelitnim snimkovanim, lze stanovit mnozstvi dusikatych latek v pribéhu
celé vegetace rostlin. Naproti tomu, dalsi studie autorti Stroppiana et al. (2009) méla za
cil pomoci rucné nesené¢ho spektro-radiometru kvantifikovat koncentraci dusiku v ryzi.
Bylo zjisténo, Ze tato metoda je vhodna pro zji§tovani Casovych a prostorovych zmén ve
vyuziti dusiku ryzi.
Detekce poskozeni chorobami a Skudci

Dle Wojtowicz et al. (2016) se charakteristika spektrdlni odrazivosti u zdravych
a napadenych rostlin vyrazn¢ lisi. Tuto tezi potvrdili autofi Genc et al. (2008). S vyuzitim

rucniho radiometru bylo spolehlivé vyhodnoceno poskozeni pSenice hmyzim Skidcem
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(Eurygaster integriceps) pomoci vegetaCnich indext zalozenych na normalizovaném
diferen¢nim vegetacnim indexu (NDVI). Bylo zjisténo, ze pomoci DPZ lze detekovat
nejen rozdilna stadia poskozeni pSenice Skiidcem, ale také stanovit pfibliznou hustotu
tohoto Skidce v poskozené oblasti.

Dalsi ze studii zabirajici se touto problematikou je (Kumar et al. 2013). Autofi této
studie porovnavali spektralni odrazivost od zdravych a zamofenych zapoji hoicice
mgSicemi pomoci polni spektroskopie. Vysledky ukazaly, ze spektralni indexy NDVI,
RVI, AI, SIPI vyznamné korelovaly s napadenim mSic a tyto indexy lze pouzit pro
identifikaci napadeni Skadci.

Posouzeni potireby vody pro rostliny

Ve studii autord Taghvaeian et al. (2013) bylo k tomuto ucelu vyuzito termalni
infraCervené spektrum. To z toho divodu, Ze teplota rostlinného zapoje zavisi na stupni
tepelného stresu a zasobeni vodou. Tudiz je tak mozné urcit aktualni stav zasobeni rostlin
vodou pomoci TIR. Rostliny v zdvislosti dostupnosti vody trpici deficitem vykazuji vice
dlouhovlnného infraCerveného zareni. Pro srovnani tepelnych dat byl pouzit index
vodniho stresu plodin (CWSI), jenz byl ziskan normalizaci teploty korun rostlin
a teplotami vzduchu.

Ve studii autord Mogensen et al. (1996) byl prokazéan silny vztah mezi indexem
relativni odrazivosti (Relative reflectivity index — RRI) a obsahem vody v pud¢. Tento
index byl vypocten jako pomér indexu odrazivosti uschlych plodin k indexu plné
zavlazované referencni plodiny. Diky tomu je tak mozné napfiiklad stanovit optimalni

datum zahajeni zavlazovani.
3.8 RozliSovani plevelu plodin na zakladé spektralnich vlastnosti

Vzhledem k tomu, ze odrazivost plodin, plevelt a pudy se v RGB a infraerveném
spektru vinovych délek 1isi, naskyta se potencial pro pouziti méfeni odrazu na ruznych
vinovych délkach k jejich rozliseni.

Na tuto problematiku se zaméfuje studie autort Vrindts et al. (2002). Do méteni byla
zahrnuta cukrova tfepa (Beta vulgaris) a kukufice (Zea mays). Cile vyzkumu bylo
definovat potencial reflexnich méteni a spektralni analyzy pro detekci plevela na zakladé
spektralni odrazivosti zdpoje. Za ucelem prvotniho definovani dilezitych pasem
vlnovych délek signifikantnich pro rozliSeni, byla prvni cast vyzkumu provedena

v laboratornich podminkéch. Néstrojem byl Optical Spectral Analyser (OSA) v rozsahu
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400 az 2000 nm. Do této analyzy bylo zahrnuto sedm druht plevelt. Nasledné, po
ukonceni laboratornich testd s kontrolovanymi svételnymi podminkami, byla testovana
klasifikace v polnich podminkdch spektrografem vrozsahu 480 az 820 nm a CCD
kamerou. Soucasné bylo zahrnuto do klasifikace jedenact druht plevelt. Vysledky testt
v laboratornich podminkach ukazaly, ze pfi vzdjemném rozliSovani kukufice a plevele
byla celkova chyba klasifikace mensi nez 1 %, a pro kombinaci cukrové fepy a plevele
byla chyba klasifikace mensi nez 2 %, pfi pouziti pomért tii vlnovych délek (z divodu
zmén intenzity zafeni) a diskriminacnich modelti. Takto nizkda chybovost naznacila
potencial vyuziti méfeni odrazivosti v polnich podminkach. V polnim méfeni hraly vSak
svételné podminky velmi dulezitou roli pro klasifikaci. Z dGvodu podobnosti svételnych
podminek pii sbéru dat bylo v pfipadé cukrové fepy a plevele bylo dosazeno 90 %
presnosti klasifikace. V pripadé kukufice bylo z divodu odlisnosti svételnych podminek
v dobé sbéru dat klasifikovdno pouze 15 % rostlin spravné. Plevel vSak byl z 97 %
klasifikovan spravné. Proto autofi uvadeji, ze lze z 90 % spravné identifikovat plevel
v polnich porostech, kdyz jsou diskriminacni modely specifické pro prevladajici svételné
podminky.

Autofi Rodarmel a Shan (2002) se zamétuji na klasifikaci plevelné ryze (Oryza sativa
f. spontanea) a travu (Echinochloa crusgalli) v ryzovém poli. Celkovym souborem dat
bylo celkem 287 vzorka rostlinnych list, které byly naskenovany hyprespektralnim
senzorem ve spektrdlnim rozsahu 380-1080 nm. Po sbéru dat bylo
provedeno predzpracovani dat pomoci LDA. Nasledné byly vyuzity klasifikatory jako RF
a SVM a SPA k rozliSeni rostlinnych druhd. Vysledky byly vypocteny a zprimérovany
dle reflektance vSech vzorkl z kazdé tridy, tedy ryze, plevelné ryze a travy. Za vyuziti
téchto pokrocilych postupt bylo vybrano Sest spektralnich bodu o vinovych délkach 415,

561, 687, 705, 735, 1007 nm. Tyto vlnové délky se ukazaly jako nejlep§i pro

automatickou klasifikaci rozliSovani plavenych druhi ryze. V tomto pfipadé bylo
dosazeno 92 % celkové piesnosti klasifikace. V piipad€ rozeznani ryze od travy bylo
dosazeno 100 %.

Detekce plevele v fadcich plodin v realném Case stale zlstava hlavni vyzvou pro
komercializaci univerzalniho robotického systému kontroly plevele pro fadkové rostliny,
na tuto problematiku se zaméfuje studie autorti Slaughter et al. (2008). Cilem vyzkumu

bylo zjistit proveditelnost pouziti spektroskopie odrazu v VIS a NIR v oblasti 384 az 810

nm, pomoci autonomniho vozidla na koleckach, pro rozliseni listd listového salatu (L.
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sativa) od plevela (Capsella bursa-pastori L., Senecio vulgaris) a (Sonchus spp. L)
pestovanych v podminkach pfimého vysevu v poloviné srpna 2004., kdy sbér dat byl
proveden o nékolik tydnl pozdgji ve fazi ristu druhého pravého listu. Proces sbéru dat
zahrnoval vytvoreni stabilnich svételnych podminek nezavislych na kolisavosti
ptirozeného osvétleni uvnitf vozidla. Ktomu byl pouzit fizeny zdroj svétla.
Hyperspektrdlnich snimky byly pofizeny pomoci kamery s vlastni regulaci teploty,
vybavené transmisni mfizkou, objektivem a modrym filtrem, ktera byla také naistalovdana
uvnitt vozidla. Pfi sbéru dat bylo autonomni vozidlo bylo pohanéno konstantni rychlosti
25m/s. Timto zptisobem bylo analyzovéano celkem 7114 hyperspektralnich snimku plodin
a plevelnych rostlin. Pro provedeni spravné klasifikace byly pouzity dva vegetacni indexy
jako NDVI a RVI a vicerozmérné klasifikacni modely. Pro vicerozmérné klasifikatory
byly vyhodnoceny dvé techniky vybéru vlnovych pdsem. Jako prvni technika vybéru
konkrétnich vlnovych pasem pro klasifikaci poslouzila diskriminaéni analyza. Druhou
technikou byl zkriceny spektrofotometricky model s 25 rovnomérné rozmisténymi
pasmy. Byl vytvoren vlastni makro program, ktery provedl interni kfizové validace
klasifikdtoru pomoci procedury Discrim. Vysledky dokazaly, ze bylo dosazeno celkové
prumérné piesnosti klasifikace z 90,3%, pfiCemz prumérna klasifikacni pfesnost pro
plevele byla 87,8%. Tato studie prokdzala, ze specialn€ uzptisobené autonomni vozidlo
jedouci konstantni rychlosti, mize byt pouzito pro sbér spektralnich charakteristik rostlin
ve VIS a NIR spektru, kdy takto ziskana data odrazivosti listd jsou vhodna k dal§imu
vyvoji automatického klasifikatoru specifického pro danou lokalitu a rozliSovani rostlin

od plevelt. Byla tak nastinéna moznost detekce plevele v fadcich plodin v realném Case.
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4 Material a metody

Pomoci prenosného spektrometru FieldSpec 4 (Malvern Panalytical 2022) (viz obr.
¢. 11) byla analyzovédna spektrdlni odrazivost vojtéSky (Medicago sativa) ve stadiu
obrustani porostu vojtésky po seci pii vysce rostlin 15 — 30 cm. a plevell jako pampeliska
(Taraxacum officinale) a $tovik tupolisty (Rumex obtusifolius) ve fazi obrastani prizemni
razice s poctem listt obvykle 4-8. Nasledné byla identifikovdna spektralni pasma, ktera
jsou charakteristicka pro jednotlivé rostlinné druhy a jejich ristové faze. Poté byly
vytvoreny algoritmy vhodné pro rozpoznani jednotlivych rostlinnych druht. Spektralni
meéfeni byla provedena Ing. Pavlem Hamouzem, Ph.D. v péti porostech vojtésky v letech

2019 az 2022.

4.1 FiledSpec 4 Spektrometr
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Obrézek 11: FieldSpec 4 (foto autor)

Dle Malvern Panalytical (2022) je FieldSpec 4 od spolecnosti ASD S$pic¢kovym
nastrojem pro terénni spektroskopii a méteni odrazivosti, absorbance, zafivosti a spektra
ozafeni. Navrzen je tak, aby spliioval pozadavky nové generace hyperspektralniho
zobrazovani a vyzvy kterym vyzkumnici ¢eli pfi provadeéni spektralnich méfeni v terénu

pfi raznych svételnych podminkach. Pfi provadéni samotného méfeni drzi operator
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v rukou pouze lehké prislusenstvi a spolecné s pohodlnym ukladanim zatizeni do
ergonomického batohu, je dosazen maximalni komfort ru¢niho sbéru spektréalnich dat.

Detekcni schopnost optické sondy se pohybuje od 350 nm do 2500 nm, coz umoznuje
rovnomérny sbér dat v celém spektru VIS/NIR/SWIR. Optickd konstrukce sondy je
uréena pro mefeni odrazivosti jak v laboratofi, tak v terénu a minimalizuje chyby métent,
vazi 1,5 kg a ma stihlou konstrukci a snadno uchopitelnou rukojet’. Mezi dalsi vyhody se
fadi rychlost méfeni, kvalita dat pfi sbéru v neoptimdlnich podminkach, eliminace
takzvanych , mrtvych pixel“, nutnost vypliiovat mezery interpolaci dat, moznost
bezdratového prenosu na velké vzdalenosti, odolna konstrukce, ktera eliminuje rizika
poskozeni pristroje ¢i optickych vladken a Siroké portfolio prislusenstvi.

Diky tomu tento pfistroj nachazi uplatnéni, kromé PZ 1 v fad¢ dalSich odvétvich jako
naptiklad kalibrace senzorti a analyza snimkii, monitoring stavu zivotniho prostiedi,
atmosféricky vyzkum, analyza biomasy, vyzkum sn¢hu a ledu, nedestruktivné zkoumat
umélecka dila, méfeni sloZeni materiala ale dokonce i v armadé¢. Prehled specifikaci lze
spatfit v tabulce €. 2.

Tabulka 2: Specifikace produktu FieldSpec 4 (Malvern Panalytical 2022)

Parametr Hodnota
Rozsah vinovych délek (nm) 350-2500
RozliSeni VNIR 700 nm 3
Rozliseni SWIR 1400 a 2100 nm 8
Sitka pasma VNIR nm 1,4
Sitka pasma SWIR nm 1,1
Doba skenu (ms) 100
Presnost vinové délky (nm) +/-1
Hmotnost (kg) 5,44
Kandly 2151
Teplota uskladnéni (°C) -15 az 45
Rozsah provoznich teplot (°C) 0az40

4.2 Sbér a zpracovani dat

Za uCelem nalezeni spektralnich rozdili bylo uskutecnéno meéfeni spektralni
odrazivosti vojtésky a plevelnych druhti. Sbér vzorkt rostlin byl proveden destruktivnim
zpusobem. Méfeni probihalo bez vyuziti slune¢niho zateni. Byla pouzita kontaktni méfici
sonda s integrovanym zdrojem svétla. Sonda snimé& odrazivost z kruhové plochy

o pruméru 19 mm. Tato sonda byla pfimo polozena na kazdy list studované rostliny, pod
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list byl polozen reflexni ter¢. Poté byl ze sondy vystielen paprsek svétla, ktery prosel
listem a od reflexniho terce se odrazil zpét do sondy. Takto bylo zaznamenano 1502 listt

vojtésky, 1731 lista stovika a 1225 lista pampelisky (viz tab. ¢. 3).
4.2.1 Zpracovani dat Microsoft Excel

Ptiprava dat pro analyzy byla provedena v prostiedi Microsoft Excel. Nejprve bylo
tfeba rozdélit datové soubory dle rostlinnych druhti. Nasledné bylo provedeno jejich
sefazeni, dle prvniho sloupce, ktery reprezentoval vinové délky od 350. do 2500 nm.
Podle toho slupce byly sefazeny jednotlivé zaznamy odrazivosti listovych ploch. Dal§im
krokem bylo tifeba opravu kiivek jednotlivych méfeni pomoci parabolické korekce

(Hueni & Bialek 2017) a to ve vlnovych délkdch 725 — 100 nm a 1800 — 1950 nm dle

vzorcu:
C _ (X725:1000 — 725)2 * (L1001 — L1000) 11
(X1800:1950 — 1950)2 * (L1goo — L1go1)
C725:1000 = +1

Ligo1 * (1800 — 1950)2

Pouziti této korekce se dle vySe zminéné studie doporucuje pro korekci napojeni
jednotlivych casti spektralni kfivky, kde jsou chyby zplsobeny zejména rozdilnym
vlivem teploty na jednotlivé senzory spektrometru. Obvykle se jednd o chyby v rozsahu
nékolika procent. NaSe data vykazovala presné takovyto rozsah chyb.

Prabéh spektralnich kiivek pro jednotliva méfeni byl vynesen do grafu a na zaklade
vizualniho zhodnoceni byla provedena eliminace téch kiivek, které vykazovaly zietelné
zcela odlisny prabéh zpisobeny chybami pii méfeni. Takto eliminovanych vzorkt bylo
u vojtésky celkem 30, u stovikid 37 a u pampelisky 25.

V pripadé pampelisky zistalo po odstranéni odlehlych méfeni 1200 spektralnich
kiivek. V pripadé vojtésky a $toviku bylo tak nahodné vybrano vzdy 1200 vzorku, aby
pocty méfeni v jednotlivych kategoriich byly shodné (viz tab. ¢. 3).
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Tabulka 3: Pocty provedenych spektralnich méfeni pro jednotlivé druhy rostlin

Pocet rostlin
Pouzité Pouzité
trénovaci | validaéni

Védecky nazev druhu | Celkem | Pouzité

Medicago sativa 1502 1200 800 400
Taraxacum officinale 1225 1200 800 400
Rumex obtusifolius 1731 1200 800 400

Hodnoty odrazivosti v jednotlivych spektralnich pasmech byly vypocteny jako
prumér hodnot méfeni zastoupenych v pfislusném rozsahu vinovych délek od 350. do
2500 nm. Poté byly tyto hodnoty vyneseny do grafu (viz graf ¢. 4). Na zdkladé
zobrazenych spektralnich kiivek, které byly opticky zhodnoceny, byla vybrdna spektralni
pasma, kterd vykazovala rozdily v odrazivosti a mohla by potencidlné prispét k
diskriminaci mezi jednotlivymi rostlinnymi druhy (viz tab. €. 4).

Finalnim krokem bylo rozdéleni dat na dva soubory , trénovaci“ a ,,valida¢ni* podle
algoritmu 2x validacni a 1x trénovaci. Soubor trénovacich dat obsahoval 2400 zaznamu
a soubor validacnich dat 1200 zaznamu. Zde je dilezité zminit, Ze data v obou souborech
byly unikatni. Po provedeni tohoto zpracovani dat byly vysledné soubory prevedeny do

formatu csv. a dale zpracovany v prostiedi R.
4.2.2 Zpracovani dat v prostredi Rstudio

Pro potvrzeni védecké hypotézy, ktera predpokladala, ze mezi rostlinnymi druhy
existuji rozdily ve spektralnich vlastnostech, které umozni jejich vzajemné odliSeni byl
pouzit programovaci jazyk R, ktery je pouzivan v prostedi zvaném Rstudio.

Pomoci statistické analyzy hlavnich komponent (PCA) byla nejprve pro trénovaci
sadu dat stanovena vyznamnost jednotlivych komponent podle klesajiciho rozptylu (od
nejveét§iho po nejmensi) a zaroven stanovena 1 mira korelace mezi hlavnimi
komponentami a hodnotami odrazivosti pro jednotliva spektralni pasma (ptvodni
proménné). Diky tomu tak mohlo byt posouzeno, které proménné nejvice piispivaji
k variabilité dat.

K samotné klasifikaci dat byla pouzita linearni diskriminacni analyza (LDA) na
zaklad€é vybranych spektralnich pasem identifikovanych pomoci PCA. Pomoci této
analyzy doslo k urceni a rozdéleni téch znakua, které se podili na klasifikaci vice a které
mene.
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Aplikaci linearni diskriminacni analyzy (LDA) byly nejprve vypoclteny primeérné
hodnoty proménnych (spektralnich pasem) pro jednotlivé rostlinné druhy. Dale byly
vypocteny koeficienty linearnich kombinaci putvodnich proménnych, které jsou
nejvhodnéjsi pro diskriminaci mezi skupinami. Dalsim krokem pro samotnou klasifikaci
rostlinnych druhti bylo tfeba nejprve natrénovat model LDA na zakladé proménnych
v trénovacich datech. Spravnost klasifikace natrénovaného modelu byla nasledn€ ovéfena
pomoci chybové matice. K ovéfeni kvality klasifikaéniho modelu LDA byl shodny
klasifika¢ni model aplikovan i1 na validacni data, ktera pro tvorbu algoritmu nebyla
vyuzita a opét byla spravnost ovéfena pomoci chybové matice.

Vysledky klasifikace byly vyjadfeny celkovou presnosti klasifikace a chybovou
matici. Statistické analyzy provedené v prostfedi R byly vyuzity s balicky MASS, caret,
car, ggbiplot a rattle.

Rstudio

Programovaci jazyk R byl poprvé napsan v roce 1992 Novozélandany Rossem
Thakaou a Robertem Gentlemanem. Dnes je spravovan lidmi z celého svéta, ktefi si fikaji
“R Core team* a diky tomu je rozvoj R stale progresivni. R byl stvotfen jako open — source
systém a je jednim z nejkomplexnéjsich statistickych softwart, jenz obsahuje vSechny
zakladni typy pro moderni statistické analyzy vcetné funkci pro grafickou prezentaci dat,
které jsou stale prubézné dopliiovany a aktualizovany diky nepfetrzité praci tymu R-Core
(Pékar & Brabec 2016). Samotné Rstudio je platforma, jenz podporuje funkce jazyka R
(de Vries & Meys 2015).
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5 Vysledky

Z grafu €. 4 lze odecist vlnova pasma vykazujici nejvétsi rozdily v primérné
odrazivosti pro rostlinné druhy. V tabulce €. 4 jsou pak tyto hodnoty vypsané.
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Graf 4: Porovnani primérnych hodnot odrazivosti pro jednotlivé rostlinné druhy

Tabulka 4: Spektralni pasma vybrana pro diskriminaci rostlinnych druhti na zakladé
vizualniho hodnoceni spektralnich kiivek

Spektrdlni pdsmo | Rozsah vlnovych pdsem (nm)
1 430-450
2 540-560
3 720-730
4 765-785
5 7060-1080
6 1440-1460
7 1920-1940
5.1 PCA

Vysledkem této analyzy jsou nové proménné (hlavni komponenty), které reprezentuji
linearni kombinace ptivodnich proménnych (napi. PC1=430-450) a vysvétluji nejvetsi
Cast variability v datech (Abdi & Williams 2010). Zdkladni statistické informace o
hlavnich komponentach jsou shrnuty v tabulce €. 5.

Smeérodatna odchylka udava meftitko variability dat v kazdé hlavni komponente. Vyssi

hodnota znamena, ze v této dané komponent¢ je vyssi rozdilnost mezi datovymi body.
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Podil variace udava, jak velkou Cast variability v datech vysvétli kazda hlavni
komponenta. Naptiklad PC1 vysvétluje 45,23 % variability v datech.

Kumulativni podil variance udava soucet piispévku jednotlivych os k celkové
varianci. Z vysledku je patrné, ze k vyCerpani alespori 97 % variability je tieba prvnich
ctyt hlavnich komponent (kumulativni podil 97,22 %). Ostatni hlavni komponenty
prispivaji k popisu variability zanedbatelnou mérou.

Vzhledem k tomu, ze komponenta PC1 ma nejvétsi smeérodatnou odchylku a zaroven
podil variace, znamena to, Ze ma nejvétsi vliv na celkovou variabilitu v datech. Sama o
sobé dokonce vysvétluje 45,23 % variability dat.

Tabulka 5: Vyznamnost hlavnich komponent

Komponenty | PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCo6 PC7
Smérodatna
odchylka 1,7793711,41378 10,99499 |0,80663 |0,39231 |0,17768 |0,09438

Podil variace |0,45231 |0,28554]0,14143 ]0,09295 ]0,02199 ]0,00451 |0,00127

Kumulativni
podil variace |0,45231 |0,73785|0,87928 |0,97223 |0,99422 |0,99873 |1

Grafem ¢. 5 je ,,biplot.“ Ten znazortiuje pozici kazdého méfeni vhledem k PC1 a PC2,
jako bod a také piispévek jednotlivych spektrdlnich pasem k PC1 a PC2, které se
zobrazuji jako Sipky. Tyto Sipky nesou informace o zatizenich, €i jinak vektory
proménnych. Délka téchto Sipek udava, jak dobte jsou proménné reprezentovany grafem.
V ptipadé dokonalé shody budou mit stejnou délku. Po detailnim prezkoumanim téchto
Sipek, lze pozorovat, 7e vSechny vykazuji téméf shodné délky. Uhel svirany mezi
libovolnymi dvéma Sipkami pak piedstavuje korelaci mezi témito proménnymi. Cim je
uhel mensi, tim proménné vykazuji vyssi vzdjemnou pozitivni korelaci (Agron 2020).
Findlni separace jednotlivych rostlinnych druht sice patrna je, nicméné lze pozorovat
vyznamné vzajemné piekryvy pro vSechny tfi skupiny. Tim padem, spolu s velkym
mnozstvim dat, tento graf trpi jistou mirou nepiehlednosti. Z toho divodu byla vytvorena
tabulka ¢. 6, ktera vyjadfuje hodnoty hlavnich komponent pro kazdou z ptvodnich
proménnych (vlnovych délkach). Kazdé Cislo v tabulce €. 6 reprezentuje hodnotu, kterou
dané vlnové pasmo pfispiva do kazdé zhlavnich komponent. Napiiklad hodnoty
vlnovych délek 430—450 nm v prvnim fadku pfispivaji k PC1 16,4 %, k PC2 47,8 %, atd.
Hodnoty v tabulce tak ukazuji, do jaké miry jsou vlnové délky propojeny s hlavnimi
komponentami. Naptiklad pokud vlnové délky 430450 nm a 540 — 560 nm maji vysoké

pozitivni hodnoty pro PC4, mohlo by to znamenat, ze tyto dvé vlnové délky jsou
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vyznamné propojeny s néjakym fenoménem, ktery lze vysvétlit pomoci této hlavni

komponenty (Gabriel 1971). Zapornym znaménkem u nékterych hodnot neni tfeba se

znepokojovat, a to z davodu, ze hlavni komponenty jsou linearnimi kombinacemi

ptvodnich proménnych (Abdi & Williams 2010). Z grafu ¢. 5 je patrné, Zze naptiklad

hodnoty obou komponent u druhu ,,§fovik* jsou pievazné zaporné. Hodnoty vektort

proménnych lze spatfit v tabulce €. 6.

standardized PC2 (28.6% explained var.)

standardized PC1 (45.2% explained var.)

Druh
—— Fi
—— S

Graf 5: Biplot s pozicemi druht vhledem k PC1 a PC2 (P-pampeliska, S-Stovik, VO-

vojtéska)

Tabulka 6: Tabulka zatézi pro plivodni proménné (nm) vhledem k hlavnim komponentdm

Pasmo

vlnovych PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCo PC7

délek (nm)

430-450 0.1641767 |0.4783517 |-0.02166879 |0.8356857 |0.0944196 |-0.18007173 |0.06359781
540-560 0.2720101 |-0.4303776 |-0.56660073 |0.3174924 |-0.13633683 |0.53806008 |-0.10417007
720-730 0.4736179 |-0.1670657 |-0.44714065 |-0.1759897 |0.03563579 |-0.70047912 |0.15788316
765-785 0.4263235 [0.434548 |-0.02671178 |[-0.2502708 |-0.05301641 |0.09401792 |-0.74459198
1060-1080 | 0.4456516 |0.3938159 |0.01559035 |-0.2802435 |0.08016515 |0.41281118 |0.62504777
1440-1460 | 0.3981742 |-0.2502835 |0.54120686 |0.1357419 |-0.67756492 |-0.07252083 |0.05595788
1920-1940 | 0.3685687 |-0.3892032 |0.4297649 0.101281 [ 0.70915153 |0.05369189 |-0.10928685
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5.2 LDA

Pramérné hodnoty proménnych (spektralnich pasem) pro jednotlivé rostlinné druhy, 1ze
spatfit v tabulce ¢. 7. Tyto vysledky ukazuji moznosti diskriminace mezi rostlinnymi
druhy na zakladé hodnot proménnych. Vystup ukazuje, Ze hodnoty proménnych se pro
jednotlivé rostlinné druhy lisi a lze jej pouzit k rozliSeni mezi skupinami a klasifikaci.

Tabulka 7: Primérné hodnoty proménnych (nm) pro jednotlivé rostlinné druhy

Pasmo vinovych 5

délek (nm) Pampeliska | St'ovik Vojtéska
430-450 0.04467908 | 0.04373453 | 0.05315753
540-560 0.1392072 [0.1328761 [0.1212636
720-730 0.3775217 |0.3550170 |0.3531762
765-785 0.4732710 | 0.4446366 |0.4803561
1060-1080 0.4664321 [0.4318646 |0.4666481
1440-1460 0.1549881 [0.1180195 |0.1432612
1920-1940 0.04957425 | 0.03621800 | 0.03687443

Vypoctené koeficienty linedrni kombinace proménnych v nasem ptipadé byly LD1 a
LDA2. Ty udavaji, jak moc kazdd proménna piispiva k vytvoreni kazdého
z diskriminacnich faktort. Proporce stopy pro koeficient LD1 vysvétluje 77,4 % celkové
variability dat. Koeficient LD2 vysvétluje 22,54 % celkové variability. Celkoveé tedy oba
koeficienty vysvétluji 100 % variability dat (viz tab. ¢. 8).

Tabulka 8: Vypoctené koeficienty linearnich diskriminantt (LD)

Pasmo vinovych

délek (nm) LD1 LD2
430-450 87.95627 44.85526
540-560 48.90298 -45.274626
720-730 -94.10931 | 41.024683
765-785 107.96911 |-135.83616
1060-1080 -66.3615 135.788237
1440-1460 105.35383  |43.266333
1920-1940 -275.41212  |-6.209508

V dal§im kroku probéhlo natrénovdni vysledného modelu LDA. Vysledkem byl
natrénovany LDA model, ktery je schopen klasifikovat nové data na zakladé trénovacich.
Oveéfeni spravnost klasifikaci pomoci chybové matice (viz tab. ¢. 9). Vysledky chybové
matice ukazuji, kolik pfipadi bylo spravné ¢i Spatné klasifikovano pomoci LDA.
Vykonost modelu LDA pro trénovaci data vykazuje celkovou presnost klasifikace 95,58
%. Hodnota Kappa byla 93,38 %, coz ukazuje velmi vysokou shodu mezi skutecnymi

a predpovézenymi hodnotami.
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Tabulka 9: Chybova matice pro trénovaci data

Reference
Druh X < e
Pampeliska | Stovik | Vojtéska
Pampeliska 734 10 3
Predikce | Stovik 66| 789 26
Voijtéska 0 1 771

V ptipadé klasifikace validacnich dat bylo dosazeno naprosto shodné piesnosti
95,58 % a hodnoty Kappa 93,38 %. Vysledna chybova matice je uvedena v tabulce ¢. 10.
V tomto piipadé bylo 36 méreni pampelisky zaménéno se Stovikem, Ctyfi métfeni Stoviku
zaménéno s pampeliskou, tfi méfeni vojteésky zaméneéna s pampeliSkou a deset méfenti
vojtésky zaméneno s Stovikem.

Tabulka 10: Chybova matice pro validacni data

Reference
Druh ; S, e
Pampeliska | Stovik | Vojtéska
Pampeliska 364 4 3
Predikce | Stovik 36| 394 10
Vojtéska 0 0 387

V tabulce €. 11 jsou statistiky vykonnosti modelu LDA pro kazdou ttidu zvlast.

Sensitivita udava podil spravné klasifikovanych pozitivnich pfipada tfid. Pro tfidu
Pampeliska je 0,91, coz znamena, ze model spravne klasifikoval 91% pozitivnich pfipadu
pro tuto tiidu. Sensitivita tiidy Stovik je 0,99. Sensitivity téidy Vojtéska je 0,9675.

Specificita udava podil spravné klasifikovanych negativnich pfipada tfid. Pro tfidu
Pampeliska je 0,9221, coz znamend, ze model spravné klasifikoval 92,21 % negativnich
ptipaddi pro tuto t¥idu pozorovéni. Specificita tiidy Stovik je 0,9425. Specificita tidy
Vojteéska je 1.

Pozitivni prediktivni hodnota udava podil spravné klasifikovanych pozitivnich
ptipadi k celkovému poctu pripadi tfid. Pro pampelisku je 0,9811, coz znamena, ze kdyz
model klasifikoval néjaky pfipad jako Pampeliska, byl spravné z 98,11 % ptipadu.
Pozitivni prediktivni hodnota tiidy Stovik je 0,8959. Pozitivni prediktivni hodnota tiidy
Vojteéska je 1.

Negativni prediktivni hodnota udava podil spravné klasifikovanych negativni pfipada
k celkovému poctu ptipadu tfid. Pro pampelisku je 0,9566, coz znamena, ze kdyZz model
klasifikoval n&jaky ptipad jako negativni pro tfidu Pampeliska, z 95,66 % nepatii do této
tfidy. Negativni prediktivni hodnota tiidy Stovik je 0,9947 a Vojtésky 0,984.
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Korigovana presnost klasifikace udava podil vSech spravné klasifikovanych ptipadu,
tedy pozitivnich a negativnich k celkovému postu pfipadu tfid. Pro tfidu Pampeliska je
95 %, pro tiidu Stovik je 96,63 % a pro tiidu Vojtéska je 98,38 %, coZ potvrzuje
procentudlni spravnost klasifikace modelu pro vSechny tfidy.

Tabulka 11: Statistiky vykonosti modelu LDA pro valida¢ni data

Pampeliska |Stovik | Vojtéska
Senzitivita 0.9100 0.9900 0.9675
Specifita 0.9221 0.9425 1
Pozitivni prediktivni hodnota 0.9811 0.8959 1
Negativni prediktivni hodnota 0,9566 0,9947 0,984
Korigovana presnost klasifikace 0.9506 0.9663 0.9838
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6 Diskuze

Neselektivni detekci a regulaci plevelt v realném Case (za jizdy) Ize realizovat pomoci
optickych senzort pfimontovanych na traktoru, které pii detekci zelené vegetace spusti
kratce otevieny ventil postiikovaci trysky (Bennett & Pannell 1998). Tento pfistup lze
aplikovat na cela pole pred vzejitim plodiny nebo mezi fadky po vzejiti (Shapira et al.
2013). Vyuziti chemickych latek a postfiki v kontextu zivotniho prostfedi se vSak v
zemédélstvi stava stale diskutovanéjsim tématem. Proto je zde kladen zvlastni diraz na
pfesnou a nizkou aplikaci herbicidi, coz motivuje vyzkumniky vytvofit, pokud mozno
spolehlivé, presné a automatické systémy k detekci plevelt v porostech zemédélskych
plodin. Pravé hyperspektralni senzory, ¢i kamery predstavuji ufinny nastroj, ktery
umoziuje kvantifikovat odrazivost vegetace v uzkych spektralnich pasmech a ziskavat
tak kyzené informace. Precizni zeméd¢€lstvi je synonymem pro moderni piistupy
v zemédélské vyrobé. Tato prace se zaméfuje na progresivni pristup provadéni druhové
identifikace plevelnych (§tovik a pampeliska) a kulturnich (vojtéska) plodin.

Prvnim krokem nutnym k rozliSeni plodin a plevelu je zisk souvislych spekter rostlin
kazdého druhu. V této praci byl zisk dat o spektralni odrazivosti vojtésky, stoviku
a pampelisky proveden destruktivnim zpisobem v polnich podminkach bez piimého
slune¢niho zafeni pomoci piesného spektrometru FieldSpec 4. Spektra listd ziskana
kontaktni sodnou byla Cista. Rostlinné druhy se od sebe odliSovaly celkovou urovni
odrazivosti, ale jinak mély spektralni kfivky pomérné podobny pribéh. Rozdily ve
spektrélni odrazivosti Ize pozorovat zejména v NIR (700-1200 nm), SWIR (1500-2500
nm) ale i ve viditelném spektru (400—700nm). To lze pficist vnitini struktuie listd
studovanych plodin a jejich ptirozené rozdilnosti. Spektra listd nebyla pii méfeni nic¢im
ovlivnéna.

Postup sbéru dat provedeny v této praci ma zcela jisté své opodstatnéni na akademické
urovni, ale pro budouci praxi automatické diskriminace plevela polnich plodin se jevi do
znacné miry jako narocny, coz potvrzuje i studie autorti Tiruneh et al. (2022). Nicméné
prezentované vysledky Ize pouzit pro dal§i vyzkum této problematiky. Proto autofi studie
Deng et al. (2016) provedli obdobny experiment pro rozliSeni plevela jako jezatky kufi
nohy, kaluznice, rosicky krvavé, merliku cCilského a béru zeleného v porostech zeli.
Uskutecnili sbér dat nedestruktivnim zptuisobem v podminkach pfirozeného slunec¢niho
zateni tak, ze optickou sondu spektrometru FieldSpec umistili svisle nad korunu zivého

porostu. Tento pristup by mohl v budouci praxi zjednodusit postup sbéru dat. Nicméné
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takto provedené bezkontaktni méfeni s externim zdrojem svétla sice mozné je, avsak je
obtizné docilit konstantnich podminek, protoze intenzita osvétleni zalezi na rtznych
faktorech. Navic s vyuzitim pfimého slune¢niho zafeni nejde zaznamenat prubeh
spektralni kiivky vegetace v celé délce. To z toho divodu, Ze nékteré vinové délky jsou
filtrovany oblohou, zejména pak vlivem oblacnosti. Navic se mohou vysledné spektralni
kiivky pfi opakovani meéfeni ménit v zavislosti na zdroji svétla (slunce nebo modra
obloha). V této diplomové praci bylo vSak cilem zobrazit celou spektralni kiivku za
konstantnich podminek pro vSechna meéfeni tak, aby bylo mozné detekovat veskeré
spektrélni rozdily.

Na zakladé vizualniho zhodnoceni pribéhu spektralnich kfivek rostlin bylo pro ucely
této diplomové prace vybrano sedm moznych spektralnich pasem vykazujicich odlisné
hodnoty pro jednotlivé druhy rostlin. Pro potvrzeni vhodnosti zvolenych vlnovych pasem
bylo pouzito analyzy hlavnich komponent (PCA), podobné jako autofi Deng et al. (2016),
avSak s tim rozdilem, ze pomoci PCA ovéfovali samotné vinové délky pro pétitydenni
fazi (567, 667, 715, 1345, 1402, 1725, 1925, 2015 nm). Pro sedmitydenni fazi (567,
667,745,1345,1402,1545,1725 a 1925nm). V této diplomové prici byla potvrzena pomoci
PCA vhodnost pouziti vlnovych pasem pro diskriminaci v rozmezi 430-450, 540-560,
720-730, 765-785, 1060-1080, 1440-1460, 1920-1940 nm. Autofi Deng et al. (2016)
dodavaji, ze zména vegetacniho stadia zeli a pleveld méla pouze omezeny vliv na vybér
spektralnich znak.

V této diplomové praci bylo na zakladé zvolenych vinovych pasem pomoci LDA
dosazeno 95,58 % presnosti klasifikace jak pro testovaci, tak pro validacni data
rostlinnych druhti. V porovnani s autory Deng et al. (2016), ktefi pouzili na misto LDA,
Bayesovsky klasifika¢ni model, vykazovala presnost klasifikace pro testovaci sadu dat
95 % a pro validacni 100 %. V obou ptfipadech lze tvrdit, Ze obé analyzy mohou byt
pouzity k identifikaci pleveli pomoci hyperspektralni odrazivosti listd. Navic zvoleny
postup autortt Deng et al. (2016) naznacuje i snazsi uplatnéni v praxi.

Diskriminaci na zakladé€ spektralnich vlastnosti a riznych pfistupti lze aplikovat i pro
pestrou Skalu jinych plodin.

Napriklad autoti Shapira et al. (2013) provedli pomoci spektrometru FieldSpec pro
FR sbér spektralnich dat pSenice a cizrny. Kvalitativni klasifikaéni analyza byla
provedena metodou obecné diskriminacni analyzy. Autofi dosahly presnosti klasifikace

u psenice z 95 % pomoci uzkych pasem 675, 715, 705, 745, 690, 875, 850, 1909, 750,
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760, 1070 nm. a u cizrny 94 % pomoci tzkych pasem 675, 725, 705, 730, 690, 715, 685
a 680 nm. Naproti tomu studie Girma et al. (2005) popisuje diskriminaci pleveld svetep
stoklasa a jilek mnohokvéty v zapoji ozimé pSenice. Pracovnim nastrojem byl rucni
spektrometr SD2000, ktery pracoval v rozsahu 350—1000 nm. Pro vlnové délky 400-865
nm byly méfené spektralni hodnoty o Sifce 1 nm byly zprimérovany do 10 nm. Autofi
provedli diskriminaéni analyzu pro kombinaci vinovych délek 515/675, 555/675 805/815
nm. Bylo dosazeno 94 % spravnosti klasifikace.

V poslednich letech se piistup automatické detekce plevelt a cilena aplikace herbicidu
tesi stale vétSimu rozvoji. Dnes jiz existuje cela fada spolecnosti, které se specializuji na
Vyvoj a vyrobu zafizeni pro automatizovanou kontrolu pleveld. Jsou to napiiklad
FarmWise (FarmWise Labs 2016) ¢i Blue River technology (Blue River Technology
2011). Technologie, které tyto spoleCnosti vyvijeji, mohou byt nasledné instalovany do
raznych typt zemédé€lské mechanizace ale i UAV. Nicméné urcité vyzvy v aplikaci této
technologie predstavuji i vysoké naklady na pofizeni, udrzbu a kvalifikovany personal.

Na zavér tak lze potvrdit védeckou hypotézu, ze mezi vojtéskou, Stovikem
a pampeliskou existuji rozdily ve spektralnich vlastnostech, které umozni jejich vzajemné

odliseni.
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7 Zavér

Presna detekce plevelt na orné pudé je nezbytnym predpokladem pro aplikaci riznych
opatfeni, jako je selektivni postfik, ¢i mechanické, elektrické ¢i tepelné odpleveleni.
Pouziti modernich senzord ¢i kamer nabizi velmi vysoké prostorové a casové rozliSeni,
diky cemuz lze v idedlnich podminkéach sbirat velmi pfesnd a spolehliva data
pouzitelnych pro klasifikaci celé fady rostlinnych druht.

Cilem predlozené diplomové prace bylo vyjadfit a popsat spektralni vlastnosti
vojtésky seté (Medicago sativa) a vybranych druhti plevell jako §tovik tupolisty (Rumex
obtusifolius) a pampelisky 1ékatské (Taraxacum officinale) ve stadiu obrustani na zakladé
odrazivosti vinovych délek. Po vytvoreni a zhodnoceni spektralnich kiivek bylo vybrano
sedm uzkych spektralnich pasem vyuzitelnych k odliseni plevela od plodiny.

Vysledky PCA prokdzaly, ze vSechny vybrané vinové délky v rozmezi 430-450 nm,
540-560 nm, 720-730 nm, 765-785 nm, 1060-1080 nm, 1440-1460 nm, 1920-1940 nm
vykazuji vyznamnou korelaci s hlavnimi komponentami a podili dostate¢nou mérou na
variabilité€ dat a jsou vhodné pro klasifikaci rostlinnych druhti. Pro LDA tak byly pouzity
vSechny vybrané vinové délky.

Vysledna chybové matice validacnich dat ukézala, ze model LDA byl uspésny
a prezentoval celkovou spravnost klasifikace 95,58 %. Spravné bylo klasifikovano 364
rostlin pampelisek, kdy doslo k zdméné se 36 rostlinami stoviku, 396 rostlin §toviku, kdy
doslo k zaméné s 4 rostlinami pampeliSky a 387 rostlin vojtésky, kdy doslo k zaméné s 10
rostlinami Stoviku a 3 rostlinami pampelisky. Vysledky tak odpovidaji 91 % spravnosti
klasifikace pampelisek, 99 % stoviki a 96,7 % vojtések.

Tato diplomové priace ukazuje, ze méfeni spektralnich charakteristik zalozené na
pfistupu pozemniho spektralniho sbéru dat s vyuzitim metod matematicko-statistickych
algoritmi je vyuzitelné pro klasifikaci vojtésky, stoviku a pampelisky. Prezentované
vysledky naznacuji, ze spektralni analyza muze byt velmi spolehlivou metodou pro
odlieni pleveld od plodiny a data by mohla byt vyuzita pii tvorbé klasifikacnich
algoritmi pro detek¢ni systémy zalozené na hyperspektralnim snimkovani. Byl tak
nastinén dalsi ptiklad vyzkumu na poli precizniho zemédélstvi, coz bude mit pfinos pro
dalsi vyvoj.

Predpoklada se, ze spolu s vyvojem v oblasti senzoriky, mechaniky, elektroniky,
navigaci, zpracovani a intepretaci dat bude mit technologie automatické detekce

a diskriminace rostlinnych druht jako odvétvi precizniho zemédeélstvi v budoucich letech
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signifikantni vliv na zménu pfistupu k celkové aplikaci herbicidnich litek (Brant et al.

2020).
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