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Abstrakt

Tato bakalafska prace se vénuje vyuziti bezpilotnich prostfedkd pii detekci
rostlin a kvéth péstovanych na kvétinovych farmach. Prace je rozdélena na teoretickou
Gast a praktickou &ast. Teoreticka &ast popisuje kvétinové farmy v Ceské republice a
kvétinovy globalni trh a jeho problémy. Dale se vénuje historii vyvoje bezpilotnich
prostiedku, jejich vyznamu a vyuziti. Bezpilotni prostiedky popisuje, kategorizuje a
uvadi legislativni normy, které upravuji jejich provoz. Prakticka Cast prace se vénuje
detekci jednotlivych rostlin a kvéta. Zdrojova data jsou shromazdéna ve viditelném
spektralnim pasmu pomoci bezpilotniho prostiedku Mavic 2 zoom od spole¢nosti DJIL.
Jednotlivé rostliny se detekuji pomoci digitalnich modelt povrchu a reliéfu a funkcich
Structure from Motion, Raster Calculator a Focal Statistic. V takto navrzeném
postupu dochazi k 10 % odchylce. Detekce jednotlivych kvétd, pomoci strojovych
klasifika¢nich metod Random Trees, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbour
a Maximum Likelihood, je provadéna pomoci funkce Classification Wizard a pomoci
souboru s vytrénovanymi cviénymi daty. Komparaci klasifikaénich metod bylo
popsano jejich pouziti, jejich vyhody, nevyhody a jejich relativni presnosti. V takto
navrzeném postupu detekce kvétt dochazi u metody Random Trees k uspésnosti 94 %,
metoda Support Vector Machine je ptesna na 89 % a metody K-Nearest Neighbour
a Maximum Likelihood jsou ptesné na 88 %. Provedeny vyzkum potvrdil, Ze 1ze vyuzit
bezpilotni prostfedky a geografické informacni systémy pro detekci kveétd na
kvétinové farmé. Tyto postupy jsou vyhodnéjsi, rychlejsi a presnéjsi 1 v pripadé
lokalizace kvéth a rostlin z pofizenych snimku, nez provedeni fyzického detekovani
kvétin v terénu. V bakalarské praci neni dané téma detekce kvéta a rostlin zdaleka
vycerpano. Tematicky lze napfiklad navazat aplikaci modernich metod neuronovych

siti (Neural Network) nebo hlubokého uceni (Deep Learning).

Klicova slova:
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Abstract

This bachelor thesis deals with the use of unmanned aerial vehicles for the
detection of plants and flowers grown on flower farms. The bachelor thesis is divided
into a theoretical part and a practical part. The theoretical part describes the flower
farms in the Czech Republic and the global flower market and its problems. Further
the theoretical part describes the history of the development of unmanned aerial
vehicles. The work is also focused on the importance of the use of unmanned aerial
vehicles. This part of the thesis also categorizes unmanned aerial vehicles, provides a
description of them and deals with the legislation governing unmanned aerial vehicles.
The practical part of the work is devoted to the detection of individual plants and
flowers. The source data are collected in the visible spectral band using the Mavic 2
zoom drone by DJI. Individual plants are detected through digital surface and relief
models and the following functions: Structure from Motion, Raster Calculator and
Focal Statistic. When using the proposed procedure, a deviation of 10% occurs.
Detection of individual flowers based on such machine classification methods as
Random Trees, Support Vector Machine, K-Nearest Neighborhood and Maximum
Likelihood is performed using the Classification Wizard function and a set of trained
practice data. Through a comparison of classification methods the thesis provides a
description of their use, their advantages and disadvantages and their relative accuracy.
When using the flower detection procedure designed in the proposed way, the Random
Trees method has a success rate of 94%, the Support Vector Machine method's
accuracy is up to 89% and the K-Nearest Neighbor and Maximum Likelihood methods
are 88% accurate. The performed research confirmed that unmanned aerial vehicles
and geographic information systems can be used to detect flowers on a flower farm.
These procedures are more advantageous, fast and accurate, even in the case of
locating flowers and plants from the captured images, than performing the physical
detection of flowers in the field. The present topic of flower and plant detection is not
completely covered in the bachelor thesis. For example, it is possible to thematically
follow this topic up with application of the modern methods of Neural Network or

Deep Learning.
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1. Uvod

Za posledni desetileti rozvoj kvétinovych farem na uzemi Ceské republiky
rapidné vzrostl. Lidé se stale vice zajimaji o pavod kvétin a o to, jaké jsou poskytovany
podminky zaméstnancim. Tedy tém, ktefi kvétiny péstuji a staraji se o né€ a diky nimz

se kvétiny mohou dostat na stil ke koncovym zakazniktim.

Ceské kvétinové farmy se viak potykaji s konkurenénimi problémy. Cesky trh
s kvétinami je plnén produkci kvétin ze zemi tietiho svéta, které prostfednictvim
kvétinovych trha na Cesky trh dodavaji vSechny druhy kvétin za ceny, kterym Casto

Cesky péstitel nemuze konkurovat (Kozderova, 2020).

Monitoring zahont pomoci bezpilotnich prostfedki by mohl pozitivné ovlivnit
péstovani na kvétinovych farmach. Pomoci bezpilotnich prostiedkti je mozné v dnesni
dobé zjistit mnoho uziteCnych informaci, jenz pomohou s feSenim problému, které se
mohou vyskytnout pii ochrané a produkci kvétin a plodin. V poslednich letech vzniklo
pomérné¢ mnoho zemédelskych studii, které pro sbér dat vyuzivaly bezpilotni
prostfedky. Ale jen nékolik z nich se zabyvalo strojovym rozpoznanim jednotlivych
kvéta ¢i rostlin. VétSina studii feSila problémy segmentace kvétn ¢i plodu. Napiiklad
pro pocitani kvétové Casti fepkového pole a sledovani mnozstvi kvétt broskvoni byla
vyuzita data z multispektralniho snimkovani bezpilotnim prosttedkem. Studie
popisuyjici konkrétni pocitani kvéta byla provedena pro péstovani baviny (Xu a kol.,

2018). Bezpilotnim prostfedkem nebyla oblast kvétinovych farem dodnes zpracovana.

Péstovani kvétin v daném roce mohou ovlivnit napiiklad meteorologické
podminky a vyskyt Skadct a plisni. UrCovani pocéti kvétin dle poCtu zasazenych
sazenic je proto zcela nepfesné. PoCty kvétin a jejich umisténi na zdhonech je mozné
urcit manualn€, ale tato metoda je Casto Casoveé i personaln€ narocna, a prispiva
ke znehodnoceni pudy a vegetace na zahonech. Je proto vyhodné vyuzit bezpilotni

prostfedky 1 na kvétinovych farméch.

Schopnost Ceskych kvétinovych farem prosadit se na Ceském i1 eventualné
zahrani¢nim trhu je velice dulezita. Tuzemské kvétinové farmy se zacaly vice zajimat
o ekologii. Oproti zahrani¢nim producentim v zemich tfetiho svéta omezuji na svych

polich pouzivani herbicidu a pesticidii. Pouzivanim pfirodnich hnojiv usiluji o Setrnost
1



vuci ekologickému sytému jako celku. Kvétinové farmy na Ceském trhu se snazi
o dodrzovani vyhovujicich podminek pro své zaméstnance. Podpora téchto
kvétinovych farem je proto dulezita a jakékoli nastroje, které ji k tomu mohou pomoci,

jsou ku prospéchu.



2. Cile prace

Bakalarska prace si klade za cil ziskat data pouzitim bezpilotnich prostfedkt
na vybrané Casti zymového tizemi, v praxi proverit a prokazat, zda je mozné pouzit
tyto prostiedky ke klasifikaci kvétd ¢i rostlin. Dale vybérem z geografickych
informacnich systéma urCit a popsat analytickou metodu a vhodny software
ke zpracovani takto ziskanych dat. Porovnat mezi sebou vybrané klasifikacni metody

a oznacit idealni metodu pro analyzu nasbiranych dat.

Pro ziskani zakladni orientace v této problematice se prace vénuje kveétinovym
farmam, globalnimu kvétinovému trhu a popisu druhii bezpilotnich prostredku
z divodu jejich spravného vybéru jak z hlediska platné legislativy, tak i technické

vhodnosti pro pouziti k ziskani dat ze zajmového uzemim.



3. Kvétinové farmy

Kvétiny jsou specifickym druhem zbozi. Kvétiny slouzi nejen k dekoraci,
ale také se vyuzivaji v kulinafstvi, v lékarstvi a dalSich oborech. Jsou naro¢né
na oSetfovani béhem rustu, doby sklizné€ a prepravu. Samotny obor kvétinafstvi je
velice naro¢né odvétvi, a to nejen z pohledu uspokojeni potieb spotiebitelt, financni
narocnosti, narocnosti personalni, ale také z pohledu krajinné specifikace péstovani

jednotlivych druht kvétin (Presova, Milostna, 2005).

Z vyse uvedenych divodi prevaznou &ast kvétin Ceska republika dovazi
ve vSech rocnich obdobich, aby byla uspokojena spotrebitelska poptavka
v pozadovaném mnozstvi a druhu. Kvétiny jsou v dneSni moderni spoleCnosti
vyhledavanym artiklem nejen pro slavnostni prilezitosti. Kvétiny maji své
neodmyslitelné misto v obfadech a tradicich lidského zivota a svou vSestrannou
symbolikou zcela prostoupily mnoha umélecka 1 védni odvétvi. Kvétiny jsou soucasti
naSeho kazdodenniho zivota a zivot bez nich bychom si neuméli predstavit. Lidé
kvétiny kupuji jako darky, pro radost, jako dekorace bytovych prostor. Zalezi pouze
na oblibé kupujicich, kterym druhiim kvétin, jaké barevnosti a upraveé daji prednost

(Presovéa, Milostna, 2005).

V CR jsou kvétinafstvi a $kolkaistvi zahradnickymi obory s velmi dlouhou
tradici. Zrucnost a zkuSenost Ceskych zahradnikii byly vzdy pojmem. Kvétinarské
a Skolkarské vypéstky nachéazeji wuplatnéni ve vysadbach trvalych kultur
a ve vysadbach uskuteCriovanych v ramci programt na ochranu pfirody, krajiny
a méstské zelen&. Vedle samotné produkce kvétin v Ceské republice a jejich distribuce
na Cesky trh, ktera je zcela zanedbatelna v porovnani s jinymi staty, se na Cesky trh

kvétiny dovazeji z dalSich zemi svéta (Kozderova, 2020).
3.1 Trh s kvétinami

Samotny trh s kvétinami se roku 1970 zacal transformovat na trh globalni. Tento
rozvoj byl zpusoben zejména tim, ze se do kvétinového primyslu zapojili novi
producenti, Slechténim vznikaly nové druhy a barevné variace. Tato zména vSak byla
zpusobenai tim, Ze se samotné péstovani kvétin zacalo presouvat do zemi tietiho svéta,

jako jsou Kolumbie, Kena, Ekvador, Peru, Guatemala, Kostarika, Mexiko, Brazilie
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a dalsi. Faktort, které k tomu producenty kvétin vedly, bylo mnoho. Jsou jimi zejména
levna pracovni sila, vhodné podnebni podminky, moznost péstovani riznych druht

kvétin a mnohé dalsi (Maharaj, Dorren, 1995).

Uceleny pohled na problematiku, kterda se komplexné zabyva tematikou
kvétinového prumyslu, kde se zacal formovat globalni trh, poskytuje publikace
od dvojice autort N. Maharaj a G. Dorren, z roku 1995, The Game of the Rose: The
Third World in the Global Flower. Tato publikace dokéazala shrnout problémy, které
globalizace trhu s kvétinami pfinasi (Maharaj, Dorren, 1995). Kvétinovy trh se dale
rozristal 0 nové producenty, jako jsou Cina, Japonsko, ale i n&které africké staty jako
napiiklad Maroko, Uganda, Kena a dals§i. Je vSak tfeba poukéazat na skutecnost,
ze na téchto noveé vzniklych kvétinovych farmach v mnoha zemich, jako napftiklad
v Kolumbii, chybi zcela =zakladni ochrana zaméstnanci. Produkce kvétin
v rozvojovych zemi je spojena s mnoha problémy. Jednim z nich je vySe mzdy jejich
zaméstnancu, ktera je ve srovnani se ziskem vyprodukovanym na téchto farmach zcela
marginélni. Jejich pracovni podminky jsou az d&sivé. Nemaji zadné zazemi. Casto je

zde zneuzivana i prace déti Korovkin, Sanmiguel-Valderrama, 2007).

Kolumbijsky stat od 30. a 60. let ucinil mnoho zmén v pojeti pracovnich
podminek zaméstnancl, ato zejména, aby nedoslo ke snizeni odbytu kvétin
v zavislosti na vznikajicim konkurentu v Ekvadoru. Od diskriminace, pokud jde
o tfidu, pohlavi nebo rasu se kolumbijska vlada posunula velice vpted. Kolumbijska
vlada ptijala fadu novych pracovnich zakonu ve snaze zlepsit pfistup a podminky
pracovniki v kvétinovém pramyslu. Je tieba vSak poukazat na skuteCnost,
ze ani v souCasné dob€ neni uroveil podminek pro zameéstnance v Kolumbii
srovnatelna s vyspélymi primyslovymi zemémi (Korovkin, Sanmiguel-Valderrama,

2007).

Kolumbijska vlada se snazi v této oblasti zavadeét dal§i nova pravidla,
aby jiz nedochazelo k zneuzivani pracovni sily v Kolumbii. Vroce 2012 byla
kolumbijskym kongresem ratifikovana obchodni dohoda mezi Evropskou unii a jejimi
Clenskymi staty na jedné stran¢ a Kolumbii a Peru na strané druhé. Tato dohoda je
zalozena na pravidlech a spolecnych hodnotach v oblasti lidskych a pracovnich prav,

zivotniho prostiedi a udrzitelného rozvoje (Marx a kol., 2017).



Evropa a evropské staty maji také pevné misto na kvétinovém trhu. V celé
Evropé se ro¢né produkuje asi 1/3 svétové produkce kvétin, z toho na zemé EU ptipada
90 %. V poslednich letech se diferencuje vyvoj objemu produkce i péstebnich ploch.
Produkce nékterych stati roste — Nizozemsko, Francie, Portugalsko, Svédsko,
v n&kterych klesa — Belgie, Dansko, Italie, Némecko, Span&lsko. SniZuje se podet
podnikti produkujicich okrasné rostliny, zvlasté ve statech s vysokou produkci.
Z ekonomickych divodu to lze povazovat za priznak koncentrace vyroby — vétsi
podniky jsou ekonomicky stabilnéjsi. Nejvét§im péstitelem kvétin a Skolkafskych
vypéstki je dlouhodobé Nizozemsko, kde se ro¢né vypéstuje téméf tietina produkce
celé EU. Mezi dalsi nejvétsi producentské Clenské staty EU patfi tradicné Francie,

Ttalie, Némecko a Spanélsko (Kozderova, 2020).

Sam o sobé by kvétinovy trh nemohl fungovat bez kvétinovych burz, kde je
mozné si kvétiny jako tuto komoditu koupit. Mezi nejvyznamngjsi kvétinové burzy se
radi VBA Aalsmeer, viz Obrazek 1, Naaldwijk a Rijnsburg, sdruzené pod znacku
FloraHolland v Nizozemi a v Némecku VBA/VBN v Poryni (Florea Holland, 2020).

Obrazek 1: Kvétinova burza VBA Aalsmeer (Zdroj:
https:/fupload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/1/1e/Aalsmeer_marche_aux_fleurs3.JPG/1280px-
Aalsmeer_marche_aux_fleurs3.JPG)


https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/Ul

Kvétinové burzy a poptavka na trhu vsak ovliviiuji cenu dovazenych kvétin.
Ceny se zvySuji 1 na dvojnasobek pavodni ceny, zvlasté v obdobi koncentrované
poptavky, coz jsou rizné svatky (Valentyn, Den matek, Velikonoce) a dalsi vyznamné
spoleCenské udalosti. Ceny fezanych kvétin se méni v prubéhu roku v zavislosti
na ro¢nim obdobi a zemich, odkud jsou dovazeny. Jednotkové ceny maji vrcholy
na zacCatku a na konci roku, i kdyz jeji vySe podle druhti je rozdilna (Presova, Milostna,

2005).

3.2 Kvétinové farmy v CR

Po druhé svétové valce, a zvlasté pak za dob normalizace a kolektivizace, u nas
viechna soukroma zahradnictvi vymizela. Casto byla rodinna zahradnictvi zaglenéna
do statnich zemédeélskych podniki a sluzeb, a nebo v hor§im pfipadé byla zlikvidovana
uplné. Nicméne 1 za dob minulého rezimu jesté ceské kvétinarstvi alespon prezivalo.
Nabidka vsak byla skromna a v zimnim obdobi bylo Casto obtizné sehnat jinou kvétinu
nez tradiCni karafiat. Po roce 1989 se situace pro Ceska zahradnictvi dale zhorSovala
a problémy nartstaly. Pomala transformace, privatizace a nevyfeSené vlastnické
vztahy zapfiCinily oslabeni tuzemskych kvétinaiti. Toho vyuzZily silné zahrani¢ni firmy
a jejich Siroky, neokoukany sortiment kvétin a nizké ceny pak lehce vytlacily domaci

vyrobce z trhu (Ekologicky institut Veronica, 2020).

Ceské zahradnictvi a kvétinaistvi se nenechalo tlakem dovozovych produktd
zlikvidovat. Zacalo se postupem Casu a zménou trendll ve spole¢nosti ubirat smérem
prospesnéjsim k zivotnimu prostiedi. Na ¢eském trhu se zacaly objevovat zahradnictvi
a kvétinarstvi s vlastni produkci kvétin, tedy mistni kvétinové farmy. Tuzemské
povétrnostni podminky t€émto kvétinafstvim sice neumoziuji vyprodukovat nékteré
druhy kvétin, ale stale vice spotiebiteld se zajima i o puvod kvétin, které kupuyji.
Spottebitele stale vice zajima, odkud pochazeji fezané kvétiny v kyticich a jakou maji
ekologickou stopu. Je tfeba zdiraznit, ze na kvétinovych farmach, které se nezajimaji
o to, jakou ekologickou stopu zanechavaji, se pouzivaji hnojiva a pesticidy ve velkém
mnozstvi. Snaha dosahnout pozadované kvality a kvantity kvétin se ¢asto promitne
do zptsobu péstovani a zpusobu, jak cile dosahnout, tedy také zneuzivani lidskych
zdrojui bez pfiméfeného ocenéni a zazemi. Na trhu s kvétinami pribyva kveétinafstvi,

kteréd vyuzivaji péstované kvétiny a také tieba plevel z Ceskych zahrad a farem. Dovoz
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fezanych kvétin ze zahranici je totiz podle odbornikti spojeny s velkou ekologickou

zateézi (Fialova, 2019).

Dnesni doba zaznamenala trend ekologického kvétinarstvi a produkce, a proto
se stale vice prosazuji snahy prodavat kvétiny z blizkého okoli. V Britanii, ktera stoji
v Cele tohoto hnuti v Evropé, vzniklo druzstvo Flowers From the Farm a sdruzovalo
péstitele vSech velkosti. Koncem roku 2018 mélo druzstvo mezi 400 a 500 ¢leny, dnes
jich ma pres 800. Podobnou cestou jde 1 Italie v Cele s hnutim slow-food a také
napiiklad Belgie. Poptavka po mistnich kvétinach v Evropé pfitahuje i Nizozemce

(Florea Holland, 2020).

Oproti tomu situace v Ceské republice je takova, kdy se stale vice prodejct snazi
své sezonni vypeéstky prodavat na farmarskych trzich a jit ve stopach ekologie a lokalni
produkce. Cili také produkty kvétinovych farem je mozné najit na téchto farmaiskych
trzich, avSak velmi sporadicky. Nejcastéjsim divodem pro mnohé prodejce je financni

nedostupnost samotnych stank.

Ochromeni ekonomické aktivity zpusobené epidemii covidu-19 navic
v poslednich mésicich zviditelnilo rizika preruSeni dodavatelskych fetézct v ultra
globalizovaném svété a pfispélo k vétSimu prosazeni lokalni produkce,
at’ uz prumyslové, farmaceutické ¢i textilni (Florea Holland, 2020). Dnes je potieba,
aby byly feSeny otazky spojené s ochranou piirody a ochranou zivotniho prostiedi
i v odvétvi kvétinarstvi a kvétinové produkce. Informovanost spotiebiteltl o pouzivani
pesticidi a chemickych hnojiv pfi péstovani dovozovych kvétin je stale velice mala.
Néktefi spotiebitelé se zainaji o zpusob a lokalitu péstovanych kvétin zajimat,

coz pomaha lokalnim kvétinafstvim a kvétinovym farmam s jejich odbytem.



4. Bezpilotni prostredky

4.1 Vyvoj bezpilotnich prostiredku

Jako vzdaleni predchudci bezpilotnich prostiedki by se daly povazovat
bezpilotni horkovzdusné balony, které shazovaly vybusné miny. Tento systém byl
pouzit roku 1849 pfi utoku Rakouska-Uherska na nepratele v Benatkach. Jedny
z prvnich mysSlenek na bezdratové ovladany stroj mel Nikola Tesla. Roku 1898 si
nechal patentovat tzv. teleautomatizaci, kterou ovladal na dalku model lod’ky na vodé.
Pozdé&i byly vjeho zapiscich odhaleny plany na sestrojeni bezpilotniho leteckého
systému. Roku 1916 anglicky inZenyr a vynalezce Archibald Montgomery Low
vyprojektoval prvni bezpilotni letadlo. Toto letadlo se jmenovalo , Aerial Target*
v prekladu ,,Vzdusny cil®. Poté bylo vyrobeno mnoho letadel fizenych dalkoveé a byly
pouzity jako dalkové ovladana torpéda. Jednim ze znamych stroji bylo experimentalni
letadlo , Kettering Bug“, viz Obrazek 2, které dokazalo zasdhnout cil vzdaleny

az 64 kilometrd. Prvni uspésny test probehl roku 1918.

Obrazek 2: Experimentalni letadlo Kettering Bug (zdroj: http://flyingmachines.ru/Images7/Putnam/GD/36-1.jpg)


http://flyingmachines.ru/Images7/Putnam/GD/36-l.jpg

Prvni bezpilotni prostiedky se v 30. az 50. letech 20. stoleti pouzivaly hlavné
jako cvicné cile pro namotnictvo a letectvo. V 60. letech 20. stoleti zaCaly bezpilotni
prostfedky slouzit jako pruzkumna letecka zafizeni. Pouzity byly béhem valky
ve Viethamu nebo v arabsko-izraelském konfliktu roku 1973. Velké wvyuziti
sledovacich bezpilotnich prostfedka bylo v 90. letech 20. stoleti v konfliktu v Bosné
a Kosovu. Dosavadni vyvoj bezpilotnich systémd sméfoval k monitoringu
nebezpecného uzemi. Daraz byl kladen na co nejdelsi dobu letu, ovladani bezpilotnich
prostiedkd na dalku, neékdy 1 tisice kilometr(i a osazeni senzory pofizujici kvalitni
obrazova data v realném case a s vysokym rozliSenim. NejzndméjSim vojenskym
dronem je MQ-1 Predator, ktery byl poprvé pouzit roku 1994. Ze zacatku se tento
model jmenoval RQ1 Predator, ,R*“ znamenalo vyzkumny a , Q“ znamenalo
bezpilotni. Tento bezpilotni prostfedek byl nasazen pfi hledani Usamy Bin Ladina.
Po teroristickém utoku 11. zati 2001 ve Spojenych statech americkych se tento model
prejmenoval na MQ-1 Predator, ,,M* znamena multi-role ¢ili viceucelovy. Byl osazen
fizenymi stfelami Hellfire a Stinger a stal se z n€j bezpilotni systém urCeny k cilené

likvidaci teroristi na vzdalenych uzemich.

Vyvoj bezpilotnich systému probihal i v Ceské republice pod zastitou
Vojenského technického ustavu letectva a protivzdusné obrany v Praze. Jednim
z nejznamgé;jsich bezpilotnich prostiedkt byl stroj s nazvem Sojka III. Slouzil prevazné
pro vzdusny prizkum a monitoring uzemi v realném Case. V aktivnim provozu byl

mezi 1éty 2000 a 2010.

V dnesni dobé& probiha obrovsky rozvoj bezpilotnich prostiedkid po celém svété.
Prevazné se rozviji technicky charakter téchto systémi a miniaturizace. S timto
vyvojem dochazi ke snizeni pofizovacich naklada, a tudiz i k vétsi dostupnosti stroja.
Moznosti jejich pouziti vidime, kromé rekreacniho pouziti, tfeba 1 v zemédélstvi,
geodézii ¢i lesnictvi. Srozvojem precizniho zemédélstvi pomahaji bezpilotni
prostfedky monitorovat obhospodafované pozemky. Pro spravné pochopeni
problematiky spojené s bezpilotnimi prostfedky bylo v této praci dale ucinéno shrnuti

tykajici se rozdé€leni téchto bezpilotnich prostfedkt (Tichy, Karas, 2016).
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4.2 Kategorie bezpilotnich prostiredki

Pro rozdé&leni bezpilotnich prostiedkt Utadu pro civilni letectvi popisuje vice

kategorii bezpilotnich prostiedka.

e Bezpilotni letadlo (UA): je letadlo ur€ené k provozu bez pilota na palubé

(muze se jednat a vétSinou se jedna o soucast bezpilotniho systému).

e Bezpilotni systém (UAS): je systém, ktery se sklada z bezpilotniho letadla,
fidici stanice a jakéhokoliv dal§iho prvku nezbytného k umoznéni letu,
jako naptiklad komunika¢niho spojeni a zafizeni pro vypusténi a navrat.
Bezpilotnich letadel, fidicich stanic nebo zafizeni pro vypusténi a néavrat

muze byt v ramci bezpilotniho systému vice.

e Model letadla: letadlo, které neni schopné nést Clovéka na palubé, je
pouzivané pro soutézni, sportovni nebo rekreacni ucely, neni vybaveno
zadnym zafizenim umoziiujicim automaticky let na zvolené misto, a které,
v pfipadé volného modelu, neni dalkové fizeno jinak nez za tucelem
ukonceni letu, nebo které, v pripadé dalkové fizeného modelu, je po celou
dobu letu pomoci vysilace ptimo fizené pilotem v jeho vizualnim dohledu

(Utad pro civilni letectvi, 2020).

Délit bezpilotni prostiedky mizeme z mnoha hledisek. Jednim ze zakladnich
hledisek je rozdéleni podle zptasobu vyuziti. Bezpilotni prostredky urcené pro zabavu
a bezpilotni prostfedky urcené k profesionalnimu pouziti, kde ocekavame né&jakou
specializovanou €innost, co se s bezpilotnim prostfedkem bude vykonavat. Bezpilotni
prostfedky pro zabavu se 1isi v cen€, hmotnosti, rozmérech a v materialu, z né¢hoz je
bezpilotni prostiedek sestaven. U téchto stroji je vétSinou senzor upevnény tak,
ze ho nelze demontovat. V kategorii pro pokrocilé uzivatele muzou bezpilotni
prostfedek fidit dva ucastnici. Jeden se stard o let stroje a druhy ovlada senzorové
zatizeni. Dale mizeme bezpilotni prostiedky rozliSovat podle druhu pohonu, poctu

motord, zpisobu jejich ovladani, podle senzort, nosnosti a dalSich vlastnosti.
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Jedno z hlavnich déleni je na multikoptéry, bezpilotni vrtulniky, bezpilotni

letadla a kiidla.

Multikoptéry maji rizny pocet vrtuli. NejCastéjsi provedeni ma 4 vrtule
kvadrokoptéra, 6 vrtuli hexakoptéra a 8 vrtuli oktokoptéra. Kazda vrtule ma vlastni
motor a sousedni vrtule se musi vzdy otacet opaCnym smérem, aby nedochazelo
k samovolné rotaci stroje. Multikoptéry jsou schopny vertikalniho vzletu a pfistani.
Cim je v&tsi pocet vrtuli, tim je vétsi nosnost stroje. Pod multikoptérou byva uchytné
zafizeni pro senzory, ty se nazyvaji ,,gimbal®“. Je to otoCny systém, ktery se stara

o stabilizaci a polohovani senzort (Karas, 2017).

Obrazek 3: Bezpilotni prostredek Robotrone Kingfischer (zdroj https://www.fzp.czu.cz)

Hexakoptéra Kingfisher, viz Obrazek, 3 s parametry: rozméry: 1200 x 1000 mm,
hmotnost: cca 4 kg, maximalni vyska letu: neomezeno, délka letu: cca 30 min., pohon:
6x elektromotor, je schopna detailniho sniméani uzemi ve viditelném spektru, stejné
jako 1 pofizovat snimky v dalSich spektralnich kanalech. Za timto ucelem je letoun
vybaven profesionalni 6kanalovou multispektralni kamerou americké firmy Tetracam.
Letoun lze plné ovladat radiem, nebo Ize vyuzit poloautonomni provoz pomoci pfedem

naplanované letové mise.

12


https://www.fzp.czu.cz

Obrazek 4: Oktokoptéra (Zdroj: https://www.fzp.czu.cz/)

Na obrazku 3 a 4 fotografie oktokoptéry ve vybavé FZP CZU v Praze

s multispektralni kamerou NIR.

Bezpilotni letouny dokazou letét delsi dobu, takze se hodi k monitorovani
amapovani vétSich oblasti. Start bezpilotniho letounu byva hodem =z ruky
Ci vystrelenim z odpalovaci rampy. Na spodni ¢asti bezpilotniho letounu je umistén
senzor, ktery snima povrch zemé. Diky pfedem zvolené trase a snimkovaci frekvenci
se pilot nemusi starat o manualni ovladani senzoru. Nekteré bezpilotni letouny se

osazuji 1 padakem pro vertikalni pfistani.

V posledni dob€ jsou vyvijeny hybridni modely, které maji vrtule pro vertikalni

vzlet a pristani. Horizontalné se pak stroj pohybuje pomoci ktidel jako letoun.
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Obrazek 5: Bezpilomi letoun SenseFly-eBee-RTK (zdroj: https://geotronics.cz/sensefly-ebee-rtk/)

Kftidla jsou specialni druh bezpilotniho letounu. Tvar letounu pfipomina kiidla
a ma tenky aerodynamicky profil. Startuji jako letouny hodem z ruky ¢i odpalenim
ze startovni rampy. Kfidla jsou postavena z lehkych material( jako napfiklad uhlikova
vlakna (Karas, 2017). Bezpilotni letoun typu SenseFly-eBee, viz Obrazek 5, je také
ve vybavé FZP CZU v Praze s parametry: véha: <1 kg, rozpdti: 96 cm, vydrz

ve vzduchu: 35 min, urceni lokality:> 50 ha, liniové prvky.
Dalsi zptusoby déleni jsou:
e podle pohonu — na elektricky (baterie) nebo spalovaci
e podle vahové kategorie

e podle zpusobu fizeni — na manualni, automaticky, poloautomaticky

a autonomni
e podle poctu motorti nebo nosnosti
e podle maximalni vysky a doletu (Tichy, Karas, 2016).
4.3 Povoleni k letu a provozu bezpilotnich prostiredku

Diky velikému nartstu po¢tu provozovanych bezpilotnich prostredki bylo nutné
upravit zpuasoby a podminky provozu bezpilotnich prostiedki a dalsi otazky, které
souvisi s pouzivanim bezpilotnich prostfedki. Aby byla pravidla v celé Evropské unii
stejna a nedochazelo ke kolizi s pravem jednotlivych ¢lenskych stati Evropské unie,

vydala Evropska komise Natizeni 2019/945 ze dne 12. biezna 2019, o bezpilotnich
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systémech a o provozovatelich bezpilotnich systémt ze tfetich zemi a provadéci
Natizeni 2019/947 ze dne 24. kvétna 2019, o pravidlech a postupech pro provoz
bezpilotnich letadel. Obé tato nafizeni vstoupila v uinnost ke dni 31. 12. 2020.
Utinnost byla z pavodniho data 1.7.2020 vlivem pandemie posunuta (Malek,
PSencikova, 2020). Pravidla se zmeénila pro nové pofizené i1 stavajici stroje. Nova
pravidla se vztahuji 1 na letecké modely, tedy na vSechna letadla bez pilota.
Provozovatelé bezpilotnich systémd se musi zaregistrovat na webu Utadu civilniho
letectvi. Provozovatel obdrzi registracni Cislo. Tim musi oznacit vSechny své
bezpilotni prostfedky (Ministerstvo dopravy, 2021). Dale je zapotiebi, aby pilot splnil
registraci a online test pilota bezpilotniho systému. Tento doklad se sklad4 z online
zkousky teoretickych znalosti, absolvovani praktického vycviku formou samostudia
a zkousky z teoretickych znalosti zajisténou Uradem pro civilni letectvi v jeho
skolicich prostorech. Utad pro civilni letectvi upravil kategorizaci strojd na tii
kategorie. Oteviena kategorie Open, Specificka kategorie Specific a Certifikovana

kategorie Certified.

Do kategorie Open jsou zahrnuty bezpilotni prostiedky do 25 kilogramd.
Bez registrace 1ze pilotovat bezpilotni prostiedky o hmotnosti méné nez 250 gramd,
které nemaji vet$i dopadovou energii nez 80 jould. Tyto stroje nemaji kameru.
Bez registrace lze také pilotovat bezpilotni prostfedky oznaCené jako hracka,
i kdyz maji vestavénou kameru. U vSech ostatnich bezpilotnich prostfedkd musi byt

provedena registrace pilota.

Do kategorie Specific se tadi bezpilotni prostiedky, které jsou déleny podle typu
provozovani. Jedna se o bezpilotni prostfedky pouzivané predevsSim k profesnim
¢innostem. S ohledem na mozna rizika musi provozovatel bezpilotniho systému

zazadat Utad pro civilni letectvi o vystavéni Opravnéni k provozu.

Kategorie Certified pocita v budoucnu s prelety bezpilotnich prostiedkt
nad shromazdénymi osobami a s pfepravou materialu a osob. V této kategorii bude
vyzadovano ziskani osvédCeni pro techniku i pro persondl. Toto osvédCeni bude
srovnatelné s osvédGenimi pro provoz letadel s posadkou v dnesni dobé (Utad

pro civilni letectvi, 2021).
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V budoucnu bude diky této nové legislativé moznost vyty¢it v Ceské republice
specialni  koridory ,,U-Space”, kde bude mozné soubézné provozovani vice
bezpilotnich prostiedkii. To by mohlo umoznit tfeba pifepravu nakladu ¢i osob

(Ministerstvo dopravy, 2021).

4.4 Vyznam vyuziti bezpilotnich prostiedku

Bezpilotni prostfedky se stavaji cennym pomocnikem v zemé&délstvi.
Pfi hospodafeni na pomémeé velkych plochach je pouziti bezpilotnich prostredkt
idealnim nastrojem pro sbér dat. PouZiti t€chto prostfedkti zamezi zhutiiovani pudy
a poskozovani rostlin pfi piejezdech pozemni techniky ¢i pohybu osob po pozemcich
(Xu a kol.,, 2018). Vdnesni dobé senzory viditelného spektra a blizkého
infracerveného spektra dokazou rozpoznat naptiklad rostliny, kterym chybi vlaha nebo
jsou napadeny chorobami ¢i Skiidci, nerovnomérnost zavlahy pozemka ¢i tniky vody
ze zavlahovych systému. Bezpilotni letouny aplikuji hnojiva ¢i pesticidy pfimo
k rostlinam a kvétinam, které to vyzaduji. Newyorsky start-up s ndzvem pollen-
dumping drones se zabyva mechanickym opylenim kvétu vybranych plodin, naptiklad
mandloni, tfesni a jabloni (Ehrenberg, 2018). Cast&j§i vyuzivani bezpilotnich
prostiedktl v kvétinaistvi a zeméd¢lstvi se muze podilet na lepsi ochrané zivotniho

prostfedni.
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5. Priprava a zpracovani dat v systémech GIS

5.1 Prace s daty z bezpilotniho prostiredku

Vystupem ze senzoru bezpilotnich prostiedku jsou informace v digitalni podobé.
Aby se dala shromazdéna data pouzit pti finalnim analytickém zpracovani, je zapotiebi
provést vice ukonu. Jeden zukonu je zachytit a zaznamenat podobu predmétu
v zgmovém Uzemi. Redlny pfedmét musi byt zméfen, musi byt zaznamenana jeho
pozice v prostoru a musi byt zjiS§téno, jaké vinové délky viditelného spektra svétla
predmét odrazi. Vznikly snimek je ulozen v digitalni podobé a je obrazem realného
predmétu. Diky tomu nemusi byt méfeni provadéno na misté v zgymovém Uzemi,
ale kdekoliv jinde, kde je moznost pouzit vypocetni techniku. Nespornou vyhodou je
fakt, ze ulozena data zobrazuji snimek v Case pofizeni zaznamu. Je tedy mozné
sledovat zmény zaznamenaného predmétu v Case. Méfeni ulozeného zaznamu
lze provadét opakované a je ho mozné zpracovat i s vyuzitim automatizace. Véda
zabyvajici se touto problematikou se nazyva fotogrammetrie. Jedna se o méficskou
metodu, ktera fe$i rekonstrukci velikosti, tvaru a polohy pfedméti z jejich

fotografickych snimka (Dobrovolny, 2005).

5.2 Digitalni modely

Pro zpracovani a zobrazeni dat vypocCetni technikou je zapottebi provést urcité
upravy dat. Jednim ze zplsobu, jak na sebe navazat pofizené snimky, je piimé
georeferencovani. Tato metoda vyuziva data o pfesné pozici fotoaparatu pii potizeni
jednotlivych snimku. Nejcastéji se pouzivaji GPS souradnice. Tato metoda se pouziva
prevazné ke georeferencovani satelitnich ¢i leteckych snimkd, které jsou pofizeny
z velké vysky. Jelikoz bezpilotni prostiedky maji pomémé nepiesné urCovani GPS
soutadnic a potizené fotky jsou z malé vySky nad objekty, je obtizné v praxi tuto

metodu pouzit.

Metoda ,,vzdusné laserové skenovani“ (ALS) se pouziva tam, kde je zapotiebi
zobrazit detailné terén pod vegetaci. Tato metoda je velmi pfesna, a proto zobrazi
i drobné mezery mezi vegetaci. Pro tuto metodu je zapotiebi osadit bezpilotni

prostfedek laserovym scannerem, coz je finan¢né naro¢né (Wallace a kol.,2016).
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Jako jedna z dalSich moznych metod je takzvana metoda ,,struktura z pohybu*
ang. , Structure from Motion* (SfM). Jedna se o pomérné€ novou fotogrammetrickou
metodu zavislou na rychlosti vypocetni techniky a na Cetnosti a druhu pofizenych
snimku. Idealni jsou snimky pofizené z mensich vysek a pod riznymi Sikmymi uhly
a z raznych sméra. Z tohoto vyplyva, ze pravé pro tuto metodu jsou idealni snimky
pofizené bezpilotnimi prostfedky. Vysledkem této metody je trojrozméry digitalni
model povrchu DMP, (ang. Digital surface model — DSM). Jelikoz je zajmové tzemi
mapovano vicekrat v Case, lze touto metodou zjistit i priristky na vegetaci (Lisein

a kol.,2013).

Pro dal3i praci s daty je nezbytné vytvofit digitalni model reliéfu DMR (ang.
Digital terrain model — DTM). V podstaté se jedna o zobrazeni terénu bez vegetace.
Tento model se vétsinou dodava z externich zdroj, ale da se i vypocitat z nasbiranych
dat. Pro vypocet digitdlniho modelu reliéfu je nejpresnéjsi pouzit vzdu§né laserové

skenovani. Hodnoty bodi z tohoto modelu se nej¢astéji udavaji v nadmotské vysce.

Digitalni modely povrchu a reliéfu se mohou znazornit jako mrac¢na bodu.
Pomoci funkci ve fotogrammetrickych softwarech se tato mracna zahusti a vznika
trojrozmérné zobrazeni povrchu. Pro vypocet bodu zobrazujiciho vysku porostu je
zapotiebi vypocitat rozdil mezi hodnotami bodu modelu povrchu od hodnoty bodu

modelu reliéfu (Wallace a kol., 2016).

5.3 Detekce jednotlivych objektu

Pro spravné rozpoznani jednotlivych objektti v zajmovém uzemi je zapotiebi
pouzit fokalni funkce. V tomto pfipadé se jedna o fokalni statistiku. Funkce fokalni
statistika je dostupna naptiklad v softwaru ArcMap. Funkce pracuje tak, ze porovnava
hodnotu ve stfedové burice s hodnotami okolnich bunék. Vystupni rastr mize byt
slozeny naptiklad z maximalnich, minimalnich nebo primémych hodnot okolnich
bunék. Mize znazornovat soucty, ¢i rozdily hodnot. Kazda nové vznikla burika je
tedy vysledkem urcité matematické funkce. Pro funkci fokalni statistiky je dulezité
urcit velikost a tvar okoli. Timto definované body vstupuji jako parametry do funkce.
Tvary okoli, viz Obrazek 6, angl. Neighborhood types mohou byt mezikruzi, kruh,
obdélnik, ctverec, klin a pomoci textového souboru jadra se da definovat

i nepravidelné okoli.
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————— Neighborhood outline
N .

~— Cells included for processing

—=—— Processing cell

Obrazek 6: Tvar okoli kruh (zdroj: https://desktop.arcgis.com/en/arcmap/10.3/tools/spatial-analyst-
toolbox/GUID-A60FBF12-5DED-4AB2-9250-5A5BB636 DE92-web.png)

Pii prabéhu funkce algoritmus navstivi kazdou buriku v rastru a vypocita
statistiku podle zadanych kritérii. Bunka, pro kterou se zpracovava hodnota, se
jmenuje zpracovatelska burika, angl. processing cell. Rozhrani mezi tvarem okoli

a vné&j§im prostorem se nazyva angl. Neighborhood outline (Esri, ArcGis Help, 2016).

Pro rozpoznani objektd na rastrovych snimcich pofizenych ve viditelném
spektru RGB byla provedena fada studii. Napfiklad studie vénujici se detekci a odhadu
hmotnosti dyni hokkaid6. Tato studie byla provedena v programovacim jazyku
Python. Pro identifikaci a pocitani dyni byl pouzit klasifikacni pfistup zalozeny
na binarnim nahodném stromovém algoritmu. Tento algoritmus se sklada z velkého
poctu rozhodovacich stromu, které se skladaji do jednoho vysledku klasifikace.
Pro funk¢nost této metody bylo nutno pouzit sekvenci morfologickych filtra,
aby doslo k odstranéni izolovanych pixelt. Pro identifikaci objektd byla pouzita
metoda Find contours z knihovny pocitacového vidéni s otevienym zdrojovym kodem
OpenCV. (Wittstruck a kol., 2021). Dal§im zpisobem, jak rozpoznat objekty, je pouzit
funkci prahovych hodnot pro modré a infracervené spektrum. Tato identifikace
objekti vyuziva multispektralni obrazova data a byla pouzita ve studii Monitorovani

broskvoni pomoci leteckého multispektralniho zobrazovani (Horton a kol., 2017).

5.4 Detekce jednotlivych kvétu

5.4.1 Predpriprava rastrovych dat

Pred segmentaci a klasifikaci rastru je zapotiebi upravit shromazdéna data tak,
aby byly dostateCné zvyraznéné jednotlivé oblasti, které chceme lokalizovat. Jednou
zmoznosti je pouzit funkci roztazeni histogramu. Ve studii vypracované

pro klasifikaci kveéth broskvoni ve staté Idaho v USA, autofi pouzili funkci roztazeni
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histogramu pro zvyraznéni jednotlivych kvétd od podkladu. Upravovali postupné
jednotliva pasma barevného spektra tak, aby byly kvéty broskvoni co nejvyraznéjsi.
Tuto analyzu provadéli v software MATLAB a jeho image processing toolboxu
(Horton a kol., 2017). V software ArcgGIS Pro lze tento postup také aplikovat.
Existuje vice druhti roztazeni histogramu. Jeden z nich je linearni roztazeni na zakladé
minimalnich a maximalnich hodnot pixeld, které se pouzivaji jako koncové body
pro histogram. Prvky na snimcich jde snadnéji rozlisit, protoze hodnoty pixeld urcené
rozmezim mezi minimem a maximem jsou rozlozeny v celém rozsahu histogramu

(Esri, ArcGIS Pro Help, 2022f).

5.4.2 Segmentace rastru pomoci funkce Mean Shift

Funkce Mean Shift dokéaze seskupit sousedni pixely s podobnymi prostorovymi
¢i spektralnimi vlastnostmi tak, aby se v rastru zvyraznily prvky ¢i objekty (Esri,
ArcGIS Pro Help, 2022a). Algoritmus funkce Mean Shift posouva jadro (stfed matice
oblasti zpracovani dat) smérem k oblasti s nejvétsi hustotou, az dojde ke konvergenci.
Kazdy posun jadra definuje stfedni vektor posunu, ktery smétfuje k mistu s nejveétsi
hustotou. Pti kazdém posunu se jadro piesune do bodu o pruimérné hodnoté. Vypocet

této hodnoty zavisi na druhu zvoleného jadra (Carreira-Perpifian, 2015).

5.5 Trénovaci faze

Rizené klasifikaéni metody potfebuji jako jeden ze vstupt trénovaci vzorky
a klasifikacni schéma. Klasifika¢ni schéma je soubor klasifikacnich tiid. Existuji
preddefinované klasifikacni tfidy jako naptiklad klasifikaénim schéma z roku 2011
National Land Cover Database (NLCD2011). Klasifikaéni schéma existuje
jako soubor s pfiponou ecs. V ptipad€, ze pro ucely analyzy preddefinované schéma
nevyhovuje, lze definovat vlastni. V software ArcGIS Pro k tomuto ucelu slouzi
funkce Training Samples Manager. Pomoci této funkce lze také trénovat cvicné
vzorky, které jsou zapotiebi pro zlepSeni presnosti klasifikatnich modela (Esri,
ArcGIS Pro Help, 2022g). Cvi¢né vzorky poskytuji informace o poctu pixelt
a velikosti  klasifikovanych oblastech, které predstavujicich konkrétni prvky
nakreslené z rastrovych dat. VSechny pixely v rastrovém obrazku jsou statisticky
porovnany s definici tfidy a pfifazeny ke konkrétni tfidé (Esri, ArcGIS Pro Help,
2022h).
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5.6 Klasifikace kvéta

5.6.1 Klasifikiator Random Trees

Klasifikacni metoda Random Trees je metoda fizené klasifikace obrazu. Je velmi
pouzivana pro jeji jednoduchost a rozmanitost. Jako vstup muze pracovat i se
segmentovanymi obrazky a dalSimi pomocnymi rastrovymi datovymi sadami.
Algoritmus této funkce vytvaii velké mnozstvi rozhodovacich stromi a spojuje je
dohromady, aby ziskal presnéjsi a stabilnéj§i predpoveéd. Metoda koriguje sklon
rozhodovacich stromu k prekryti dat jejich tréninkového vzorku. (Esri, ArcGIS Pro

Help, 2022b).

5.6.2 Klasifikator Support Vector Machine

Klasifikacni metoda Support Vector Machine je metoda fizené klasifikace
obrazu. NejcCast€ji se pouziva pro segmentovana rastrova data, ale dokaze klasifikovat
i nesegmentovany rastr. Je to jedna z bé&zné pouzivanych klasifika¢nich metod.
Vyhodou je, Ze tato klasifikacni metoda nepotiebuje velky pocet trénovacich vzorkt
jednotlivych tid, jejich velikost se muze lisit a nemusi byt rovnomérné rozlozeny.
Algoritmus této funkce se snazi najit délici ¢aru mezi daty dvou riznych skupin prvka
(tfid). Délici cara by méla byt co nejSirSi. Vprvni fazi je vypocitana
ve dvourozmérném prostoru, pak se pro vypocet prida treti rozmér. Po dokonceni
vypoctl se zpét data prepocitaji na dvourozmeérny prostor (Esri, ArcGIS Pro Help,

2022c).

5.6.3 Klasifikator Maximum Likelihood

Klasifikacni metoda Maximum Likelihood je jednou z dalSich bézné&jsich metod
fizené klasifikace obrazu. Dulezitym faktorem pro uspés$né zpracovani dat je
rovnomérné rozlozeni, vérohodnost, vétsi pocCet cvicnych vzorkl, nez je zapotiebi
u dvou predchozich metod, a kvalita potizenych dat. Algoritmus této funkce pocita
pravdépodobnost zafazeni pixelu do jednotlivych tiid. Vysledny pixel je pak zatazen
do tfidy snejvétsi moznou pravdépodobnosti. Lze urcit prahovou hodnotu
pro klasifikaci pixelu. Pokud je hodnota mensi nez prahova, pixel nebude klasifikovan

(Esri, ArcGIS Pro Help, 20224).
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5.6.4 Klasifikator K-Nearest Neighbor

Klasifikacni metoda K-Nearest Neighbor je metoda fizené klasifikace. Je
to jedna z nejpouzivanéjSich metod klasifikace v oblastech strojového uceni.
Napriklad je to vychozi metoda pro predbézné zpracovani dat pfi sCitani lidu v USA
(JL,2022). Funkce K-Nearest Neighbor vypocita vzdalenosti mezi segmenty a oblastmi
s cvicnymi daty. Klasifikovany pixel poté pfida ke tfidé nejbliz§iho sousedniho
segmentu. Vstupem muze byt jakykoliv rastr podporovany Esri. Kdyz je rastr
segmentovany, musi byt 8bitovy se tfemi pasmy spektra (Esri, ArcGIS Pro Help,
2022j).

5.6.5 Klasifikator Iso Cluster

Klasifikaéni metoda Iso Cluster je metoda nefizené klasifikace obrazu, nejsou
tedy zapotiebi trénovaci data. Algoritmus rozdéli vSechny pixely do uzivatelem
zadaného poctu odliSnych skupin zndzornénych ve vicerozmérném prostoru.
Algoritmus vytvori stiedy klastri pro vSechny oblasti. Kazda bunka je pfifazena
k nejbliz§imu stiedu klastru. Proces se opakuje, kazdé burice se pfidéli nejblizsi stfedni
hodnota a pro kazdy klastr se na zaklade pfislusnosti bunek z iterace vypocitaji nové
stfedni hodnoty. Zadana hodnota pro minimalni velikost tfidy by mela byt pfiblizné
10x vétsi, nez je pocet vrstev ve vstupnich pasmech rastru. Pocet tfid je pfi zadani
neznamy, takze se doporucCuje zadat vysoké ¢islo. Pokud budou mit vSechna vstupni
pasma stejné datové rozsahy, bude dosazeno dobrych vysledkd (Esri, ArcGIS Pro
Help, 2022e).

5.6.6 Vypocet chybové matice

Pro vyjadreni tispéSnosti provedeni klasifikace je zapotiebi provést hodnoceni
presnosti. V software ArcGIS Pro se toto hodnoceni zpracovava pomoci funkce
Compute Confusion Matrix (Image Analyst). Funkce vypocita matici pomoci
nahodnych bodd vygenerovanych nastrojem Create Accuracy Assessment Points.
Nastroj vypocita presnost uzivatele a presnost stroje pro kazdou tfidu. Cohentv
koeficient kappa poskytuje celkové hodnoceni presnosti klasifikace. Minimum je

0 a maximum predstavujici 100% uspésnost je 1 (Esri, ArcGIS Pro Help, 2022i).

22



5.7 Dalsi moznosti analyzy dat

Zajimavou kategorii analyzy dat je hodnoceni zdravotniho stavu rostlin pomoci
vegetacnich indext. JelikoZ technické senzory zachycuji elektromagnetické zateni,
jsou presnéjsi nez lidské oko a dokazou rozpoznat vétsi Skalu vinovych délek, tudiz
stres rostlin odhali dfive, nez si vSimne zemédélec vizualni kontrolou rostlin. Tato
analyza by mohla pozitivné ovlivnit produkci na zajmovém uzemi. Tato metoda
vyuziva urcité Casti spektra odrazeného elektromagnetického zafeni rostlinnymi
pigmenty. Pigmenty, které maji vliv na zdravotni stav rostliny, jsou naptiklad
chlorofyly, karotenoidy, antokyany a flavonoidy. Prebytek ¢i nedostatek téchto

pigmentl informuje o zdravotnim stavu rostliny (Klema kol., 2014).

Zdravotni stav vegetace se da posoudit pomoci spektralnich indext. Tyto
spektralni indexy se nazyvaji vegetacni indexy. Pro zjiSténi stavu rostlin v zajmovém
uzemi musi byt shromazdéna data pofizena ve Ctyfech pasmech elektromagnetického
spektra. Kromé viditelného spektra pasem R, G, a B je zapotiebi snimat i Ctvrté pasmo,
takzvané blizké infradervené spektrum s vinovou délkou 760-900 nm.
Pro multispektralni kamery se pouziva normovany diferen¢ni vegetacni index (NDVI)

a pro kamery RGB se pouziva greenness index (GI) (Komarek a kol., 2020).

Dal§i moznosti analyzy dat pofizenych bezpilotnimi prostfedky by mohlo byt
rozpoznani skliziiové zralosti. Vyuziti bezpilotnich prostifedki ke zjisténi skliziiové
zralosti je vhodnym nastrojem, ktery pomuaze ke zdokonaleni péstitelskych moznosti
kvétinovych a jinych péstitelskych farem. Skliziiova zralost je stadium vyvoje
poupéte, kvétu nebo kvétenstvi, ze kterého se po ufiznuti ziska kvét nebo kvétenstvi,
které ma nejlepsi jakost a vykazuje co nejdelsi uchovatelnost ve vaze. Kazdy druh
fezané kvétiny ma jinou skliziiovou zralost (Skalska, 1992). Pro tuto problematiku je
vhodna studie (Xu a kol., 2018), v niz byly analyzovany kvéty bavlniku, konkrétné se

sledovalo jejich postupné rozkvétani.
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6. Metodika

V praci byly pouzity tyto postupy lokalizace a detekce rostlin a kvéth

ve zkoumané Casti zajmového uzemi viz Obrazek 7:
e Zobrazeni jednotlivych rostlin pomoci funkce Structure from Motion.

e Manualni zobrazeni jednotlivych kvétl pomoci segmentace 8bitového rastru

s vygenerovanym souborem colormap.

e Strojové zobrazeni jednotlivych kvéti pomoci vybranych klasifikacnich

metod.

Predpfiprava Pfedpfvip[a\{a
shromazdénych shromazdénych
dat dat

Obrazek 7: Postup metodické casti prace (zdroj: autor Zaddk)
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Pro tuto préaci byla vybrana kvétinova farma GREEN DECOR Michaely
Krobové. Na kvétinové farmé GREEN DECOR byly v ramci této prace provedeny
prelety bezpilotnim prosttedkem a byla pofizena fotodokumentace kvétinovych
zahonu a kvétin. Zakladatelka farmy nechtéla zalozit jen kvétinafstvi, ale chtéla celé
své ekologické smysleni, tj. péstovani bez pouzivani chemickych hnojiv a pesticidg,
promitnout 1 do svého podnikatelského zaméru. Sama zakladatelka této kvétinové
farmy zdGraziuje, Zze je potreba, aby se spotiebitelé naucili odebirat kvétiny

dle sezénni produkce.

Stavajici kvétinova farma se nachazi v Dolnich Meécholupech na pozemku
byvalého zahradnictvi. Mapované zajmové iizemi se nachazi na izemi Hlavniho mésta
Prahy, viz Obrazek 8, v katastralni casti Dolni Mécholupy na soufadnicich

N=5564629.20 E=38858.23.

Praha
o
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ERANCIE £y “MADARSKO Esri, Intermap, ArcGIS Pro
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Obrdzek 8: Prehledova mapa umisténi kvétinové farmy (zdroj: autor Zaddk)
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Mapovani celého zaymového tizemi bylo vzdy provadéno v dobé minimalniho
pohybu osob, kviili jejich bezpecnosti. Zaznam fotografickych dat pro analyzu obrazu
byl pofizen zletové hladiny 100 metri nad terénem pro mapovani celku, 20 metra
nad terénem pro mapovani jednotlivych zahont jako celku, 6,5 metri nad terénem

pro mapovani detailti na jednotlivych zahonech.

Pro mapovani jednotlivych zahont v zdjmovém Uzemi je zapotiebi rozlisit dva
druhy vystupt. Jednim je rozpoznani jednotlivych rostlin od okolniho povrchu.
Ve vétsiné pripadu se jedna o rozpoznani rostlin od zorané pudy ¢i podkladové
geotextilie. Toto Ize urcit jen pii malém vzrastu kvétin, takze je dobré mit data
shromazdéna z vice obdobi rustu rostlin. Druhym vystupem je rozpoznani kvéta
na rostlinach. V této fazi jsou jizjednotlivé rostliny mezi sebou prorostlé, tedy je velice
narocné od sebe jednotlivé rostliny rozpoznat. Jednotlivé kvéty jsou na snimcich dobie

zietelné.

Pro analytické postupy byly vybrany zahony 57, 59 a 33 viz Obrazek 28. Divod

vybéru téchto zahont autor uvadi v diskuzi.

6.1 Popis konkrétniho bezpilotniho prostredku

Konkrétni bezpilotni prostiedek pouzity pro sbér dat ze zajmového tzemi je

Mavic 2 zoom od spolec¢nosti DJI, viz obrazek 9.

| —

Obrazek 9: Bezpilotni kvadrokoptéra Mavic 2 zoom (zdroj: hitps://camerajabber.com/dji-mavic-2-zoom-price-
specs-release-date-announced/)
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Bezpilotnim prostfedkem je kvadrokoptéra - stroj, ktery ma 2 pary vrtuli.
Aby bylo mozné bezpilotni letoun ovladat, musi se prvni par vrtuli umisténych
diagonaln¢ tocit jednim smérem a druhy par opacnym smérem. Ke zméné sméru letu
stroj snizuje €i zvySuje otacky motort na jednotlivych vrtulich. Bezpilotni letoun je
napajen 15,4 V baterii o kapacité 3850 mAh. Bezpilotni letoun ma vzletovou hmotnost
905 g a je osazen fotoaparatem se senzorem 1/2,3" CMOS, Efektivni pixely:
12 miliont a ¢ockou FOV: piiblizné 83° (24 mm); asi 48° (48 mm). Ekvivalent
formatu 35 mm: 24-48 mm, clona: /2,8 (24 mm) - /3,8 (48 mm), rozsah zaostfeni:
0,5 m az oo (DJI Telink, 2020). V bezpilotnim letounu je implementovan systém DJI
Geo. Tento systém se stara o bezpecnou lokalitu pro vzlet bezpilotniho letounu.
Systém se ptipoji pred vzletem bezpilotniho letounu k druzicim a urc¢i presnou polohu
bezpilotniho systému podle soufadnic GPS. Systém DJI Geo ovéti podle mapovych
podkladu, jestli se bezpilotni systém nenachazi v zakazaném pasmu. Pro urcité oblasti
Ize vzdusny prostor ,,odemknout“ na zakladé povoleni od Ufadu pro civilni letectvi.
Tento systém se nazyva souhrnné Geofencing a do systému bezpilotnich prostredku
ho implementuji ijini vyrobci (Jarrell, 2019). Systém geofencing je idealnim
prostfedkem ochrany zivotniho prostfedi prevazné tam, kde se nachézeji ohrozené
druhy zivoCicht a rostlin. Zasahy neodborné vetejnosti bez povoleni pfislusnych
organua k preletim bezpilotnich letounti by mohly zpusobit dokonce nevratné skody

v celych ekosystémech.
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6.2 Zobrazeni jednotlivych rostlin pomoci funkce Structure from

Motion

Tvorba
digitadlniho
s | modelu reliéfu \
po_mom’ Normalizovany
bezpilotniho model povrchu
prostredku
. Tvorba
digitalniho

modelu povrchu

Obrazek 10: Postupu zobrazeni jednotlivych rostlin (zdroj: autor Zadak)

Ze shromazdénych dat byly ve fotogrammetrickém softwaru vytvoreny digitalni
modely povrchu a reliéfu zajmového uzemi. Jako software pro tento ukol byl pouzit
AgiSoft Metashape. Digitalni model reliéfu, viz Obrazek 11, byl vytvofen rucni

klasifikaci bodového mracna.

Obrazek 11: Digitdlni model reliéfu zdhonu 57 (zdroj: autor Zaddk)

Pomoci softwaru ArcMap a funkce Minus (spatial analyst) byl od digitalniho
modelu povrchu odecten digitalni model reliéfu. Vznikly novy rastr zobrazuje relativni
vysku objekti v zajmovém tzemi. Tento digitalni model byl nazvan normalizovany

model povrchu nDMP, viz Obrazek 12.
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Obrazek 12: Normalizovany digitalni model povrchu zahonu 57 (zdroj: autor Zaddk)

Pro zobrazeni jednotlivych zahoni byly v software ArcMap vytvoreny vektorové
vrstvy typu polygon. Rastrové vrstvy byly ofiznuty pomoci funkce Extract by mask

(spatial analyst).

Obrazek 13: Zobrazeni fokalni statistiky o poloméru kernelu 0,05 m zdhonu 57 (zdroj: autor Zaddk)

Pro detekci jednotlivych rostlin byla pouzita funkce Focal statistic (spatial analyst)
v software ArcMap. Pfi aplikovéni této funkce na normalizovany digitalni model
povrchu bylo zapotiebi spravné zvolit parametry funkce. Primérna velikost rostliny
v zahonu 57 byla urcena jako polomér kernelu o velikosti 0,05 m. Tento udaj byl
ziskan aproximaci hodnot namétfenych na kvétinach, pro jiny druh rostlin se tento udaj
bude muset znovu odhadnout. Funkce fokalni statistika v rastru vybirala kruhova
mista, kde byla maximalni hodnota buriky. Pomoci této funkce vznikl novy rastr

znéazorfiujici piiblizny sted celych rostlin, viz Obrazek 13.
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Normalizovany model povrchu a vznikly model fokalni statistikou byly nasledné
pomoci software ArcMap mezi sebou porovnany. Pro tento kol byla zvolena funkce
Raster calculator (spatial analyst). Pro tuto funkci byla pouzita podminka con. Zapis
ptikazu  zni podle mapové algebry takto: con(,normalizovany  model
povrchu “=="“raster vznikly fokalni funkci*,1). To znamena, ze vSude, kde se shoduje
hodnota bodi rastru normalizovaného modelu povrchu a rastru vzniklého fokalni
funkci, se do nového rastru vepiSe bod s hodnotou 1. Tyto body jsou vrcholky
jednotlivych rostlin, z ¢ehoz vyplyva, zZe je to i pocet rostlin v z4jmovém Uzemi.
Porovnanim s ortofotosnimkem, viz Obrazek 14, jednotlivych zahona se provedla

vizualni kontrola.

Obrazek 14: Ortofotosnimek zahonu 57 (zdroj: autor Zadak)

Nové vznikla rastrova vrstva byla pfevedena pomoci funkce Raster to point
(conversion) na vrstvu vektorovou. Z vektorové bodové vrstvy reprezentujici

jednotlivé rostliny byl odvozen celkovy pocet rostlin v zajmovém tizemi.
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Pro kontrolu byly rostliny v zajmovém tzemi spocitany manudlné a zaneseny
do bodové vrstvy, viz Obrazek 15. K tomuto procesu byla pouzita funkce Edit features

/ Editor a oznaCeni bodi pomoci Construction tools / point.

Obrazek 15: Ortofotosnimek zahonu 57 s manudlnim vyznacenim rostlin (zdroj: autor Zaddk)
Tato vrstva byla posléze porovnana sbodovou vrstvou vzniklou strojove,
viz Obrazek 16. Z poméru poctu rostlin byla vypocitana chybovost strojového

zobrazeni kvétin.

Obrdzek 16: Ortofotosnimek zahonu 57 se strojové vyznacenymi rostlinami (zdroj: autor Zadak)

6.3 Manualni zobrazeni jednotlivych kvétu pomoci segmentace

8bitového rastru s vygenerovanym souborem colormap

Tvorba souboru
colormap

Sbhér dat
pomoci
bezpilotniho
prostfedku

Exportovani dat
do 8bitového
rastru

Obrazek 17: Postupu manualniho zobrazeni jednotlivych kvétii (zdroj: autor Zadak)
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Ze shromazdénych dat byly ve fotogrammetrickém softwaru vytvoreny
ortofotosnimky zajmového tzemi. Jako software pro tento ukol byl pouzit AgiSoft
Metashape. V software ArcMap pomoci funkce Edit features / Editor
construction tools / point doslo k oznaceni jednotlivych kvétd do nové bodové vrstvy,

viz Obrazek 18.

« Manualné identifikovany kvét t..._._._._._._._.

Obrazek 18: Ortofotosnimek zahonu 59 s vyznacenim manualné identifikovanych kvétii (zdroj: autor
Zaddk)

V prabéhu zpracovani manualni identifikace kvéta byly zkouseny i jiné metody
zpracovani nasbiranych dat pomoci software ArcMap. V praci byl popsan postup,
pii némz byly z ortofotosnimku zobrazeny pouze kvéty. Tento postup by mohl
v budoucnu pomoci s manualnim identifikovanim kvétin. Pomoci funkce
Export/Raster to Different Format/Copy raster byl z rastru v zobrazeni tfech pasem
RGB vytvoren 8bitovy rastr, zobrazeny pomoci jednoho pasma s vygenerovanym
souborem colormap. V nové vzniklém rastru byly jednotlivé body reprezentovany
Cisly 0-255. Kazdé cislo reprezentovalo urcitou barvu obsazenou v rastru. Diky
tomuto pfevodu bylo mozné identifikovat barvy, které byly obsazeny v jednotlivych
kvétech. Pomoci funkce Layer properties/symbology/Unique values byly zobrazeny
pouze vybrané barvy kvétt a pomoci funkce data/export raster data byl vytvoren novy
rastr obsahujici pouze body reprezentujici kvéty, viz Obrazek 19. Pro sjednoceni
jednotlivych barev byla pouzita funkce reclassify (Spatial Analyst), v niz byly barvy
rozfazeny do kategorii reprezentovanych ¢tyfmi barvami. Vysledny rastr byl preveden

do vektorové vrstvy pomoci funkce Raster to Polygon (Conversion).

Snimek bez zvyraznéni pozice kvétu Snimek se zvyraznénim pozice kvétl

o 05 2m
—— )

Obrazek 19: Ortofotosnimek zahonu 59 s vyznacenim prostorit kvétii (zdroj: autor Zaddk).

32



6.4 Strojové zobrazeni jednotlivych kvétu pomoci vybranych

klasifika¢énich metod

Pro dalsi ¢ast vyzkumu byla vyhodnocovana data z mapovaného
zahonu 33 a pro zpracovani dat byl pouzit software ArcGIS Pro od vyrobce Esri.

Uprava
histogramu,
Segmentace
— L]

¢ .

»

-

Obrazek 20: Postupu strojového zobrazeni jednotlivych kvétii (zdroj: autor Zadak)
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6.4.1 Predpriprava rastrovych dat

Aby byly kvéty dobre viditelné, respektive aby byly dobfe odd¢litelné
od pozadi, byly provedeny upravy v zobrazeni. Pro tento ukol byla pouzita funkce
roztazeni histogramu Stretch. V prvni fazi autor rozdélil rastrovy obrazek do tii
viditelnych spektralnich pasem R, G a B. Pro jednotlivd pasma zjistil aproximaci
hodnot ideélni nastaveni histogramu. Jako typ protazeni byl pouzit atribut min — max.
Aby byla zvyraznéna zlutd barva od zelené, bylo zapotiebi nastavit u pasma R min 200
a max 250. U pasma G min 40 a max 234 a u pdsma B min 0 a max 102. Takto

upravena rastrova data byla pouzita v dalSich ¢astech postupu klasifikace.

6.4.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu byla vytvofend pomoci nastroje Segment Mean Shift (Image
Analyst). Aproximaci hodnot vSech parametri bylo zvoleno za idealni nastaveni:
spektralni detail 10, prostorovy detail 6 a minimalni velikost segmentu v pixelech 60.

Po vizualni kontrole byla v tomto nastaveni minimalni ztrata dalezitych pixela.

Vysledny segmentovany rastr je zobrazen v obrazku 21

Obrazek 21: Segmentovany rastr pomoci funkce Segment Mean Shifi, cast zahonu & 33 (zdroj: autor Zaddk)

6.4.3 Trénovani cvicnych vzorku

Pomoci nastroje Training Samples Manager bylo vytvoreno nové klasifikacni
schéma obsahujici 8 tfid. 4 tfidy zobrazovaly 4 kategorie barev kvéta, bilé, rizové,
Cervené a zluté. 2 tfidy zobrazovaly svétly a tmavy odstin podkladu a 2 tfidy
zobrazovaly svétle zelené a tmavé zelené odstiny listd a ostatnich ¢asti rostlin. Vznikl
tak soubor classification schema file s pfiponou .ecs zobrazujici klasifikacni schéma.
Pomoci Training Samples Manager a nastroje skicovani byly pro jednotlivé tfidy
oznaceny konkrétni prvky v klasifikovaném rastru. Vznikla tak nova vektorova vrstva,

ktera znazorfiuje soubor cvicnych vzorki. Aby byly vysledky i pro parametrické
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klasifikatory smysluplné, bylo zapotfebi v jednotlivé tfidé oznacit alespon
20 polygoni (segmentt). Na obrazku 22 je jako podklad zobrazen vyfez rastru
avektorova vrstva, ktera vyobrazuje trénovaci polygony jednotlivych

cviénych vzorka barevné rozliS§enych do jednotlivych trid.

e

0

Zluté kvéty svétlé —— Cervené kvéty tmavé = Zluté kvéty tmavé
—— Zelené ¢asti rostlin svétié Zelené gasti rostlin tmavé  —— Svétly podklad Tmavy podklad

Obrazek 22: Vektorova vrstva cvicnych vzorkii, cast zahonu ¢. 33 (zdroj: autor Zadak).

6.5 Klasifikace s dohledem, Fizena metoda klasifikace

6.5.1 Metoda Support Vector Machine

Pro klasifikaci byl pouzit nastroj Classification Wizard (Image/Spatial
Analyst). V prvni fazi byla zvolena fizend metoda klasifikace a typ klasifikace
na zakladé objekti. Schéma klasifikace a cvicné vzorky byly vybrany z pfedem
vytvorenych dat viz kapitola trénovani cvi¢nych vzorkd. V dal§i fazi byla
jako klasifikator zvolena metoda Support Vector Machine s maximalnim pocet vzorkt
na tfidu 200 a atributy segmentu aktivni barva chromaticity, pramérny Ciselny pocet,
pocet prvki a kompaktnost. Po dokonceni klasifikace vznikl novy klasifikovany rastr

viz Obrazek 23. Pro kontrolu byl vypocitan Coheniv koeficient kappa.

- = |}

& g &
Zluté kvéty svétlé [l Cervené kvéty tma

Bl Cervené kvéty svétlé 1 Zluté kvéty tma

Obrdzek 23: Oznacené kvéty pomoci metody podpiirnych vektorii, cast zahonu ¢. 33 (zdroj: autor Zaddk)

6.5.2 Metoda Random Trees

Pro klasifikaci byl pouzit nastroj Classification Wizard (Image/Spatial
Analyst). V prvni fazi byla zvolena fizend metoda klasifikace a typ klasifikace
na zakladé objektl. Schéma klasifikace a cvicné vzorky byly brany zpfedem
vytvofenych dat viz kapitola klasifikace a cvicné vzorky. V dalsi fazi byla
jako klasifikator zvolena metoda Random Trees s maximalnim poctem stromu 50,

maximalni hloubkou stromu 30, maximalnim poctem vzorku na tfidu 1000 a atributy
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segmentu aktivni barva chromaticity, pramémy Ciselny pocet, pocet prvku

a kompaktnost. Po dokonceni klasifikace vznikl novy klasifikovany rastr viz Obrazek

24. Pro kontrolu byl vypocitan Cohentv koeficient kappa.

"‘};\3;

B Cervené kvéty svétlé 2luté kvéty svétlé [l Cervené kvéty tmavé [ Zluté kvéty tma

Obrazek 24: Oznacené kvéty pomoci metody Random Trees, cast zahonu ¢. 33 (zdroj: autor Zadck)

6.5.3 Metoda Maximum Likelihood

Pro klasifikaci byl pouzit nastroj Classification Wizard (Image/Spatial
Analyst). V prvni fazi byla zvolena fizend metoda klasifikace a byl zvolen typ
klasifikace na zakladé objekti. Schéma klasifikace a cvicné vzorky byly zvoleny
z pfedem vytvorenych dat viz kapitola trénovani cvicnych vzorkid. V dalsi fazi byla
jako klasifikator vybrana metoda Maximum Likelihood. Atributy segmentu byly
zvoleny aktivni barva chromaticity, pramérny Cciselny pocet, pocet prvku

a kompaktnost. Po dokonceni klasifikace vznikl novy klasifikovany rastr viz Obrazek

25. Pro kontrolu byl vypoc¢itan Cohenav koeficient kappa.

L Sy

g 0 % :
Bl Cervené kvéty svétlé Zluté kvéty svétlé [l Cervené kvéty tmavé [ Zluté kvéty tmavé
Obrazek 25: Oznacené kvéty pomoci metody Maximum Likelihood, cast zahonu ¢. 33 (zdroj: autor Zaddk)

Tato metoda byla provedena i druhym zptsobem bez pouziti Classification Wizard
(Image/Spatial Analyst). Aby mohla klasifikace spravné prob&hnout, byl nejprve
vytvofen soubor definice klasifikatoru Esri pomoci nastroje Train Maximum
Likelihood Classifier (Image Analyst). Soubor cvicnych vzorki byl prepracovan
s vétsim poctem vzorkl ukazdé tfidy. Parametr dimension Value Field zistal
nevyplnény a v atributech segmentu byly aktivovany prvky aktivni barva chromaticity,
prumérny ciselny pocet, pocet prvku a kompaktnost. Vystupem tohoto nastroje byl

soubor definice klasifikatoru Esri s pfiponou .ecd. Pro klasifikaci byl pouzit nastroj
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Classify Raster (Image Analyst). Vstupem do tohoto nastroje byl pavodni rastr

a soubor definice klasifikatoru.

6.5.4 Metoda K-Nearest Neighbor

Pro klasifikaci byl pouzit nastroj Classification Wizard (Image/Spatial
Analyst). V prvni fazi byla zvolena fizend metoda klasifikace a byl zvolen typ
klasifikace na zakladeé objekti. Schéma klasifikace a cvi¢né vzorky byly vybrany
z pfedem vytvorenych dat viz kapitola trénovani cviénych vzorkt. V dalsi fazi byla
jako klasifikator zvolena metoda K-Nearest Neighbor (Image Analyst), parametr
K-Nearest Neighbors byl nastaven na hodnotu 1, maximalni pocet vzorki byl nastaven
na 1000 a atributy segmentu byly zvoleny aktivni barva chromaticity, pramérmy
Ciselny pocet, pocet prvka a kompaktnost. Po dokonceni klasifikace vznikl novy

klasifikovany rastr viz Obrazek 26. Pro kontrolu byl vypocitan Cohentiv koeficient

kappa.

ol

B Cervené kvéty svétlé Zluté kvéty svétlé [l Cervené kvéty tmavé [ Zluté kvéty tmavé

Obrazek 26: Oznacené kvéty pomoci metody K-Nearest Neighbor, cdst zdhonu ¢. 33 (zdroj: autor Zaddk)
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6.6 Klasifikace bez dohledu, nerizena metoda klasifikace

6.6.1 Metoda shluk ISO

Pro klasifikaci byl pouzit nastroj Classification Wizard (Image/Spatial
Analyst). V prvni fazi byla zvolena nefizend metoda klasifikace a byl zvolen typ
klasifikace na zakladé objektd. Schéma klasifikace bylo vybrano z predem
vytvofenych dat viz kapitola klasifikace a cvicné vzorky. V dalsi fazi byla
jako klasifikator zvolena metoda Shluk ISO. V této klasifikaci byly zvoleny parametry
maximalni pocte tfid 20, maximalni pocet iteraci 20, maximalni pocet spojeni shluku
na jednu iteraci 10, maximalni spojovaci vzdalenost 0,9, minimalni pocet vzorku
na shluk 30, vzorkovaci faktor 10 a atributy segmentu aktivni barva chromaticity,

pramérny Ciselny pocet, pocet prvka a kompaktnost. Automaticky proces klasifikace

vygeneroval 5 klasifikacnich tfid. Vysledny klasifikovany rastr je vidét
na Obrazku 27.

%

- Kategorie 1 - Kategorie 2

Obrdzek 27: Oznacené kvéty pomoci metody 1SO Cluster, zobrazeny 2 tridy zndzoriujici lokalizaci detekci kvétii,
cast zahonu ¢. 33 (zdroj: autor Zaddk)

Po dokonceni klasifikace byl pro kontrolu vypocitan Cohentv koeficient kappa. Tato
metoda byla provedena i druhym zpisobem bez pouziti Classification Wizard
(Image/Spatial Analyst). Aby mohla klasifikace spravné prob&hnout, byl nejprve
vytvofen soubor definice klasifikatoru Esri pomoci nastroje Train ISO Clusster
Classifier (Image Analyst). Parametry byly nastaveny stejné jako u klasifikace pomoci
Classification Wizard (Image/Spatial Analyst). Vystupem tohoto nastroje byl soubor
definice klasifikatoru Esri s pfiponou .ecd. Pro klasifikaci byl pouzit nastroj Classify
Raster (Image Analyst). Vstupem do tohoto nastroje byl pavodni rastr a soubor

definice klasifikatoru.
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6.7 Vypocet chybové matice

Po dokonceni klasifikaci rastru bylo nutné ovéfit jejich spravnost. Po pouziti
nastroje Classification Wizard (Image/Spatial Analyst) byla automaticky nabidnuta
moznost vypocitat chybovou matici. Pomoci nastroje Accuracy Assessment byl
vypocitan Cohentiv koeficient kappa. Pro kazdou metodu bylo vypocitano deset
chybovych matic, z jejichz hodnot byla spocitan primérna hodnota. Jako referencni
datova sada byla pouzita vektorova vrstva znazoriujici vSechny tfidy a vrstva
reprezentujici jen 4 cilové tiidy. Pocet nahodnych bodii byl zvolen 500 a jako strategie

vzorkovani bylo zvoleno ndhodné rozvrstveni.
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7. Vysledky

7.1 Popis mapovaného zijmového tizemi

Obrazek 28: Kvétinova farma, rozpis zdhonii, porizeno 19. 3. 2020 (zdroj: autor Zaddk)

Na mapovaném zajmovém uzemi, viz Obrazek 28, bylo zaznamenano 67 zahont
o celkové vyméie 1462 m>. Jednotlivé zahony &. 1-36, 44-49 a 55-67 maji kazdy
rozlohu 24 m?. Zahony & 37-43 maji kazdy 13,2 m?. Zahon &. 50 m4 rozlohu 12 m?,
zahon &. 51 ma rozlohu 10,8 m?, zahon & 52 ma rozlohu 10,2 m? zahon &. 53 ma

rozlohu 8,6 m? a zahon &. 54 ma rozlohu 8 m>.

Oznageni zéhonu | 1-36 |37 -43 [44-49| 50 51 52 53 54 |55-67
Vymeéra zéhonu | 24 m? |[132m?| 24 m? | 12m? [10,8 m*|102 m?| 86m? | 8m? | 24 m?

Tabulka 1: Vyméra jednotlivych zdhonii (zdroj: autor Zaddk)

Zahony €. 60 a 61 byly celorocné zakryty foliovym sklenikem a zédhony ¢. 66 a 67 byly
zakryty foliovym sklenikem jen ¢ast vegetacni doby rostlin. U téchto 4 zahont nebylo
mozné pouzit bezpilotni prostiedek. Pro detailni analyzu bylo zvoleno mapovani ti
zahonli. U zahonu ¢&.57 byla analyzovana plocha orozloze 17,6 m>. Zde byla
provedena analyza poctu rostlin. Na zahonu ¢. 59 byla provedena analyza poctu kvéta
na kvetouci ¢asti zahonu. Z potizenych dat 7. 7. 2020 byla rozloha této kvetouci ¢asti
vypoéitana na 4,4 m2. Pro analyzu zahonu &. 33 bylo provedeno strojové zobrazeni
jednotlivych kvéti pomoci vybranych fizenych a nefizenych klasifikacnich metod.

Pro tento zahon byla vypo¢itana plocha o rozloze 24 m?.
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7.2 Vysledky zobrazeni jednotlivych rostlin pomoci funkce
Structure from Motion
Na zahonu €. 57 byl vysazen Nevadlec klasnaty (Celosia spicata). Pomoci
postupu pro zjisténi poctu rostlin bylo vyzkoumano, ze v z4ymovém tGzemi roste 298
kust rostlin. Pomoci manualniho secteni rostlin z ortofotosnimki bylo spocitano,

Ze v zajmovém uzemi roste 270 kust rostlin. Pfi porovnani manualniho a strojového

vy¢isleni rostlin rozdil Cinil 28 kust rostlin, coz odpovida pfijatelné cca 10% odchylce.

7.3 Vysledky manualniho zobrazeni jednotlivych kvétu pomoci
segmentace 8bitového rastru s vygenerovanym souborem
colormap.

Na 12,2 m? zhonu ¢&. 59 byla zasazena Krasenka zpeitena (Cosmos bipinnatus).

Pomoci metodiky pro zjisténi poétu kvétd bylo zmapovano, ze v zajmovém uUzemi

kvete 97 kvétt. U tohoto typu metody nebyla zjisténa zadna odchylka.
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7.4 Vysledky strojového zobrazeni jednotlivych kvéta pomoci

vybranych klasifikacnich metod

Na zahonu €. 33 byla vysazena Ostalka (Zinnia). Po provedeni fizené klasifikace
metodou Support Vector Machine, metodou K-Nearest Neighbor, metodou Maximum

Likelihood a metodou Random Trees, byla posouzena jejich pfesnost.

Cohentiv koeficient kappa spolu s vizualni kontrolou vedl k tvrzeni, ze druh
klasifikace vhodny pro analyzu kvétin v zahoné €. 33 je fizena klasifikace metodou
Random Trees. V tomto pripadé vySel praimérny Cohentv koeficient kappa 0,941.
Tabulka 2 zobrazuje chybovou matici, jejiz hodnota koeficientu kappa byla nejblize

prumérné hodnoté€ koeficientu kappa.

Klasifikdtor Random
Trees
Popis tFidy ClassValue ClassValue |[C_1 (C_2 [C_3 |C_4|C_5 [C_6|C_7 |C_8 |Total|U_Accuracy |Kappa
Cervené kvéty svétlé c1 73 1 0 ] ] 0 0 0 74 0,986 0
Zluté kvéty svétle c2 o |11 0o |oflofo] oo 0o | 11 1 0
Cervené kvéty tmavé C3 0 0 6 3 0 0 0 0 9 1 0
Zluté kvéty tmavé ca 0 0 0o |7 0o ]o| o 0 7 1 0
Zelené ¢asti rostlin swétle  |C 5 2 0 4 0|58 (0 0 2 66 0,879 0
Zeleneé ¢asti rostlin tmave |C_6 1] 1] 1] i) 0 (207 O i) 207 1,000 0
Svétly podklad c7 0 0 0 o] 0] 0 60 2 62 0,968 1]
Tmavy podklad Ca 2 2 0 ] 1 0 0 24 29 0,828 0
Poéet ndhodné umisténych
. Total 77 14 10 | 10| 39 |207| 60 28 | 465 ] 0

bodu
Presnost stroje (P ) a

; ) P_Accuracy |0,948|0,786|0,600| 1 |0,983| 1 |1,000(0,857| © 0,959 0
pFesnost uZivatele (U )
Cohendv kooficient kappa |Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,944

Tabulka 2: Vypocitana chybovd matice pro klasifikacni metodu Random Trees, (zdroj: autor Zaddk)
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Pro fizenou klasifikaci metodou Support Vector Machine vysla hodnota

prumérného Cohenova koeficient kappa 0,895. Tabulka 3 zobrazuje chybovou matici,

jejiz hodnota koeficientu kappa byla nejblize primérné hodnoté koeficientu kappa.

Klasifikator Support
Vector Machine

Popis tfidy ClassValue |[ClassValue|C_1 |C_2 |C_3 |C 4|C 5 [C_6|C_7 [C_8 |Total |U_Accuracy |Kappa
Cervené kvéty svétlé c1 74 2 1] ] 1 ] ] ] 77 0,961 1]
Fluté kvity svatlé c2 0o |12| 0o 1|o]| o0 0o | 13 1 0
Cervené kvéty tmavé C3 0 0 9 a4 0 0 0 0 13 1 0
Zluté kvity tmavé ca 1 0 o |6| 0o o 0 7 1 0
Zelené Easti rostlin svétlé [C_5 1 0 1 0 | 57 0 0 0 59 0,966 0
Zelené Easti rostlin tmave [C_b 0 0 1] 0 0 |225| O 0 225 1,000 0
Svétly podklad c7 0 ] 0 ] ] 22 | 60 2 84 0,714 0
Tmavy podklad C8 1 ] 0 ] ] ] ] 26 27 0,963 0
Pocet nahodné
. . 77 | 14 | 10 | 10| 59 |247| 60 | 28 | 505 0 0

umisténych bodu Total
Piesnost stroje (P ) a

; . 0,961|0,857|0,900| 1 |0,966| 1 |1000{0,929| 0 0,929 0
presnost uZivatele (U)  [P_Accuracy
Coheniv kooficient kappa Kappa ] 0 o 0 0 0 ] 0 0 ] 0,901

Tabulka 3: Vypocitana chybovd matice pro klasifikacni metodu Support Vector Machine (zdroj: autor Zadak)

Pro fizenou klasifikaci metodou K-Nearst Neighbour vysla hodnota primérného

Cohenova koeficientu kappa 0,877. Tabulka 4 zobrazuje chybovou matici, jejiz

hodnota koeficientu kappa byla nejblize primérné hodnoté koeficientu kappa.

Klasifikator K-Nearest
Neighbour

Popis tfidy ClassValue |ClassValue|C_1 |C_ 2 |C_3 [C 4|C_5 |C_6|C 7 |C_8 |Total|U_Accuracy |[Kappa
Cervené kvéty svétle C1 70 1 ] ] 1 0 ] 0 72 0,972 ]
Zluté kvéty svétlé c2 o |w| oflo| o |of o 0 | 10 1 0
Cervené kvéty tmavé C3 0 0 3 0 0 1] 0 0 3 1 0
Zluté kvéty tmavé c4a 0 0 o |10 0o o] o 0 | 10 1 0
Zelené &asti rostlin svétlé [C 5 5 0 0 0|50 |0 2 0 57 0,877 0
Zelené Easti rostlin tmavé |C 6 0 0 2 0 4 |230] 8 0 244 0,943 0
Svétly podklad C_7 0 1 ] ] 1 0 45 4 3l 0,882 0
Tmavy podklad C_8 2 2 ] ] 3 0 ] 24 36 0,667 0
Potet ndhodné
o . Total 77 | 14 | 10 | 10| 59 |230| 60 | 28 | ass 0 0

umisténych boda
PFesnost stroje (P) a

B = P_Accuracy |0,909|0,714|0,800( 1 |0,847| 1 |0,750|0,857| © 0,916 0
pfesnost uZivatele (U) -
Cohentv kooficient kappa|Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,881

Tabulka 4: Vypocitana chybovda matice pro klasifikacni metodu K-Nearst Neighbour (zdroj: autor Zadck)
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U tfizené klasifikace metody Maximum Likelihood, pti pouziti stejného

trénovaciho souboru jako u predchozich klasifikacich, vySel Cohentiv koeficient

kappa 0,661 a pii pouziti druhého souboru cviénych vzorkd, viz podkapitola Metodiky

metoda Maximum Likelihood, vySel praméry Cohentiiv koeficient kappa 0,882.

Tabulka 5 zobrazuje chybovou matici, jejiz hodnota koeficientu kappa byla nejblize

prumérné hodnoté€ koeficientu kappa.

Klasifikator Maximum
Likelihood

Popis tfidy ClassValue |ClassValue|C_1 [C_2 |C_3 |C_ 4|C_5 [C_6|C_7 |C_8 |Total|U_Accuracy |Kappa
Cervené kvéty svétlé c1 71 1 ] ] ] ] ] ] 72 0,986 1]
Zluté kvity svatlé c2 2 |12 2o 10| o0 0o | 17 1 0
Cervené kvéty tmavé C3 0 0 7 0 0 0 0 0 7 1 0
Zluté kvéty tmaveé ca 0 0 o |10 0o o] 0 0 | 10 1 1]
Zelené éasti rostlin svétlé [C 5 1 0 0 0| 44 0 0 0 45 0,978 1]
Zelené gasti rostlin tmavé [C_6 0 0 0 0 0 [214] 9 0 223 0,960 1]
Svétly podklad c7 ] 0 0 ] ] ] 43 2 3l 0,961 0
Tmavy podklad C B 3 1 1 ] 14 ] 2 26 47 0,553 0
Potet ndhodné
o . Total 77 | 14 | 10 | 10| 59 |214| 60 | 28 | 472 0 0

umist&nych bodd
Pfesnost stroje (P) a

B - P_Accuracy |0,922(0,857|0,700| 1 |0,746| 1 |0,817|0,929| © 0,917 0
pfesnost uZivatele (U) -
Cohentv kooficient kappa|Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,886

Tabulka 5: Vypocitana chybovda matice pro klasifikacni metodu Maximum Likelihooh (zdroj: autor Zaddk)

Po provedeni nefizené klasifikace metodou ISO Cluster bylo po vizualni strance

patrné, Ze tato metoda neni vhodna pro klasifikaci kvéti. Hodnota Cohenova

koeficientu kappa vysla o dva fady nizsi nez u ptedchozich ¢tyt klasifikaci.
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8. Diskuse

Pfi mapovani kvétinové farmy bezpilotnim prostfedkem bylo zji§téno, ze idealni
letovou vyskou pro potizeni detailnich snimki je 6,5 metrti nad povrchem. Pfi niz§ich
letovych vyskach nez 6,5 m nad povrchem se ohybaly kvéty a listy vlivem vertikalniho
tahu motora bezpilotniho prostifedku. Pfi pofizovani fotografii vznikal problém se
zahony, které byly v danou chvili pfikryté foliemi ¢i tunely s foliemi. Tato mista byla
zakryta kvuli negativnimu vlivu pocasi na péstovanou vegetaci. Bylo tedy velmi
dulezité, koordinovat Cas mapovani s ¢innostmi pracovniki farmy. Neni to velka
prekazka, jelikoz se predpoklada, ze dané prelety nad mapovanym uzemim budou

provadét pracovnici firmy. Pro vybér konkrétnich zahont autor pouzil tato kritéria:

e Péstovani na kvétinové farmé podléhd specialnim péstebnim casovym
sledim. Sazi se jednotlivé druhy kvétin v ¢asovych odstupech a diky tomu
se prodlouzi mozna doba sbéru kvétd. Tento fakt byl jedno z hledisek

pro vybér konkrétnich zahont viz zahon €. 59.

e V praci byla feSena problematika zapleveleni viz zahon €. 57 tim, Ze byl

vybran zahon s primérnym zaplevelenim, aby nedoslo k ovlivnéni vysledku.

e U zahonu ¢. 33 byly riznobarevné kvéty. Riznobarevnost kvétt je obtiznéjsi

pro zpracovani softwarem nez u jednobarevné kvetoucich rostlin.

e Ze shromazdénych dat vyplynulo Ze tyto tfi zahony reprezentuji primérny
vzorek z ostatnich zahond. Snaha vybéru byla tedy takova, aby vysledek

nebyl negativné ani pozitivne ovlivnén.

V postupu zobrazeni jednotlivych rostlin pomoci funkce Structure from Motion
byl objeven problém zapocitani plevelt do po¢tu sledovanych rostlin. Tento problém
byl odstrandn manualni kontrolou po&tu rostlin z pofizenych snimkd. Reseni pomoci
strojové vypocetni techniky by se dalo napfiklad navrhnout pomoci konvolucni
neuronové sit¢ (CNN), kterd by se musela navrhnout a vycvicit pfimo k detekci

urCitych rostlin nebo kvéta (Xu a kol., 2018).
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Postupu manualniho zobrazeni jednotlivych kvéti pomoci segmentace
8bitového rastru s vygenerovanym souborem colormap je zalozen na manualni praci
pracovnika s analytickym softwarem. Nedoporucuje se tento postup rozvadet, jelikoz
nové postupy pocitaCového vidéni a klasifikace jsou jiz velmi propracované
a zvladnou danou problematiku v lepS§im case. Tento postup by se dal zaradit

k pixelové klasifikaci.

Postup strojového zobrazeni jednotlivych kvéti pomoci vybranych
klasifika¢nich metod byl naro¢ny na sbér dat. Podle typu klasifika¢ni metody potfebuje
pracovnik provadéjici analyzu velké mnozstvi dat. Pfi pfipravé rastrovych dat bylo
potfeba nejprve zviditelnit kvéty od ostatni vegetace a podkladu. V této fazi probéhlo
mnoho pokust s kombinaci viditelnych pasem a uprav histogramu formou aproximaci
dat. Nejvétsi komplikaci bylo rozeznat svétle zluté kvéty od svétle zelenych casti
rostlin. V tomto odvétvi by se dalo po dodate¢ném studiu dale pokracovat. Je mozné
do budoucna zvazit potizeni dat ve spektru blizkém infracervenému, kde by byla lepsi

moznost rozpoznani odstinti zeleného pasma.

Aby bylo zjisténo nastaveni parametrii segmentace muselo probéhnou vice
pokust nastaveni parametri formou aproximaci dat. Je mozné, Ze se tato ¢ast postupu
bude ménit v zavislosti na nasbiranych datech. Pro pokus dostacovalo jednotné
nastaveni parametrt, ale je doporuCeno tuto Cast provadét vzdy, bude-li pouzita
na vstupu viditelné odliSna rastrova sada. Tuto moznost Classification Wizard
(Image/Spatial Analyst) piimo nabizi, pokud se do vstupnich dat nevlozi

jiz segmentovany rastr.

Po skonceni fizenych klasifikaci, byly provedeny vypocty matic posouzeni
presnosti. Aby vysledky chybovych matic co nejvice odpovidaly skutecnosti, bylo
vzdy vypocitano deset matic a vysledné hodnoty koeficientu kappa byly
zprumérovany. Bylo zapotiebi také posoudit vliv necilovych tfid na hodnoceni
presnosti. Proto byly vypocitany dalsi matice s referencnimi tfidami,
které znazormovaly pouze cilové tfidy (4 tiidy kvétt). Rozdil vyslednych hodnot
koeficientu kappa z obou druhii matic vyjadiuje vliv necilovych tfid na hodnoceni
ptesnosti. Z vyjadienych hodnot je patrné, ze zapocitani necilovych tiid vysledky

doopravdy ovlivni, ale i pfes to zistava nejuspésnéjsi metoda Random Trees. Hodnoty
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jsou prepocitany na procenta a jsou uvedeny ve sloupci s ndzvem Ovlivnéni uspesnosti

pfi zohlednénim necilovych tfid viz Tabulka 6.

U tizené klasifikace metody Maximum Likelihood, pii pouziti stejného
trénovaciho souboru jako u ptedchozich klasifikacich, bylo pii tvorbé souboru definice
klasifikatoru Esri, software ArcGIS Pro zobrazeno upozornéni na nedostatek cvicnych
dat. Cohentv koeficient kappa vySel 0,661. Pro kontrolu byl tedy vytvoren novy
soubor cvi¢nych vzorkd, ktery obsahoval vice cvicnych vzorkt v kazdé tfideé. Po nové
klasifikaci rastru byl vypocitan Cohentv koeficient kappa 0,882. Tedy by se dalo
tvrdit, Ze na tuto klasifikacni metodu ma doopravdy vliv poCet cviénych vzorki, jak se
uvadi v oficialni dokumentaci pro software ArcGIS Pro (Esri, ArcGIS Pro Help,
2022d). Po provedeni nefizené klasifikace metodou ISO Cluster bylo po vizualni
strance patrné, ze tato metoda neni vhodna pro klasifikaci tohoto typu rastrovych dat.
Hodnota Cohenova koeficientu kappa byla o dva fady nizsi nez u ostatnich klasifikaci

viz Obrazek 27.

V kapitole Vysledky jsou wuvedeny jednotlivé uspésnosti provedeni
lokalizacnich postupll v riznych veli¢inach. Jednotlivé kategorie postupli lze mezi
sebou obtizné porovnat, jelikoz jsou zdrojova data a zvolené postupy lokalizace rostlin
¢i kvéth velmi odlisné. Pro pfipad porovnani vSech vysledkl postupd, byly vsechny

vysledky pfevedeny na procenta a posléze mezi sebou porovnany viz Tabulka 6.

Metody Klasifikaci B e oﬁlﬁﬂﬁﬁﬁﬁiﬂfﬁg
prislusnych jednotkach procentech tFid

Vysledky manualniho zobrazeni
jednotlivych kvétd pomoci
segmentace 8 bitového rastru Zadna odchylka 100% 0,0%
S vygenerovanym souborem
color map
Klasifikator Random Trees kappa 0,941 94 1% 12,7%
Vysledky zobrazeni jednotlivych
rostlin pomoci funkce Structure rozdil 28 kusu rostlin 90% 0,0%
from motion
Klasﬁ'!kator Suport Vector kappa 0,895 89 5% 11,9%
Machine
Klasifikator Maximum Likelihood kappa 0,882 88,2% 13,9%
Klasifikator K-Nearest Neighbour kappa 0,877 87,7% 6,9%
Klasifikator Iso Cluster kappa < 0,1 <10% 3,5%

Tabulka 6: Porovnani vSech vysledku danych klasifikacnich postupil, (zdroj: autor Zaddk)
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Studie, ktera analyzuje vegetaci v méstském prostfedi metropolitniho mésta
Johannesburg, pouziva objektovou metodu fizené klasifikace. Jako klasifikacni
metody pouziva metody Random Trees a Support Vector Machine. Z vysledku studie
vyplyva, ze klasifikaéni metoda Random Trees je Usp&€$né€j§i nez metoda Support
Vector Machine. Hodnota koeficientu kappa byla 0,91 u metody Random Trees oproti
hodnoté koeficientu kappa 0,85 u metody Support Vector Machine (Jombo, 2021).
Dalsi studie, pifi mapovani Siroko listnatych a jehli¢natych dfeviny, vyuziva metody
Random Trees a Support Vector Machine. Studie porovnava pomoci obou
klasifika¢nich metod dvé rozdilné sady vstupnich dat pofizenych ze systému druzic
Pléiades. Pti porovnani obou metod je rozdil vyslednych hodnot nepatrny, ale opét je
metoda Random Trees presnéjsi (Le Louarn a kol., 2017). Pfi porovnani studii autor
dosSel k podobnému vysledku, i kdyz se zdrojova data 1i§i formou pofizeni. Rozdily
ve vysledcich jsou pomérné malé, takze je mozné, ze u jinych studii toto porovnani

muze byt opacné.

Dalsi mozné vyuziti bezpilotniho prostfedku na kvétinové farme a jeho piinos je
mozné shledat v tom, ze po zmapovani zajmového tzemi je mozné u kvétin zjistit
pomoci vegetacnich indext, zda maji dostatek vlahy a zivin. Jelikoz se technologie
rychle vyviji nelze pominout fakt, ze by v budoucnu dalsi robotické stroje mohli
vysledna data z lokalizace kvéti navadét pracujici na farmé nebo piesné lokalizovat
nedostatek vlahy, a tim ovladat zavlahovy systém. Podobnym systémem se jiz zabyva
pilotni projekt v rakouském Leondingu, kde je bezpilotni prostfedek osazen
spektralnimi senzory a 5G modulem od spole¢nosti Huawei. Z bezpilotniho prostiedku
se vrealném Case prenaSeji data z mapovaného pole do servert, kde jsou pomoci
strojového uCeni podrobeny analyze. Vysledkem je aktualni zdravotni stav mapované
vegetace, konkrétné dostatek vlahy a hnojiv. Tim muaze zemédélec rychleji reagovat
na stav vegetace a zahgjit ptfipadnou napravu, dale je eliminovano naduzivani

chemickych latek, coz prispiva k ekologickému zemédélstvi (Martind, 2021).
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9. Zavér

Tato bakalaiské prace s nazvem Strojové rozpoznavani kvéti na snimcich
z bezpilotnich leteckych prostfedki se zabyvala navrzenim a porovnanim
klasifikacnich metod pro strojové rozpoznani kvétii na Ceské kvétinové farmé GREEN

DECOR.

Vyzkum potvrdil, ze 1ze vyuzit bezpilotni prostiedky a geografické informacni
systémy pro detekci kvét na kvétinové farmé. Tyto postupy jsou vyhodnéjsi, rychlejsi
a presnéjsi 1 v pripadé lokalizace kvéta a rostlin z pofizenych snimku, nez provedeni
fyzického detekovani kvétin v terénu. Pro tyto postupy je stézejni dostatek kvalitnich
fotografickych dat s prekryvem piicné i podélné.

V této bakalaiské praci jsou popsany konkrétni postupy pro detekci kveéta
na ortofotosnimcich, viz kapitola Vysledky. Jedna se o tii postupy: Zobrazeni
jednotlivych rostlin pomoci funkce Structure from Motion, Manualni zobrazeni
jednotlivych kvéti pomoci segmentace 8bitového rastru s vygenerovanym souborem
colormap; Strojové zobrazeni jednotlivych kvéti pomoci vybranych klasifikacnich
metod (Random Trees, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbour a Maximum

Likelihood)

Komparaci klasifikacnich metod bylo popsano jejich pouziti, jejich vyhody,
nevyhody a jejich relativni pfesnosti. Pii srovnani vysledki detekce kvéti pomoci
strojového klasifikovani se jevi jako nejpfesnéjsi metoda Random Trees s UspeSnosti
94 %, metoda Support Vector Machine je presnd na 89 % a metody K-Nearest

Neighbour a Maximum Likelihood jsou piesné na 88 %.

Dalsi pouziti bezpilotnich prostfedki a geografickych informacnich systému
v péstitelské a zahradnické praxi je jisté piinosné, nebot pomoci bezpilotnich
prostfedkt je mozné podrobné zmapovat vetsi uzemi s vypéestky. Vyse zkoumanymi
metodami lze presné urcit pocet vypestkt a jejich detekci v prostoru. Mira efektivity
vyuziti bezpilotnich leteckych prostedku roste s velikosti zajmového tzemi, poctem
zahoni a druht péstovanych rostlin. DalSim vyuzitim bezpilotnich prostredki

a geografickych informacnich systéma je moZznost rozpoznani zdravotniho stavu
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rostlin sledovanim vegetacnich indexd, indexu zralosti a dalSich informaci o stavu

rostlin, na jejichz zaklade€ je mozné v¢asné a spravné oSetieni péstovanych rostlin.

V této bakalarské praci je vyzkum zameétfen na pouziti dnes jiz klasickych
metod strojového klasifikovani. Diky typu a rozsahu akademické prace si je autor
védom, ze téma prace neni zdaleka vyCerpano a moznosti navazani muze byt
v budoucnu vedeno vice smeéme. Tematicky lze napfiklad navdzat modernimi

metodami neuronovych siti (Neural Network) nebo hlubokého uceni (Deep Learning).
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