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Monitoring plevelii s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych
siti

Abstrakt

Cilem bakalafské prace bylo vyvinout softwarové feSeni pro monitorovani plevell
pomoci technik hlubokého uceni. Ve studii byla pouzita architektura modelu VGG16 pro
detekci a klasifikaci objekti, pfi¢emz datova sada se skladala ze snimkt plevele na pozemcich.

Model VGG16 dosahl béhem tréninkové faze maximalni piesnosti 95,5 %. BEhem
predikéni faze vSak model vykazoval ur€itd omezeni pfi rozpoznavani jednotlivych druht
pleveli. Toto omezeni naznacilo potfebu zlepsit rozpoznavani jejich jednotlivych druhti plevela
v budouci préci.

V ramci projektu byla také porovnéna ekonomické efektivita pouziti aplikaci Google
Colab a AWS pro trénovani a testovani modelu. Byla provedena srovnédvaci analyza, jejimz
cilem bylo ur¢it jejich nakladovou efektivitu pro projekt. To zahrnovalo podrobné vyhodnoceni
jejich cenovych modeld a strategii alokace zdroji s cilem urcit, ktera platforma poskytuje
nejvhodnéjsi rovnovahu mezi cenovou dostupnosti a vykonem. Z ekonomického hodnoceni
vyplynulo, Ze Google Colab byl pro tento projekt ndkladové nejefektivnéjsi variantou, kterd
poskytovala dostate¢né zdroje pro trénovani modelu a provoz softwarového feSeni pfi
zachovani nizkych naklada. Testovan byl také systém AWS, ale jeho cenovy model nebyl pro

tento konkrétni projekt tak vyhodny.

Kli¢ova slova: Deep learning, vypocetni technika, obrazova analyza, konvolu¢ni neuronové

sité, pfedzpracovani snimk, cloudové platformy.



Weed monitoring using convolutional neural networks

Abstract

The bachelor thesis aimed to develop a software solution for weed monitoring using
deep learning techniques. The study used the VGG16 model architecture for object detection
and classification, with a dataset consisting of images of weeds on a parcels.

The VGG16 model achieved the highest accuracy 95.5%. However, during the
prediction phase, the model showed some limitations in recognizing individual weed species.
This limitation suggested the need for improved recognition of individual weed species in future
work.

The project also compared the economic efficiency of using Google Colab and AWS
for the training and testing of the model. A comparative analysis was conducted to determine
their cost-effectiveness for the project. This involved a detailed evaluation of their pricing
models and resource allocation strategies to determine which platform provided the most
suitable balance between affordability and performance. The economic assessment revealed
that Google Colab was the most cost-effective option for this project, providing sufficient
resources to train the model and run the software solution while keeping costs low. AWS was

also tested, but its pricing model was not as advantageous for this particular project.

Keywords: Deep learning, computing, image analysis, convolutional neural networks, image

preprocessing, cloud platforms.
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1 Uvod

Od pocatku zemédé€lského hospodareni trapi lidstvo vyskyt plevelnych rostlin, které
vazné naruSuji optimalni vyvoj rostlinnych kultur. Pfedev§im se projevuje negativni dopad na
dostupnost vody a zivin v pidé, coz znacné€ snizuje vynosy plodin. Plevelné rostliny také slouzi
jako idedlni prostiedi pro Sifeni Skidci a chorob, coz zhorSuje zdravotni stav celého
ekosystému. V neposledni fadé tyto druhy negativné ovliviiuji plodiny svou konkurencni silou,
zastinuji je a tim zabranuji jejich plnému rozvoji. Regulace plevell je proto jednim z
cil, jehoz Ize jen tézko dosahnout, dokonce je to nejspisSe i nemozné.

Tato situace se ale nyni mize zménit diky vyvoji digitalnich a vypocetnich technologii.
Ty hraji v modernim svété vyznamnou roli. Tyto technologie s automatizaci a strojovym
ucenim pomadhaji zvySovat efektivitu, produktivitu, ziskovost a zaroven fesi n&které
environmentalni a socidlni problémy, kterym celi mnoho odvétvi véetné zemédélstvi.
Neuronové sité jsou typem strojového uceni, které jsou inspirované strukturou lidského mozku,
coz jim umoziluje ucit se z dat a provadét predpovédi nebo rozhodnuti. Tato technologie
zpiisobila revoluci v oborech, jako jsou rozpoznavani obrazu a zpracovani pfirozeného jazyka,
a umoziuje pocitacim provadét utkoly, které pro né byly dfive povazovany za nemozné.
V oblasti zemédélstvi se neuronové sité jiz dlouho pouzivaji pii analyze satelitnich snimk poli,
identifikaci rostlin, jejich chorob a tak déle. V ptipadé plevelli mohou pomoci ur€it jejich typ

a zajistit véasnou kontrolou vyskyt, coz v koneéném disledku zefektivni ochranu rostlin.



2 Soucasny stav védéni

Plevele predstavuji pro zemedélstvi na celém svéte zavazny problém, nebot’ zplisobuji
roni ztraty na vynosech v odhadované vysi vice nez 100 bilionti dolarti (Esposito et al., 2021).
Plevele soutézi s komerénimi plodinami o Ziviny, svétlo a vodu, coz vede ke snizeni vynost,
a jejich pfitomnost mize ovlivnit také kvalitu plodin (Khan et al., 2018). Mezi tradi¢ni metody
regulace pleveld patii aplikace herbicidi a mechanicka kultivace, tyto metody vSak maji sva
omezeni. Chemické herbicidy mohou poskodit necilové rostliny, zpiisobit problémy v zivotnim
prostiedi a vyvolat rezistenci vii€i herbicidiim (Rigon et al., 2020). Mechanické oSetieni miize
také poskodit strukturu pidy a sniZzit jeji schopnost zadrzovat vodu (Pulkrabek et al., 2019.).

Proto vyvstala potteba cilenych, selektivnich zasaht proti plevelim.

2.1 Pojem konvoluéni neuronové sité a jejich pouziti

Jednim z moznych feSeni je vyuziti strojového uceni a konvolu¢nich neuronovych siti
(CNN) k detekei a rozliSeni plevelt od plodin. Tento pfistup byl v poslednich letech studovan
a bylo dosazeno dobrych vysledkt (Barbedo, 2019). Pouziti algoritmt strojového u€eni miize
zajistit cileny zasah, protoze plevele 1ze odhalit a zlikvidovat, aniz by byly ovlivnény okolni
plodiny.

Algoritmy strojového uceni funguji tak, ze se uci ze souboru obrazovych dat a pouzivaji
tato data k identifikaci vzorii a znakt, které odliSuji plevele od plodin. Konvolu¢ni neuronové
sit¢ jsou typem algoritmu strojového uceni, ktery se obzvlasté dobie osveédCil v ulohéch
rozpoznavani obrazu (Xin & Wang, 2019).

Sit¢ CNN jsou navrzeny tak, aby zpracovavaly vstupni data s topologii podobnou mftizce,
jako jsou obrazky, a trénovaly hierarchické reprezentace vstupnich dat pomoci n¢kolika vrstev
konvolu¢nich a asociacnich operaci. Tato architektura se ukézala jako vysoce efektivni
v riznych ulohach strojového vidéni, veetné klasifikace obrazu, detekce objektii a sémantické
segmentace (Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018).

K dosazeni vysokého vykonu CNN je Casto nutné vstupni obrazy riiznymi zplisoby
pfedbézné zpracovat. Jednim z béznych krokl ptredzpracovani je normalizace, kterd spociva
v uvedeni hodnot pixelti obrazu do spolecného rozsahu. To miZze pomoci zlepsit konvergenci
neuronové sit€¢ béhem trénovani a také zlepSit celkovou piesnost modelu (Russakovsky
etal., 2015).

Dalsim dualezitym krokem piedbézného zpracovani je augmentace dat, jez spociva

v aplikaci rlznych transformaci na vstupni obrazy s cilem zvysSit velikost a rozmanitost



trénovaciho souboru. Mezi bézné techniky augmentace patii libovolné ofiznuti, pievraceni,
otoceni a zména barvy (Krizhevsky et al., 2012).

Kromé ptfedzpracovani mize mit na vykonnost vyznamny vliv také volba architektury
neuronové¢ sité. Jedna z nejznaméjSich architektur CNN je VGG16, ktera byla pfedstavena
vyzkumniky z Oxfordské univerzity v roce 2014. Na obrdzku 1 je schematicky zndzornéna
architektura systémit VGG16. Tato architektura se vyznacuje pouzitim malych konvolu¢nich
filtrd s pevnou velikosti 3 x 3 bodi a velkou hloubkou sité az 16 vrstev. Model VGG16 dosahl

nejlepsich vysledki na riznych referencnich souborech dat pro klasifikaci obrazkl (Simonyan

a Zisserman, 2014).

Obr. 1 Architektura modelii VGG16 (Shadeed et al, 2020)
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Mezi dalsi popularni architektury CNN patii ResNet, Inception a MobileNet, pficemz
kazda z nich mé své silné a slabé stranky. ResNet, pfedstavena vyzkumniky z Microsoft
pasmova spojeni, coz pomahd zmirnit problém mizejicich gradientd v hlubokych sitich
(He et al., 2016). Inception, piedstavena vyzkumniky ze spole¢nosti Google v roce 2014,
vyuziva kombinaci konvolucnich vrstev s riznou velikosti filtri a operaci sluovani ke
zkoumani hierarchickych charakteristik vstupnich obrazii (Szegedy et al., 2015). MobileNet,
pfedstaveny vyzkumniky ze spolecnosti Google v roce 2017, navrzeny jako lehky a efektivni
nastroj pro pouziti na mobilnich zafizenich s omezenymi vypocetnimi zdroji, vyuziva hluboké
separovatelné konvoluce k dosazeni vysoké pfesnosti s menSim poctem parametrll nez jiné
architektury (Howard et al., 2017).

V soucasné dob¢ se detekce, rozliSovani a likvidace plevelli provadi pomoci kombinace
tradi¢nich metod, jako jsou vizudlni kontrola, mechanické odstraiiovani, pouziti herbicidl
a pouziti algoritmt strojového uc¢eni. Napftiklad systém See & Spray vyvinuty spolecnosti Blue
River Technology vyuZziva algoritmy strojového uceni k detekci a likvidaci plevelti pomoci
postiikovaci trysky, ¢imz snizuje mnozstvi pouzitych herbicidi (Chostner, 2017)

Konvolu¢ni neuronové sité¢ prokazaly znacné Uspéchy v ulohach klasifikace obrazu,

véetné detekce plevele na zemédélskych polich. Dvé nedavné studie autorii Asada a Baise



(2020) a Subeeshe et al. (2022) ptedstavuji razné ptistupy k vyuziti CNN pro detekci plevela
na zeméedélskych polich.

V prvnim studiu autofi Asad a Baise (2020) pouZili k oddéleni rostlin fepky od pozadi
dvoukrokové ruéni oznaCovani a barevnou segmentaci. K extrakci texturnich ryst ze snimku
pouzili operator LBP (Local Binary Pattern). Pouzili také klasifikacni algoritmus Maximum
Likelihood Classification (MLC) k roztiidéni snimkii do tfid pleveli a nepleveld. Tento
dvoufazovy proces vyrazné zkracuje dobu pottebnou k ru¢nimu oznacovani. Proces generovani
znacek je znadzornén na obrazku 2. Vychozi surova fotografie (obr. 2(a)), pfevedeni na snimek
se segmentovanym pozadim (Obr. 2(b)), oznacovani plevelll pomoci nastroje Labelme (Obr.

2(c)) a vysledné konecné labely (Obr. 2(d)).

Obr. 2 Dvoukrokové rucni oznacovani plevelnych rostlin (Asad a Baise, 2020)

(a) Original RGB

(b) Background segmentation using MLC

(¢) Manually labelled weeds (d) Label for model training

Autoii Subeesh et al. (2022) pouzili k pfedzpracovani obrazu kombinaci normalizace
barev a morfologickych operaci. Obrdzek 3 znazornuje vyskyt pleveld v porostu papriky
pestované v polyhousech. Techniky normalizace barev pouzili k redukci barevnych variaci
zpusobenych osvétlenim a faktory prostiedi. Pouzili také morfologické operace k odstranéni
Sumu a vyhlazeni okraji rostlin. Nakonec byla pouzita technika prahovani k pifevodu

pfedzpracovanych obrazli na binarni obrazy.



Obr. 3 Pritomnost plevelnych rostlin v paprice péstované v polyhousech (Subeesh et al., 2022)

Asad a Baise (2020) pouzili hlubokou architekturu CNN sestavajici ze Sesti konvolu¢nich
vrstev a dvou plné propojenych vrstev. Sit’ natrénovali na datové sadé 3 000 obrazkl a dosahli
97,2% ptesnosti pii klasifikaci obrazk do tiid plevelt a nepleveld. Pribéh konvergence
natrénovanych modell je zndzornén na obrazku 4. Pesnost natrénovanych modeltl je vys$si nez
presnost klasifikatoru vétSinové tfidy, ResNet-50 ma nejvyssi presnost 98,23 %, u VGG16 je to

98,39 %.

Obr. 4 Konvergencni kriivky natrénovanych modelii pro 100 epoch (Asad et al., 2020)
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V praci Subeesh et al. (2022) byly pouzity dvé rtizné architektury CNN, AlexNet
a GoogLeNet. Sit¢ trénovali na datové sadé¢ 10 000 obrazkti a dosahli ptresnosti 98,5 %
pfi pouziti sit¢ AlexNet a 99,2 % pii pouziti sit€ GoogLeNet pfi klasifikaci obrazkt do tiid



pleveli a neplevelll. Zmény presnosti a ztratové funkce béhem tréninkové faze s velikosti davky
16 a 30 epochami jsou znazornény na obrazku 5. Grafy ukazuji, ze ztratova funkce vSech

modelil zacala v poc¢atecnich epochach konvergovat a nedochazelo u ni k vyraznym vykyvim.

Obr. 5 Grafy presnosti a ztratoveé funkce (trénovacich epoch = 30, batch size = 16) a) AlexNet, b) GoogLeNet, c)
InceptionV3, d) Xception (Subeesh et al., 2022)

Accuracy

Training (sr

Accuracy (%)
8 8
i

- =@ - - Validation

Loss

Training (smoothed)

= =@ = - Validation

o xe 0 L L) 1w
Iteration

(a)

AN

8 Wy e A R SR R L SR e e S S R e T
m’;
@

-

Accaracy (W)

™ - o = )

% e “w e
Ieewce

§
-

o

& ‘l-'f""""l"'.'"“ i T T e b SR T Lo
) P - - o - o e v
Iteration
(b)

0 2 20 €00 00 100 1200 1600 00
Heraton
15~
3.
05
. A . - = - > : o ot
0 P 20 €0 600 1000 1200 1400 50
Iteration
(c)




2.2 Cloudové platformy

Google Colab a AWS (Amazon Web Services) jsou dvé cloudové vypocetni platformy,
které nabizeji rizné vyhody pro realizaci trénovani a nasazeni modeli strojového uceni.

Google Colab je cloudova sluzba poskytovand spolecnosti Google, jez umoziuje
uzivatelim spoustét a vykonavat kéd na virtualnich strojich umisténych v infrastruktuie
spolecnosti Google (Google, n. d.). Colab poskytuje rychlejsi grafické procesory, delsi dobu
béhu a vice paméti RAM ve srovndni s bezplatnou verzi sluzby Colab. Google Colab navic
v roz§itenych verzich nabizi pfednostni pfistup k vypocetnim zdrojim, coz uzivatelim
umoziuje rychlejsi praci (Google, n. d.).

Jednou z hlavnich vyhod aplikace Google Colab je jeji snadné pouzivani (Google, n. d.).
Uzivatelé se mohou jednoduse piihlésit ke svému G¢tu Google, spustit Colab a zacit pracovat
na svych projektech v prostfedi notebooku Jupyter, aniz by museli nastavovat jakoukoli
infrastrukturu. Google Colab také poskytuje piistup k pfedinstalovanym knihovnam
a frameworktim, jako jsou TensorFlow, PyTorch a OpenCV, které se bézné€ pouzivaji
v projektech strojového uceni (Google, n. d.).

Pouzivani softwaru Google Colab ma vsak také nékterd omezeni (Google, n.d.). Zaprvé
se jedna o sdileny nastroj, coz znamend, ze uzivatelé soutézi o kapacity s ostatnimi uzivateli.
Za druhé, limit doby béhu 24 hodin znamend, Ze dlouho probihajici experimenty mohou byt
restartovany. A konecn¢, Colab Pro Plus nemulze poskytovat dostatek vypocetnich zdroji

Na druhou stranu AWS poskytuje komplexni sadu cloudovych vypocetnich sluzeb, které
lze vyuzit k realizaci projekti strojového uceni, v€etné Amazon EC2, Amazon SageMaker
a Amazon S3 (AWS Documentation, n. d.). AWS nabizi fadu typl virtudlnich stroju, véetné
instanci GPU optimalizovanych pro pracovni zatéZe strojového uceni, a poskytuje flexibilni
moznosti stanoveni cen.

Jednou z hlavnich vyhod pouzivani sluzby AWS je jeji Skalovatelnost (AWS
Documentation, n. d.). AWS umoziiuje uzivateliim snadno navySovat, nebo snizovat vypocetni
projekty. Kromé& toho AWS poskytuje rizné nastroje a sluzby pro spravu a nasazeni modell
strojového ucenti.

Pouzivani AWS ma vSak i nékteré potencidlni nevyhody. Za prvé, AWS mize byt

vvvvvv

Za druhé, pro efektivni pouzivani systému AWS je zapotiebi urc¢itd Groven odbornych znalosti,



zejména pokud jde o spravu a nasazovani modeli. A konec¢n¢, ndklady na pouzivani AWS
mohou rychle nariist, zejména pokud si uzivatelé nedévaji pozor na vyuzivani zdroji (AWS
Documentation, n. d.).

Pokud jde o realizaci projektu, jevi se jak Colab, tak AWS jako vhodné nastroje. Google
Colab by mohl byt dobrou volbou pro experimenty mensiho rozsahu, a to diky snadnému
pouziti a dostupnosti. AWS by mohl byt dobrou volbou pro experimenty vétsiho rozsahu nebo
pro uzivatele, kteti vyzaduji vétsi kontrolu a flexibilitu nad svymi vypocetnimi zdroji. Volba
mezi Google Colab a AWS bude nakonec zaviset na konkrétnich potfebach a pozadavcich

uzivatele (Google, n.d; AWS Documentation, n. d.).



3 Cile prace

Prvnim cilem této prace je vytvofit a otestovat softwarové feseni pro rozpoznavani
a monitorovani plevelli pouzitim konvolu¢ni neuronové sité, ktera prokdzala svou Uc¢innost
v ulohach klasifikace obrazu a modelu. Pro tuto ulohu pouzijeme architekturu VGG16, ktera
prokézala v pfedchozich studiich, naptiklad ve studii autorit Subeesh et al., (2022), vysokou
presnost. Modely budou trénovany na souboru dat se snimky plevelnych rostlin, aby se naucily
vzory a vlastnosti, které odliSuji plevelné rostliny od ostatnich rostlin. Poté budou natrénované
modely testovany na samostatném souboru dat, aby se vyhodnotila jejich vykonnost.

Druhym cilem této prace je provést ekonomické posouzeni nakladii na vyvoj
softwarového feSeni s vyuzitim cloudovych sluzeb Amazon Web Services (AWS) a Google
Colab. Budou odhadnuty nédklady spojené s vyuzivanim sluzeb AWS a Google Colab, véetné
nakladl na vypocetni zdroje, Glozist¢ a prenos dat.

Pro ekonomické vyhodnoceni budou analyzoviny cenové modely nabizené¢ AWS
a Google Colab, v¢etné instanci na vyzadani, rezervovanych instanci a bodovych instanci.
Néklady spojené s jednotlivymi cenovymi modely budou vyhodnoceny a porovnany s cilem

urcit nakladové nejefektivnéjsi variantu vyvoje softwarového feseni.



4 Material a metody

Data poskytnutd katedrou fyziky byla ziskdna z méfeni provedenych na pozemku
v Suchdole o celkové plose 144 m?, ktery byl rozdélen na 12 mensich &asti, kazda o rozmérech
2 x 6 m. V roce 2022 bylo z dostupnych semen zaseto deset druhti plevelil, z nichz 5 druha
vykli¢ilo v dobé€ pofizovani zaznamt.

K vytvofeni kamerového systému byla vyuzita multispektralni kamera JAI FS-3200D-
10GE (Obrazek 6) s rozlisenim 2048 x 1536 pixeld. Tato kamera rozd€luje zachycené svétlo
pomoci optickych hranolti na dva samostatné snimace CMOS 1/1,8 (uhlopficka 8,89 mm).
Jeden snimac zachycuje vinové délky ve viditelné oblasti, zatimco druhy zachycuje NIR zéafeni
v rozsahu 720-1000 nm. Snimky se ukladaji ve formatu TIFF do pfidruzeného pocitace, ktery
se pouziva také k ovladani kamery. K vytvofeni snimkl a sprdvnému nastaveni kamery byl
pouzit software JAI eBUS Player.

V této studii byla pouzita sada dat obsahujicich 12,9 GB parovych infracervenych
a barevnych snimkti nafocenych ve dnech 21. a 23. zati roku 2022 s péti riznymi druhy pleveli.

Datové sada byla uspotfadana do samostatnych slozek pro kazdy druh.
Obr. 6 Kamera JAI FS-3200D-10GE (JAL 2023)

4.1 Metoda piedzpracovani snimki

Odstranéni pozadi je obzvlasté dulezité v ptipadech, kdy maji rostliny a pozadi podobnou
barvu, texturu nebo tvar. Technika odstranéni pozadi pouzitd v tomto projektu byla zaloZena
na pristupu barevné segmentace, ktery vyuziva barevny prostor HSV (hue, saturation, value of
lightness). Barevny prostor HSV je upfednostiiovan pied ostatnimi barevnymi prostory diky
své schopnosti odd¢lit barevné informace od jasu a sytosti. Prvnim krokem techniky
odstraniovani pozadi je ptfevod vstupniho obrazu RGB do barevného prostoru HSV. Poté

se pouzije barevna segmentace k odd¢leni zelen¢ho pozadi od plevele. Segmentace se provadi
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prahovanim kanali odstinu a sytosti, po némz nasleduji morfologické operace pro odstranéni
malych objektli a vyplnéni mezer ve vysledné masce. Na Obr. 7 je vidét plivodni barevny
snimek (a), pfedzpracovany snimek s odstranénym pozadim (b) a pfevod masky zpét na barevny
(¢). Pro eliminaci zbyte¢nych dat bylo rozhodnuto stanovit limit pro objekty mensi nez

30 pixelll, protoze mensi porosty jsou obtizn€ rozpoznatelné i pro zkuseného ¢loveka.

Obr. 7 Odstranéni pozadi a fungovani masky. Pivodni snimek (a), snimek s odstranénym pozadim pro vytvoreni masky(b),
implementace masky na pitvvodni snimek s filtrem na odstranéni plevelnych rostlin mensi velikosti (c).

(b)

Odstranénim pozadi a odfiltrovanim menSich objekti se neuronova sit’ miize zaméfit

pouze na cilové rostliny na snimku, ¢imz se snizi pravdépodobnost chybné klasifikace a zvysi
se presnost detekéniho procesu. Pouziti masek déle zvySuje piesnost neuronové sité tim,
ze zvyraziiuje oblasti z4jmu a potlacuje oblasti obrazu, které nejsou pro Ulohu detekce
a klasifikace relevantni.

Je dulezité poznamenat, ze krok ptfedzpracovani neni spolehlivy a stale mize vést
k chybam v duasledku ptitomnosti prekryvajicich se prvkd nebo jinych rostlin v obraze.
V takovych ptipadech mize byt k zajisténi ptresnosti vysledkl nutné ru¢ni korekce a kontrola
snimkid. Tento proces milize byt Casové ndro¢ny, ale je nezbytny pro zajiSténi piesnosti
oznacovani.

Proces ru¢ni kontroly zahrnujici zkoumdani snimkt a identifikaci pfipadnych chyb
v automatickém oznacovani byl proveden pomoci néstroje Labellmg. Chyby byly poté
opraveny v souboru formatu CSV, jehoz ¢ast je vidét v Tab. 1 s oznacenymi daty, kterd byla

pouzita k ukladani vysledkd procesu oznacovani. Tento soubor se sklada z n¢kolika sloupct,
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véetné ,.x“, ..y, ,,w*, ,,h* a ,plant name®. Sloupce ,x“ a ,,y* pfedstavuji soutadnice levého
horniho rohu ohranicujiciho ramecek, ktery obklopuje objekt rostliny na snimku typu NumPy
Array. Sloupce ,,w* a ,,h* predstavuji $itku a vySku ohranicujiciho rdmecku. Tyto Ctyii sloupce
spole¢né poskytuji informace potiebné k presnému urceni polohy a identifikaci rostlinného

objektu na snimku.

Tab. 1 Priklad zapisii anotaci do CSV souboru. Kazdy radek predstavuje udaje o konkrétni rostliné nalezené na snimku.

Image_path X y w h plant_name
jezatka kufi 0.275390625 |0.005208333333333333 | 0.02099609375 | 0.031901041666666664 | jezatka kufi
noha/01051C.tiff noha
jezatka kufi 0.927734375 0.0 0.0283203125 0.078125 jezatka kufi
noha/01051C.tiff noha
jezatka kufi 0.4453125 0.0 0.111328125 0.15625 jezatka kufi
noha/01051C.tiff noha
jezatka kufi 0.2392578125 0.0 0.02734375 | 0.055338541666666664 | jezatka kufi
noha/01051C.tiff noha
rozrazil 0.70703125 0.9876302083333334 0.015625 0.012369791666666666 rozrazil
persky/01347C.tif persky
rozrazil 0.59765625 0.9798177083333334 |0.01513671875 | 0.020182291666666668 rozrazil
persky/01347C.tif persky
rozrazil 0.94580078125 | 0.9680989583333334 |0.01611328125 0.01171875 rozrazil
persky/01347C.tif persky
rozrazil 0.7978515625 | 0.9602864583333334 |0.02197265625 | 0.016927083333333332 rozrazil
persky/01347C.tif persky

Sloupec ,,plant name* slouzi k ulozeni oznaeni tiidy pfifazené k objektu rostliny
a sloupec ,,image path* naznacuje cestu do snimku. Cilem bylo zajistit, aby kazdy objekt na
snimku byl spravné oznacen a aby nedochazelo k falesné pozitivnim, nebo falesn¢ negativnim
vysledklim. Automatické oznacovani vyrazné urychlilo proces a snizilo pracovni zatéz, zatimco
nasledna ru¢ni kontrola zajistila pfesnost a preciznost ozna¢ovani.

Normalizace obrazu je dalsi technikou pfedzpracovani pouZzitou v této praci ke zlepSeni
vykonu systému detekce plevele zalozeného na CNN. Normalizace byla provedena odectenim
sttedni hodnoty pixelt datové sady ImageNet. Vysledny obraz se poté vydéli smérodatnou
odchylkou datové sady ImageNet, aby se hodnoty pixeld Skalovaly v rozmezi —1 az 1. Proces
normalizace pomaha snizit vliv svételnych podminek, nastaveni kamery a dalSich parametrt
potizeni obrazu na klasifikacni vykonnost modelu CNN.

Techniky pro augmentaci obrazu pouzité v tomto projektu zahrnovaly horizontalni
pfevraceni, vertikdlni pfevraceni, ndhodné otaceni a ndhodné zvétseni.

Horizontalni a vertikdlni pfevraceni zahrnuje ptevraceni vstupniho obrazu podél
horizontalni, resp. vertikdlni osy. Néhodné otadfeni zahrnuje otdCeni vstupniho obrazu
o ndhodny uhel mezi —30 a 30 stupni. Nahodné zvétSeni zahrnuje zvétSeni vstupniho obrazu

nahodnym faktorem mezi 0,8 a 1,2. Proces roz§ifovani obrazu byl proveden pomoci modulu
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Keras ImageDataGenerator, ktery generuje nové obrazky béhem procesu trénovani, ¢imz

snizuje pottebu dalSiho tlozného prostoru.

4.2 VGG16 model

V této praci byl model VGG16 pouzit jako zakladni architektura pro vyvoj modelu CNN
pro detekei plevele.

Model VGG16 se sklada ze 13 konvoluénich vrstev, na néz navazuji tfi plné propojené
vrstvy (Obr.1). Konvoluéni vrstvy jsou uspotadany do péti blokt, pficemz kazdy blok se sklada
ze dvou nebo tii konvolu¢nich vrstev, po nichz nasleduje vrstva s maximalnim spojenim. Plné
propojené vrstvy provadeji kone¢nou klasifikaci obrazu na zdkladé extrahovanych rysu.

Béhem trénovani byl model VGG16 inicializovan pomoci pfedem natrénovanych vah
ze souboru dat ImageNet, coz mu umoznilo naucit se rysy, uZzitecné pro mnoho tuloh
rozpoznavani objektl. Posledni vrstvy modelu vSak byly upraveny pro specifickou tlohu
detekce plevele. Konkrétné byly zavérecné plné propojené vrstvy nahrazeny novymi, jejichz

vystupem bylo pét tiid odpovidajicich péti druhtim plevelt.

4.3 Trénovani a ovérovani

Proces trénovani a ovéfovani je klicovym krokem v kazdém projektu strojového uceni,
véetné systému detekce pleveltl vyvinutého v tomto projektu. Uéelem trénovani je nauéit model
strojového uceni rozpoznéavat a klasifikovat plevelné rostliny na zéklad¢ predzpracovanych
snimki. Proces validace slouzi k posouzeni vykonnosti natrénovaného modelu na samostatné
sadé snimkd, které nebyly pouZity ve fazi trénovani.

Proces trénovani byl proveden na souboru 1130 snimkl péti druhli plevelt na 50
epochéach. Snimky byly rozdé€leny na trénovaci a valida¢ni sadu v poméru 80/20. Tréninkova
sada byla pouzita k tréninku modelu a valida¢ni sada byla pouzita k vyhodnoceni vykonu
modelu na nezobrazenych datech. Snimky v obou sadach byly pied vlozenim do modelu
predbézné zpracovany vyse uvedenymi metodami.

Ve fézi trénovani je model VGG16 vyladén pro konkrétni tlohu detekce plevele. Proces
zaCind zmrazenim pfedem natrénovanych vrstev modelu VGG16, coz znamena, Ze vahy téchto
vrstev nebudou béhem procesu trénovani aktualizovany. To se provadi proto, aby se zachovala
schopnost modelu extrahovat obecné rysy z obrazku, zatimco se soustfedi na trénovani nove

pfidanych vrstev pro rysy specifické pro plevel.
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Po zmrazeni natrénovanych vrstev se architektura modelu upravi pfidanim dvou dalSich
vrstev. Prvni pfidand vrstva se skladda z 28 jednotek s aktivacni funkci ReLU (Rectified Linear

Unit), ktera vypada takto:
fx) = max(0,x), (1)

Funkce ReLU, kde x je vstupni hodnota, kterd pocita vystup jako maximum bud’ vstupni
hodnoty, nebo nuly, ¢imz do modelu vnasi nelinearitu. ReLU je popularni aktiva¢ni funkce
v hlubokém uceni pifedev§im proto, ze pomaha zmirnit problém mizejiciho gradientu
a urychluje trénovani (DeepAl, 2019).

Druha pridand vrstva se skladé z 5 jednotek, coz odpovidé poctu tiid pleveltl v problému.
Tato vrstva vyuziva aktivaéni funkci ,,softmax®, kterd pocita pravdépodobnostni rozdéleni

vstupnich hodnot. Vzorec této funkce je nasledujici:

f(x); = ZKe—iexjpro i=1,..,Kax=(xi, .., xx) € RE 2)
j=1

kde x je vstupni vektor s dimenzi K.

Funkce softmax poméha urcit tiidu s nejvyssi pravdépodobnosti a umoznuje tak modelu
provést kone¢nou ptredpovéd’ (Banerjee et al., 2020).

Nakonec je model sestaven pomoci kategorialni kiiZové entropie a optimalizatoru Adam.
Kategoridlni kiiZova entropie je vhodna pro problémy klasifikace vice tfid, protoze meéfti
nepodobnost mezi predpovidanym rozdélenim pravdépodobnosti a skuteCnymi oznacenimi tiid

(ztratova funkce). Vzorec je nasledujici:

Lcross—entropy @y =- i yilog(¥) (3)

V uvedené rovnici vektor y =y, . . ., s, udava distribuci popiskti 1 azn. Vektory =y, ...,
¥Yn pak reprezentuje vystup klasifikatoru (Kodil, 2013). Adamtiv optimalizator je adaptivni
optimaliza¢ni algoritmus miry uc¢eni. Optimalizator upravuje rychlost uceni pro kazdy parametr
zvlast, coz umoznuje rychlejsi konvergenci a lepsi vykon béhem trénovani. (Tato & Nkambou,
2018)

Vyuzitim kategoridlni ztraty kiiZzové entropie a Adamova optimalizatoru se model dokaze
efektivné naucit specifické rysy plevell pfi minimalizaci ztraty. Po sestaveni je model pfipraven
k tréninkové fazi, kde bude pomoci pfipravené sady dat doladén tak, aby ptesné klasifikoval

a detekoval rizné druhy plevela.
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Piesnost méti podil spravnych predpoveédi z celkového poctu predikei provedenych
modelem. V klasifika¢nim modelu pro vice tfid, jako je v naSem piipadé, se piesnost vypocita
jako podil poétu spravné klasifikovanych objektii a celkového poétu objektil v souboru dat. Cim
vy$si je presnost, tim lepsi je vykon modelu.

Tyto Gpravy a konfigurace umoziiuji modelu naucit se specifické vlastnosti plevelnych
druht a provadét presnou klasifikaci a detekci. Proces validace byl proveden na samostatné
sadé 336 obrazkil s pouzitim stejnych krokii pfedzpracovani jako v tréninkové fazi. Utelem
validace je posoudit vykonnost natrénovaného modelu na nové sadé¢ snimku, které nebyly
pouzity pii trénovani. Piesnost validace byla pouzita k méfeni vykonnosti modelu na této nové
sad¢ snimki. Validacni presnost poskytuje odhad vykonu modelu na nezkoumanych datech,

coz je dillezitym métitkem jeho zobecnitelnosti.

4.4 Vyvoj softwarového reSeni

Softwarové feSeni tohoto projektu je k dispozici na GitHubu na adrese
https://github.com/darya-sea/CNN_monitoring. Jako programovaci jazyk byl pouzit Python
3.10 vzhledem k jeho moZnostem vykonu, flexibilit¢ a dostupnosti v projektu pouzitych
knihoven. Projekt vyuzivd nékolik knihoven Pythonu, vcetné OpenCV-Python, NumPy,
Matplotlib, Pandas, TensorFlow a Unidecode. Tyto knihovny byly vybrany pro jejich schopnost
efektivné zpracovavat velké mnozstvi obrazovych dat a manipulovat s nimi a také pro jejich
kompatibilitu s modely hlubokého u€eni pouzitymi v projektu.

OpenCV-Python (verze 4.7.0.72) je populdrni knihovna pocitacového vidéni, ktera
poskytuje Sirokou Skalu funkci pro zpracovani a analyzu obrazu. Knihovna také poskytuje
funkce pro nacitani obrazka v riiznych formatech, véetn¢ JPEG, PNG a TIFF. Pomoci OpenCV-
Python lze naptiklad ménit velikost obrazki, jejich barevné prostory, provadét prahovani
obrazki a aplikovat riizné typy filtrii pro odstranéni Sumu a zlepSeni jejich kvality (OpenCV,
n. d.). V této bakalarské praci se OpenCV-Python pouziva k provadéni segmentace, coz je
proces rozdéleni obrazu na vice segmentti nebo oblasti. Prahovani bylo provedeno k pfevodu
barevného obrazu plevele na binarni obraz, ktery je poté pouzit k vyclenéni jednotlivych rostlin
z pozadi. Pomoci OpenCV-Python byly extrahovany vlastnosti rostlin, jako jsou vyska, Sitka
a plocha a tyto funkce jsou pak pouzity k trénovani modelt strojového uceni. OpenCV-Python
byl také pouzit k vizualizaci vysledkl zpracovani obrazu a algoritmi strojového ucenti.

NumPy (verze 1.24.2) je knihovna jazyka Python pouZivand pro numerické vypocty,
kterd poskytuje podporu pro velkd vicerozmérnd pole a matice. Nabizi Sirokou Skélu

matematickych funkci pro préci s témito poli, véetné zakladnich aritmetickych operaci, linedrni
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algebry, Fourierovych transformaci a statistické analyzy (NumPy Documentation, n. d.). V této
praci byl NumPy vyuZzivéan ke zpracovani a manipulaci s obrazky.

Matplotlib (verze 3.7.1) je knihovna pro vizualizaci dat v jazyce Python, jez uzivatelim
umoznuje vytvaret rizné typy grafl, naptiklad carové, sloupcové, rozptylové, histogramy
a mnoho dalSich (Matplotlib 3.7.1 documentation., n. d.). V projektu byl Matplotlib pouzit pro
vizualizaci vysledk krokd zpracovani obrazu a modelovych ptedpovédi, také ve spojeni
s dal$imi knihovnami, jako jsou NumPy a OpenCV-Python, pro manipulaci s obrazky a jejich
vizualizaci. Napfiklad funkce ,,pyplot.imshow()* slouzi k =zobrazeni plvodnich
a pfedzpracovanych obrazkt a funkce ,,pyplot.plot()* slouzi k vykresleni metrik vykonnosti
modelu.

Pandas (verze 1.5.3) je knihovna jazyka Python, kterd se pouziva k manipulaci s daty
a jejich analyze. Poskytuje datové struktury pro efektivni ukladani a manipulaci s velkymi
soubory dat a funkce pro transformaci, agregaci a vizualizaci dat (User Guide, n. d.). V projektu
se Pandas pouziva ke Cteni a manipulaci s daty v souborech CSV. Soubory CSV obsahuji
metadata o obrazcich, naptiklad nazvy obrazka a k nim pfifazené popisky (Tab. 1). Jednou
z dilezitych funkei programu Pandas pouzitych v tomto projektu je ,,groupby*. Tato funkce
slouzi k seskupovani metadat obrazka podle pfidruzenych stitkti. Seskupena metadata pak byla
pouzita k vytvareni souhrnnych statistik a vizualizaci. Kromé toho byla knihovna Pandas
pouzita k ptipravé dat pro trénovani a testovani modelt strojového uceni.

TensorFlow (verze 2.11) je popularni open-source knihovna pro strojové uceni, kterou
vyvinul tym Google Brain. Je Siroce pouzivana pro vytvéieni a trénovani modeli hlubokého
uceni. TensorFlow umoziuje uzivatelim vytvaret slozité neuronové sit€ s riznymi vrstvami,
jako jsou konvolucni, rekurentni a husté vrstvy. Nabizi také riizné optimaliza¢ni algoritmy
a nastroje pro vyhodnocovani modelti (API documentation: tensorflow V2.11.0., n. d.) byl
pouzit pro vyvoj a trénovani modelu hlubokého uceni pouzitého pro monitoring plevele.
V projektu bylo vyuzito vysokouroviiové rozhrani Keras API, které je postaveno nad
TensorFlow. Keras zjednodusuje proces vytvareni a trénovani modeld hlubokého uceni tim, Ze
poskytuje uzivatelsky pfivétivé a intuitivni rozhrani. K ptedzpracovani a rozsifeni dat byla
rovnéZz pouzita knihovna TensorFlow. Obrazky byly pfedzpracovany normalizaci hodnot pixell
tak, aby byly v rozmezi 0 a 1. Pro zvétSeni velikosti trénovaciho souboru dat a zlepSeni
zobecnéni modelu byly pouzity techniky rozsifovani dat, jako jsou rotace, ptevraceni
a Skalovani. TensorFlow sehral v této bakalaiské praci klicovou roli, nebot’ poskytl potiebné

nastroje a infrastrukturu pro vyvoj vysoce vykonného modelu detekce plevele.
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Unidecode (verze 1.3.6) je knihovna jazyka Python, ktera slouzi k pfevodu textu Unicode
na text ASCIIL. Tato knihovna byla v projektu pouzitd pro standardizaci ndzvii rostlinnych
druht. Nazvy rostlin jsou ziskavany z ndzvii souborti s obrazky a tyto nazvy obsahuji specialni
znaky nebo akcenty, které nejsou soucasti znakové sady ASCII. Unicode prevadi znaky na
jejich nejblizsi reprezentaci ASCII.

V projektu byla pouzitd knihovna unidecode v souboru ,visualisation.py* k extrakci
nazvli rostlinnych druhii z nazvl soubord obrazkll. Nazvy souborli se nejprve rozdéli
na jednotlivé slozky a z nazvu souboru se pomoci regularnich vyrazii extrahuje néazev
rostlinného druhu. Poté se pouzije knihovna unidecode k pievodu znak Unicode v ndzvu
rostlinného druhu na znaky ASCII (Unidecode 1.3.6. Project description, n. d.)

Naptiklad nazev ,hefmankovec nevonny* obsahuje znaky ,,t*, ,,4“ a ,,y*, které nejsou
soucasti znakové sady ASCII. Knihovna unidecode ptevede tyto znaky na ,,r, ,,a* a ,,y* a vrati
fetézec ASCII ,hermankovec nevonny“. Tento standardizovany nazev pak lze pouzit
k oznacovani snimkti nebo vytvareni vykrest.

Knihovny s komentafem na konci, naptiklad ,,tensorflow-macos==2.10* a ,,tensorflow-
metal==0.6%, jsou alternativni verze knihovny TensorFlow, které lze vyuzit, pokud na urcitych

platformach nebo systémech nelze pracovat s nejnovéjsi verzi.

4.5 Postup pri realizaci programu

Piiprava dat:

1. Nacte metadata ve formatu .json obsahujicim parametry, jako jsou minimalni délka
a Sitka objektl v obrazcich (maska).

2. Vygeneruje seznam vSech obrazkli v podslozkach, zamichd je a rozdéli v poméru
80/20 pro trénovaci a valida¢ni sadu. Kazdy obrazek projde predzpracovanim pomoci
knihovny OpenCV-Python, v€etné odstranéni pozadi a identifikace objektd pomoci
funkce ,,findContours®. Béhem faze pfedzpracovani objektl se ofezané objekty
zmensi a uloZzi jako hodnoty typu ,,Array* pomoci NumPy. Rozméry objekti jsou
ovefeny podle metadat a objekty splitujici urcitd kritéria jsou ulozeny do konecné
slozky ,,datasets‘.

Trénovani:

1. Vytvofeni vystupni slozky a slozky pro zélohovani, do nichZ se ukladaji tréninkové
a validacni obrazky. Obrazky se nacitaji pomoci nastroje ,ImageDataGenerator*
systému Keras s rezimem kategorickych tiid a velikosti davky 16. Indexy tfid jsou

ulozeny pro pouziti v kroku trénovani.
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Je vytvoien model VGG16 importovany ze systému Keras. Vrstvy jsou zmrazeny
a architektura modelu je upravena pfidanim dvou vrstev s 28 jednotkami pomoci
aktivac¢ni funkce ,,ReLU* a 5 jednotek (kolik méme druhii plevelnych rostlin)
s aktivacni funkei ,,Softmax‘. Model je sestaven pomoci méteni ztraty kategorialni
kiizové entropie a optimalizatoru ,,Adam®, oboji importované z Keras. Funkce
zpétného volani, jako jsou ,,backup restore®, ,,checkpoint® a ,,early stopping®, jsou
nakonfigurovany pomoci néstroji zpétného volani systému Keras. Tyto funkce
umoziiuji pokracovat v trénovani od posledni epochy, ulozit model nebo véahy
v piipad¢é preruSeni a zastavit proces trénovani, pokud se ztrata po urcitém poctu
epoch nesnizi.

Funkce ,.fit* se vola s potfebnymi parametry vetné iteratort dat, funkci zp&tného
volani a poctu epoch. Tim se zah4ji proces trénovani. Po dokonceni je historie
trénovani vizualizovana jako graf pomoci knihovny Matplotlib a data historie jsou

ulozena do novych soubort .json a .csv.

Predikce:

1.

Funkce ,,get best model* vybere nejpiesnéjsi model ze slozky obsahujici natrénované
modely. Tfidy rostlin jsou nacteny ze souboru .json.

Funkce ,,prediction" se vola se slozkou obsahujici obrazky nebo s jednim obrazkem
a cestou k souboru modelu s nejvyssi presnosti. Model je nacten do systému Keras.
Obrazky ve formatu .TIFF jsou zpracovany pomoci funkci knihovny OpenCV-Python.
Kazdy obrazek projde odstranénim pozadi, detekci obrysit pomoci funkce
'findContours', extrakei soufadnic a ovétenim velikosti. Objekty jsou ofiznuty pomoci
masky a ulozeny do pole s pfisluSnymi souradnicemi (get bonding_boxes).

Objekty jsou zmenSeny na rozmér 150 % 150 pixeld a pfedzpracovéany. Filtrovani se
provede u objektu s pravdépodobnosti predpovédi vyssi nez 90 % a ulozi se souradnice
a index tridy.

Indexy a vysledky jsou piedany funkci ,,save predicted results® (uloZzit pfedpovézené
vysledky) z vizualizacni tfidy, ktera vysledky ulozi do souboru .csv s podrobnymi udaji
o procentudlnim zastoupeni kazdého identifikovaného objektu. Tento krok je proveden
pomoci knihovny Pandas pro manipulaci s daty a jejich ukladani.

Funkce ,,show_predicted images* zobrazi vysledky ve formé& obrazkt s maskou tiidy
a popiskem pro kazdy zjistény objekt. Zobrazi se také procento pro detekované druhy
plevelll na vybraném snimku. Vizualizace je dosazeno pomoci kombinace funkci

OpenCV-Python a Matplotlib.
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5 Vysledky predzpracovani snimki

Proces ptipravy dat zahrnoval shromazdéni a oznaceni snimkil a jejich nasledné rozdéleni
na trénovaci a valida¢ni mnozinu. Vysledky tohoto procesu jsou prezentovany pro kazdy z péti

zkoumanych druhti rostlin (Tab. 2).
Tab. 2 Pripravend data s rozdeélenim na trénovaci a validacni sady (sl. 3 a 4), které se skladaji z objektii vytazenych

maskou ze vstupnich obrazkii (sl. 2)

Data pro tfidu Vstupni obrazky: Trénovaci sada: Validac¢ni sada:
jezatka kufi noha 262 2930 722
rozrazil persky 274 11668 2755
hermankoyec 145 11087 3142
nevonny
violka rolni 287 3525 719
mak vI¢i 162 3614 895

Pro rostlinu ,,jezatka kuii noha* bylo k dispozici 262 vstupnich snimkt. Bylo z nich
pomoci anotace vystiizeno a rozdéleno na trénovaci a valida¢ni sadu 2930 a 722 rostlin,
respektive tohoto druhu plevele. Podobné bylo pro ,,rozrazil persky* k dispozici 274 vstupnich
snimki. Objekty ztéchto snimkl byly rozdéleny na trénovaci a validaéni mnoZziny, které
obsahovaly 11668 a 2755 snimktl. Pro rostlinu ,.hefménkovec nevonny* bylo k dispozici
145 vstupnich snimki, rostliny znich byly rozdéleny do trénovacich a validacnich sad
sestavajicich z 11087 a 3142 snimk. Pro rostlinu ,,violka rolni* bylo k dispozici 287 vstupnich
snimki, plevelné rostliny na nich byly rozdéleny na trénovaci a validaéni mnoZziny sestavajici
z 3525, resp. 719 snimki. Pro rostlinu ,,mak vI¢i* bylo k dispozici 162 vstupnich snimkl
a objekty byly rozd€leny na trénovaci a valida¢ni mnoziny sestavajici z 3614 a 895 snimkdi.

Mnozstvi dat shromazdénych v ramci tohoto projektu uzce souvisi s rychlosti ristu
a hustotou rtiznych druht plevelli na zasetych plochach (Obr. 8). Hefmankovec nevonny
se vyznacuje vysokou hustotou rostlin, coz vede ke kumulaci vétsiho mnozstvi obrazovych dat.
Naproti tomu mék vI¢i je relativné maly a mize byt obtizné jej odlisit od jinych mensSich
pleveld. Jezatka kuii noha ma ze vSech druhll nejvétsi a nejhustSi porosty, coz ztézuje
identifikaci morfologickych rozdili mezi jednotlivymi rostlinami. A kone¢né¢ rozrazil persky
je v pocateCnim stadiu ristu a mize se podobat vyhonkim jinych druhd, napiiklad
hefméankovce nevonného. Hustota a rychlost rlistu riiznych druhti pleveld hraje vyznamnou roli

v mnozstvi shroméazdénych udajii a bylo tfeba najit rovnovahu mezi sbérem dostate¢ného
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mnozstvi udajl pro zajisténi presné identifikace pro kazdy druh a zabranénim pfetizeni systému
pfilis velkym mnozstvim dat.

Obr. 8 Ukazka snimkii riiznych druhii plevelii. Hermankovec nevonny (a) vykazuje vysokou hustotu rostlin, mak viIci (b) je
menstho rozméru, a proto je tézko odlisitelny od mensich porostii ostatnich druhii plevelil, jezatka kuri noha (c) ma nejvetsi
porosty a vysokou hustotu rostlin, coz ztézuje zjisteni morfologickych rozdilii jednotlivych porosti, rozrazil persky (d) je
v pocdtecnim stadiu rustu a Ize si ho splést s klicky napriklad hermankovce nevonného.
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6 Vysledky trénovani VGG16

Pfi pohledu na ztratovou funkci (Tab. 2) mlizeme pozorovat, ze v pribéhu trénovani
klesa, coz znamend, Ze model zlepSuje svou schopnost pfedpovidat spravné oznaceni tfidy pro
kazdy objekt. Jak se model trénuje, stale 1épe rozpoznava vzory v obrazovych prvcich, které
odpovidaji uréitym tfiddm objektl, coz vede k piesnéjsim predpoveédim.

Tab. 2 Historie uceni modelu. Epoch je cyklus trénovanti, ,,loss “ — hodnoty ztratové funkce pri trénovani, ,,acc — presnost
modelu pri trénovani, ,,val_loss*“ — hodnoty ztratoveé funkce pri validaci, ,,val _acc* — presnost modelu pri validaci

epoch ,, 0SS ,»aCC »val loss* »val _acc*
0 0.371 0.866 0.272 0.895
1 0.271 0.900 0.250 0.908
5 0.219 0.917 0.245 0.903
10 0.192 0.928 0.214 0.922
15 0.173 0.935 0.193 0.925
20 0.160 0.942 0.176 0.934
25 0.149 0.944 0.207 0.926
30 0.144 0.945 0.193 0.932
40 0.126 0.952 0.182 0.932
50 0.116 0.955 0.179 0.938

Béhem faze trénovani se model iterativné aktualizuje tak, aby se minimalizovala ztratova
funkce. Jak se model stava presnéjSim v piedpovidani spravnych §titkd na trénovacich datech,
zvysuje se tréninkova presnost.

V projektu zacinala tréninkova pfesnost modelu pro detekci a monitorovani plevelt
na hodnoté pfiblizn¢ 86 % a v prubéhu epoch se neustile zvySovala. V posledni epose byla
tréninkova ptesnost piiblizné 95 % (Tab. 2). To naznacuje, Ze model je schopen predpovidat
spravné znacky na trénovacich datech s vysokou mirou pfesnosti.

Je vsak dulezité poznamenat, Ze tréninkova piesnost nemusi vzdy odpovidat vykonu
modelu na nezobrazenych datech. K pfehnanému pfizptisobeni mize dojit, kdyz se model ptilis
specializuje na tréninkova data a na novych datech podava Spatny vykon. Proto je velmi diilezité
vyhodnotit model na samostatné¢ sadé¢ validacnich dat, aby bylo zajisténo, Ze model dobie
zobecnuje a nezapamatovava si pouze trénovaci data.

Hodnoty ,,val loss* (Tab. 2) pfedstavuji ztratu na validacni datové sadé béhem procesu
trénovani. Ugelem validaéni sady je vyhodnotit vykonnost modelu na nevidénych datech
a odhalit nadmérné ptizptisobeni, k némuz dochazi, kdyz model funguje dobte na trénovacich

datech, ale Spatné€ na novych datech.
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Béhem uceni se valida¢ni ztrata snizuje, coz naznacuje, ze se zlepsuje schopnost modelu
zobeciiovat na nova data. Konkrétné se valida¢ni ztrata snizuje z pocatecni hodnoty piiblizné
0,27 na kone¢nou hodnotu piiblizné 0,18, coz naznacuje zlepSeni vykonu modelu.

Hodnoty ,,val_acc® v historii modelu piedstavuji pfesnost validace, coz je podil spravné
pfedpovézenych druht plevell na validacnich datech. Presnost validace je diilezitou metrikou
pti hodnoceni vykonnosti modelu strojového uceni, protoze méfi, jak dobie je model schopen
zobecnit se na nova, dosud nevidéna data. Validacni pfesnost se bcéhem procesu
trénovani neustale zvySovala a po 30 epochach doséhla vrcholu kolem 93 %. To znamena, Ze
model dokézal piesné predpoveédet oznaceni piiblizné 93 % validacnich obrazka.

Obr. 9 Historie trénovani
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Historie modelu (Tab. 2) a graf trénovani (Obr. 9) ukazuji vyvoj vykonnosti modelu
strojového uceni v pribéhu jeho trénovéani. Z toho vidime, Ze ztrata a pfesnost modelu se
v pribéhu vSech epoch trénovani pomalu zlepsuji, coz naznacuje, ze se model uci a zlepsuje
svou schopnost predpovidat. Ztrata pii trénovani zacina na hodnoté 0,37 a po 50 epochéch
se snizi na 0,11, zatimco pfesnost pii trénovani zac¢ind na hodnoté 0,86 a po 50 epochach
se zvysi na 0,95. To naznacuje, ze model je pii svém trénovani stile presnéjsi ve svych
ptedpovédich.

V historii jsou uvedeny také metriky validacni ztraty a presnosti, které pomahaji
vyhodnotit schopnost modelu zobecnit se na nova data. Na grafu (Obr. 9) vidime, ze valida¢ni
ztrata a presnost obecné sleduji stejny trend jako metriky trénovani, ale s urcitymi vykyvy.

Validacni ztrata zac¢ind na hodnoté 0,27 a po 50 epochach se snizi na 0,10, zatimco validacni
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pfesnost za¢inad na hodnoté 0,89 a po 50 epochdch se zvysi na 0,94 (Tab. 2). To naznacuje, Ze se
model pfili§ neptfizpisobuje trénovacim datim a je schopen dobie zobectiovat na nova data.
V pribchu procesu trénovani dochézi k ur€itym vykyvim metrik, jez mohou byt zpiisobeny
stochastickou povahou optimaliza¢niho algoritmu pouzitého k trénovani modelu nebo vykyvy
v samotnych trénovacich datech. Celkovy trend metrik vSak naznacuje, ze se model v prubéhu

Casu zlepsuje.
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7 Vysledky predikce

Hlavnim vysledkem trénovani neuronové sit¢ je identifikace a kategorizace pleveld.
Na snimcich jsou zobrazeny konkrétni druhy pleveli, véetné: hefméankovec nevonny, jezatka
kuii noha, mak vI¢i, rozrazil persky a violka rolni. Uvedené vysledky v Tab. 3 pochazeji
z predpovédi provedenych modelem VGG16 pro jednotlivé typy pleveli, procenta piedstavuji

pfesnost modelu v jeho klasifikaci.

Tab. 3 Vysledky predikce pro kazdy druh plevelii

Snimek tidy: hermankovec jezatka kuri mak vlci r();n::(zﬂ violka
y: nevonny (%) noha (%) (%) P % )y rolni (%)
violka rolni 2,5 20 27,5 18,5 32
mak vI¢i 4,5 22,5 49 0,5 29
jeZatka kuFi noha 3 69 17 3 8
rozrazil persky 5,5 23 8,5 46,5 23,5
hefmankovec nevonny 39 5 19 3 35

Nejvyssi presnost klasifikace vykazuje druh jezatka kufi noha, ktery dosahuje 69 %
spolehlivosti (Tab. 3). To naznacuje, Ze model je pfi rozliSovani tohoto konkrétniho druhu
plevele nejschopnéjsi. Jak je patrné ze snimkd, tato rostlina je mezi studovanymi druhy nejveétsi
a ma vyrazné morfologické charakteristiky, diky nimZ ji neuronova sit’ snaze identifikuje.
Ptesnost je vSak ponékud snizena, pokud tyto rostliny rostou huste.

Rozrazil persky a mak vI¢i vykazuji stfedni presnost klasifikace, pficemz skore
spolehlivosti ¢ini 46,5 %, resp. 49 %. To naznacuje, ze je model pfimétené schopny detekovat
tyto druhy pleveld, i kdyz stale existuje potencial pro zlepSeni. Tyto dvé rostliny vykazuji
v urcitych fazich ristu podobnou strukturu listd, coz obcas vede k nepfesnym piedpovédim
neuronove site.

Hefmankovec nevonny a violka rolni maji nejniz$i pfesnost klasifikace s ptisluSnymi
skore spolehlivosti 39 % a 32 %. To znamena, Ze model narazi na potize pti pfesné identifikaci
téchto plevelnych druht, a to pfedevsim kvuli jejich ¢asteéné podobnosti s jinymi rostlinami,
coz vede k mén¢ piesnym piedpovédim.

Hustota a velikost rostlin hraji vyznamnou roli pii tréninku a tato omezeni jsou stejné
diilezitd i pro spravné rozpoznani. Behem analyzy vysledki této studie bylo zjisténo, ze velikost
a prekryvani objektli na snimcich mizou mit vyznamny vliv na pfesnost neuronové sité. Malé
objekty a pozadi byly ze snimk odstranény, aby se zlepsila piesnost, ale velikost zbyvajicich

objekt stale hréala dilezitou roli.
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VEtsi objekty mély tendenci byt 1épe rozpoznany a snadnéji klasifikovany, protoze mély
jasngjsi rysy, ale bylo dost pravdépodobné, ze se budou piekryvat s jinymi porosty, coz
zpusobovalo problémy pii klasifikaci rostlin.

Obr. 10 Typické chyby, které Ize pozorovat u konkrétmich trid plevelii

(a)
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Na snimku vyse (Obr. 10) jsou ukazané typické chyby, které se mohou vyskytnout
pfi detekcei a klasifikaci konkrétnich tiid pleveld. Mezi faktory, jez k témto chybam pfispivaji,
patii piekryvani rostlin, jak je vidét u jezatky kufi nohy (Obr. 10 (a)), slabé morfologické
rozdily mezi druhy, jako je to v ptipadé méku vi¢iho (Obr. 10 (b)) a kukacky, a podobnosti
v ranych fazich ristu u hefmankovce nevonného (c), rozrazilu perského (d) a violky rolni (e).

Tyto problémy podtrhuji vyznam zdokonalovani neuronové sité a pouzivani strategii
pro zlepSeni jejich detek¢nich a klasifikacnich schopnosti. Mozné pfistupy zahrnuji zvySeni
poctu trénovacich dat, zaclenéni technik rozSifovani dat a vyuZziti znalosti o doméné
k optimalizaci architektury modelu a extrakce piiznakil. Redenim téchto problémi lze zvysit
vykonnost modelu, coz pravdépodobné povede k presnéjsi detekci a monitorovani plevela
v zemédélskych podminkéch.

Potencialni feSeni pro zlepSeni piesnosti klasifikace spoc¢iva v potfizovani snimkt rostlin

ve zralejSich stadiich a ve zmén¢ perspektivy, aby se zdiraznily morfologické rozdily, coz
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bohuzel odporuje agronomickému ucelu odstraniovani pleveld v pocatecnich stadiich rustu.
Kromé toho by pouziti pokrocilych neuronovych siti s alternativnimi metodikami trénovani
nebo zdokonaleni technik pfedzpracovani obrazu mohlo déle zmirnit problémy spojené

s detekci a monitoringem pleveld.
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8 Ekonomické posouzeni

Abychom mohli porovnat néklady platforem AWS a Google Colab, musime vzit v ivahu
ukazatele pro platformy jsou: vyuziti paméti GPU, systémové paméti RAM, cas na epochu
a celkovy c¢as pro trénovani modelu. Béhem testovani cloudové implementace bylo zjisténo,
ze nas$ model vyzaduje 5 hodin provozu a 6,7 GB paméti a 3 GB paméti GPU.

V piipad¢ platformy AWS bylo stanoveno, Ze cena zavisi na typu pouzité instance,

pficemz cena za hodinu na vyzadani se pohybuje od 0,42 do 0,752 USD (Tab. 4).
Tab. 4 Ceny na instance platformy AWS (AWS Pricing Calculator, n, d,)

- Pamét
Instance GP[(IGP];')m et RAM i(cj’.i;:’::ﬁl;;o d
GB) | Y
gddn.xlarge 16 16 $0.526
gddn.2xlarge 16 32 $0.752
g5g.xlarge 16 8 $0.42
g5g.2xlarge 16 16 $0.556
Primérna $0.516
cena

Vzhledem k tomu, ze vyuziti instance na AWS zavisi na jeji aktudlni dostupnosti, mohou
se naklady pohybovat v rdmci cen uvedenych v Tab. 4. Proto byl pro ur€eni primérné ceny

pouzit vzorec aritmetického praméru:

% == (7 ox0),

4

kde n je pocet typtl instanci a x; je cena na vyzadani za hodinu pro kazdy typ instance. Pomoci
tohoto vzorce byla ziskdna primérné cena 0,516 USD (Tab. 4) pro platformu AWS.
Pro Google Colab jsou dvé moznosti ptedplatného vhodného pro nase pozadavky, jsou

to Colab Pay-as-you-go a Colab Pro (Tab. 5).
Tab. 5 Ceny na predplatné Google Colab (Google, n, d,)

Plan GPU Pamét Pamét’ RAM Cena za 100
predplatného (GB) (GB) uniti
Pay as you go 15.0 12.7 $9.99

Pro 40.0 83.5 $9.99

Zakladnim prvkem systému Google Colab je vypocetni jednotka (unit), ktera se sklada
z prvki pro zpracovani dat. Odhady nakladi na plany pfedplatného vychazeji z jejich kvality

a dostupnosti. Vzhledem k tomu, Ze je nad$ projekt relativné maly a neni pfili§ zavisly
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na pokrocilych funkeich souvisejicich s vyuzitim paméti a GPU, byl pro nas efektivnéjsi volbou
plan ptedplatného Pay-as-you-go.
Pro porovnani dvou pouzitych platforem byly spocitané celkové naklady u platformy
AWS pro typ instance dle vzorce:
Naws = Piti,  (5)

kde P;je cena na vyzadani za hodinu a # je celkovy ¢as praci.

Pak byly vypocteny primérné naklady na instance (Tab. 6) dle vzorce aritmetického
praméru pro moznost porovnani s produktem Google Colab, u néhoz se vypocet nakladi lisi.
U produktu Pay-as-you-go zalezi odhady naklada celkové na poctu pouzitych ,,uniti®, kterych
bylo spotfebovano 1,96 unitl za hodinu, a proto vzorec pro celkové ndklady pro Google

Colab je:

P
Nge = EUht: (6)

kde P je cena za 100 unitt, Uy jsou unity spotiebované za hodinu a 7 je celkovy cas.

Tab. 6 Vypocty nakladii pro jednotlivé moznosti implementace

Platforma Plén Pouzité Pouita (Zai:l’l‘ul Celkovy | Celkové
predplatného GPU pamét (I:n i ¢as (hod.) | naklady
g4dn.xlarge 6 3 6 5 $2.63
g4dn.2xlarge 6 3 6 5 $3.76
AWS g5g.xlarge 6 3 6 5 $2.1
g5g.2xlarge 6 3 6 5 $2.78
Priimérna $2.8175
cena
Google Pay-as-you- 6.3 3 6 5 $0,979
Colab g0

Co se tyce ukladani dat, v pfipad¢ sluzby Google Colab je ulozisté poskytovano
na Google Drive, za ktery nemusime platit navic. AWS pouziva pro ukladani dat S3 bucket,
jehoz cena se vyrazné lisi v zévislosti na objemu dat a dob¢ ukladdani. V nasSem piipadé cena
za ulozeni 1 GB dat ¢inila 0,023 USD. Néklady na tlozisté jsou spocitané dle vzorce:

Ny = PssM,  (7)

kde Ps; jsou ndklady na 1 GB paméti a M je potfebna kapacita ulozisté, z ceho vychdzi hodnota
0,1541 USD.

Z toho lze snadno vypocitat celkové naklady pro tyto dvé moznosti softwarového feseni:

N¢ aws = Naws + Ny, (8)
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N¢ e = Nge, )

celkové néklady pii pouziti platformy AWS pak ¢ini 2.976 USD, u Pay-as-you-go se celkové
naklady rovnaji 0,979 USD.

Z toho vyplyva, ze pouziti predplatného Pay-as-you-go spolecnosti Google Colab je
pro tento projekt z hlediska nakladové efektivity vhodné&jsi, s celkovymi ndklady 0,979 USD
na zaklad¢ skutecné spotieby prostfedkli a jednotek za hodinu. Je vSak diilezité poznamenat,
ze platforma AWS nabizi sniZzeni cen na vyzadani, pfi¢emz maximalni sleva ¢ini 62 %.

Skutecnou vysi slevy nelze predem urcit, a proto jsme ji nezohlednili v naSem srovnani.
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9 Zavér

Model VGG16 dosahl vysoké presnosti pii trénovani, nicméné predikce ukazuje na
potfebu vylepSeni rozpoznévani jednotlivych druhti pleveli.

Do budoucna existuje né¢kolik oblasti, ve kterych by bylo mozné tento projekt vylepsit,

vvvvvv

YOLO nebo Faster R-CNN, coz by mohlo zvysit pfesnost a rychlost detekce objektti. Dalsi
oblasti pro zlepSeni by bylo pouziti vétsiho a rozmanitéjsiho souboru dat, aby se dale zlepsil
vykon modelu.

Ekonomické posouzeni ukazalo, ze vyuziti predplatného Google Colab Pay-as-you-go
bylo pro tento projekt nakladové nejefektivnéjsi variantou. Poskytoval dostate¢né zdroje
pro trénovani modelu a provoz softwarového feSeni pii zachovani nizkych naklada. Testovana
byla také platforma AWS, ale jeji cenovy model nebyl pro tento konkrétni projekt tak vyhodny.

Ekonomické posouzeni procesu vyvoje softwaru navic mize pomoci pfi fizeni budoucich

projektt a pfi rozhodovani o ptfidélovani rozpoctu.
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