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Abstrakt

V 70. a80. rokoch minulého storocia boli KruSnohorské lesy pripravené
0 va¢sinu svojich povodnych smrekovych porastov z dévodu silného imisného
zneCistenia. Tieto porasty boli nahradené ndhradnymi druhmi drevin. Jednou
s tychto drevin bol aj smrek pichlavy (Picea pungens Engelm.), na ktorom bol
zavleCeny hubovy patogén klubnatka smrekova (Gemmamyces piceae (Borthw.)
Casagr.), ¢o malo a stale ma nasledok odumieranie jedincov tohto druhu dreviny.
Ciel'om tejto prace bolo vytvorit’ a testovat’ novy algoritmus zaloZeny na principe
analyzi obrazu so zameranim prave na G. piceae (Borthw.) Casagr.. Trénovanie
a testovanie tohto algoritmu prebiehalo na snimkach rozdelenych v pomere 80 %
pre trénovanie a 20 % pre testovanie. Zo zistenych vysledkov pomocou Statisticke;j
metddy Precision, Recall a F1 score bola zistena viac nez 50 % uspesnost’ pri
identifikacii patogénu. Z tohto mozno konstatovat’ pomerne uspokojivé vysledky ,
no vzhladom k tomu, Ze sa jednd iba o alpha verziu algoritmu bude eSte potreba

d’alSich rozsiahlejSich vyskumov a postupov.

KPracové slova: Fytopatologia, ochrana lesa, dialkovy prieskum zeme, smrek,

TensorFlow, Deep learning, poskodenie



Abstract

Inthe 70"s and 80s of the last century, the Ore Mountains forests were deprived
of the most of their original spruce stands due to heavy air pollution. These stands
have been replaced by replacemement tree species. One of the these trees was the
Norway spruce (Picea pungens Engelm.), on which the fungal pathogen
Gemmamyces piceae (Borthw.) Casagr., was introduced, which had and still effect
results in the deaths individuals of this species. Tha aim of htis work was to create
and test a new algorithm based on the priciple of image analysis with focus on G.
piceae (Borthw.) Casagr. Training and testing of this algorithm took place on
images divided at ratio of 80 % for training and 20 % for testing. More than 50 %
success in identifying the pathogen was found from the results btained using the
statistical method Precision, Recall and F1 score. This shows relativly satisfactory
results but since i tis only the alpha version of the algoritm more extensive research

and procedures will be needed.

Key words: Phytopathology, Forest Pest Management, Remote Sensing, spruce,

TensorFlow, Deep learning, damage



Obsah

L 1Y oo PSPPI 12
2. ROZDOr ProblematiKy....... oo 13
2.1. Popis KruSnych hor a ich s€asnd SitUACIa..........ccoveririirveiecie s 13
2.2. Porasty nahradnych drevin KruSnych hor.........cccoeieiiiiieiciecicieciie 14
2.2.1. Smrek pichlavy (PIiCEA PUNGENS)......ccviirieiiiieiiiieiie e 15
2.3. Vyznamné patogény KruSnych hOr.........ccooviiiiiiiiic e 15
2.3.1. Klubnatka smrekova (GemmamyCes PiCEaE).......c.ervrerererereeererereenns 16

2. DPZ....ooe et 17
S T D 41 74 TSRS 18
2.4.2. LIELAGIA. ......cveee e e s 19
2.4.3. Bezpilotné lietadld a drony.........cccooeviieniininence e 20
2.5. DEEP LBAMING. ....eiieitiiie ittt e 21
2.5.1. Konvolu¢né neurénové siete (Convolutional Neural Network)........... 21
2.5.2. TENSOIFIOW.....oviiiiiiiie e 23
2.5.3. MODIINEL. . ...t 25
2.5.4. Object based image analysiS.........ccccoveveriiereiiieieein e 26

3. MELOAIKA. ... s 27
T80 I 1o 1= 11 o o SR 29
3.2. Parametre algoritmu a prehl'adova tabul’ka poétov obrazkov a objektov... 30
3.3. Statistické VYROANOLENIC. ........vvvevieiieieee ettt 32
I B = Y0 1L =TS 34
3.5. VYStUPY XML SUDOIOV. ... .ccviieciieciiesie ettt sttt 34
3.6. Evaluacia XML suborov podl'a kategorii chybovej matice........................ 35
Y YA [<To | QUSSP P 37
4.1. VYStUPY SOTEWAIU R...oeiiiiciicce s 38
4.1.1. Vysledky vypoctu hodnoty Precision..........ccccevvveriieiieeicniecsieeecee e 38
4.1.2. Vysledky vypoctu hodnoty Recall........cccoovviiiiiniiiiniiesce e 40
4.1.3. Vysledky vypoctu hodnoty F1 SCOTe......cccoviiiiiiiiniieiie e 42

5. DISKUSIA ...ttt 44
B. AV ...ttt 46
7. Zoznam pouZitej Hteratliry ..............ccccooiiiiiiiiiiiii 47

B PIIIONY ...t s 54



Zoznam obrazkov, tabuliek a grafov:

Zoznam obrazkov
Obr. 1. Zivotny cyklus G. PICEAE. ..........ccveveevceeeecerreeetereeseseseesseesessenses e, 17
Obr. 2. Spracovanie Udajov pomocou CNN.........cccceiiirirerieine e 21
Obr. 3. Priklad jednoduchého vypoétového grafu a komplexného vypocétového
grafu pre TENSOIFIOW. .........ooviiiiiiiiice e 23
Obr. 4. Kombin&ciou premennej v nezmenenej podobe (i) a premennej, ktora

nesie mutacnll informaciu (v) vznikne vysledna pozadovana premenna

potrebna pre vytvarany algoritmus............ccocoeeerennnieie e 24
Obr. 5. Vizualne vyobrazenie hibkovej konvolicie.............ccowevveuvveeeeeeeeeenne. 26
Obr. 6. Vizualne vyobrazenie bodovej konvolucie.............ccccoveiiiiniicninnn, 26
Obr. 7. Lokalita v ktorej sa vykonaval vyskum je vyzna¢ena na mape zelenym
0700 0] 1o TSRS SRSSRSS 27
ODBr. 8. DIIMAVIC 2.....ooeeieee ettt ettt st e e e e nne e 28
ODbr. 9. DJI PhantOmM 4 Pro........cccueiiueiiiieeie e se et ste s e enae e 28
Obr. 10. Labellmg vyznacovanie dajov s rozdelenim napadnutych
a nenapadnutych PUCIKOV.......cooiiiiiiiiiiiie e 30
Obr. 11. Labellmg snimky po druhotnom spracovani pre TensorFlow........... 30
Obr. 12. Vzor chybovej matica pre binarnu klasifikaciu..............cccoeevervnenenn, 33
Obr. 13. XML vystup MOdelU.......cccoovvieie e 35
Obr. 14. Vzor vystupov tabuliek s uréenim kategorii chybovej matice........... 36
Obr. 15. Graf s minimalnou presnost'ou Tresholdu 30 %.......ccceevevvcieivennnn. 37
Obr. 16. Graf s minimalnou presnostou Tresholdu 50 %.......cccovvevivriiereennn, 37
Obr. 17. Kddovanie pozité pre vypocet PreciSion........covvvvveeenienenneeinnneesnean 39
Obr. 18. Grafické prevedenie vysledkov Precision...........ccccoceveeceiieeieciennin, 40
Obr. 19. Kddovanie pozité pre vypocet Recall........ccocvviiiiiiiiiiiinieciniecieen, 40
Obr. 20. Grafické prevedenie vysledkov Recall..............ccccovevviieiiicieiiece, 41
Obr. 21. Kédovanie pozité pre vypocet F1 SCOTe.....oivviiriiiiniiieeinieinieeieens 42

Obr. 22. Grafické prevedenie vysledkov F1 SCOre........ccovvvvecvieiieieiecciecene, 43



Zoznam tabuliek

Tab. 1 Parametre pouZitého hardwaru.............cccooeeereneiinnenee e 37
Tab. 2 Prehl'ad poctov obrazkov a ODJEKIOV..........cceeiiiiiiiiiiii v 38
Tab. 3. Hodnoty zistené po Vypocte PreciSion.......oeiververvrieereeiesieeneeneenenn 40
Tab. 4. Hodnoty zistené po vypocte Recall.........ccoocovviiiiiiiiiiiicece e 41

42

Tab. 5. Hodnoty zistené po vypocte F1 SCOTe......coceviiruieieirieiieicceeeie e



Zoznam skratiek

Al
DPZ
ALS
UAV
RPAS
DL
UNS
CNN
GPU
OBIA
CPU
TP

FP
N
FN

Artificial intelligence
Dialkovy prieskum zeme
Aerial Laser Scanning
Unmaned Aerial Vehicles
Remotly Piloted Aerial System
Deep learning

Umeld neurénova siet’
Convolutional Neural Network
Graphic Processing Unit
Object Base Image Analysis
Central Processing Unit

True Positive

False Positive

True Negative

False Negative



1. Uvod

Kru$né hory vplyvom imisnej a kOrovcovej kalamity v 70. a 80. rokoch
minulého storocCia stratili takmer vSetky povodné staré smrekové porasty. Tieto
porasty boli v§ak nahradzované porastmi nahradnych drevin, ¢o ale neskor viedlo
k dalsim komplikaciam pri snahe opiatovného zalesfiovania Krusnych hor.
Introdukovanim nepdévodnych druhov drevin doSlo aj k zavleCeniu nepdvodnych

patogénov.

Tato diplomova praca bola vybrand na zaklade sticasného stavu Krusnych hor
a roz§ireni nepdvodného patogénu klubnatky smrekovej (Gemmamyces piceae
(Borthw.) Casagr.) na introdukovanom smreku pichlavom (Picea pungens
Engelm.). Tento patogén spOsobuje deformécie pucikov smreku a sposobuje
rozsiahle odumieranie P. pungens V tejto prirodnej lesnej oblasti. Dalsim dovodom
pre vyber tejto prace bol sucasny rychly vyvoj a praktické vyuzitie DPZ a Al, ¢i
uz Vv biologicky zameranych alebo inych vednych oboroch.

Diplomova préaca bola zamerana na vytvorenie nového algoritmu, ktory bude
moznost’ vyuzit' pri DPZ a poméze ulah¢it’ a urychlit' identifikaciu jedincov
napadnutych G. piceae. Vystupy tejto prace by mali ur€it’ Gispe$nost’ alpha verzie
tohto algoritmu. Udaje, ktoré budt uvadzané v diplomovej praci mozu byt neskor

vyuzité pri dokonceni programu a jeho plnom vyuziti pri praci v teréne.
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2. Rozbor problematiky

2.1 Popis Krusnych hor a ich sic¢asna situacia

Prirodna lesn4 oblast’ Krugné hory sa rozprestiera na ploche o dizke 130 km zo
severovychodu na severozépad a Siroké iba v rozmedzi 6 -19 km na Ceskej strane
(SMEJKAL, 2002). Hranice Krusnych hor st presné definované podl'a vyhlasky ¢.

83/1996 Sb., priloha ¢.1., ked’ze sa rozprestieraju aj na nemeckej strane.

Krusné hory tvoria nahorné plosiny uklonené k severozapadu vicsSinou v
rozmedzi 700 — 1000 m. n. m. a prikre zlomové svahy orientované k juhovychodu
do podkrusnohoria. NajvyssSie polozenou oblastou Krusnych hér je Klinovecka
oblast’ s najvysS§im vrcholom Klinovec (1243 m. n. m.).

Kru$né hory je mozné rozdelit’ na tri hlavné oblasti a to juhozdpadnd, strednu
a severovychodnu. Kazda oblast’ sa 1i$i svojim reliéfom a vySkovym rozpolozenim.

Strednéd a juhozapadna c¢ast KruSnych hor st oddelené hranicou medzi
Pernstejnom a Vykmanovom, Kovaiskou a ¢eskymi Hamry. Hranicou medzi
strednou a severovychodnou c¢astou KruSnych hér je linia tvorena Krupkou,
Hornou Krupkou a Fojtovicami (DEMEK et al., 1965).

Rozloha lesa v sa pohybuje okolo 115 km? s prevahou spoloéenstiev kyslych
smrekovo bukovych, bukovo smrekovych a jedl'ovo bukovych LVS. V oblasti su
vSak menej zastipené svieze smrekové buciny, jedlové buciny, podmacané
a raSelinové smreciny. Aj napriek tomu je na menSich plochach svahov mozné najst’
bohato zastupene lesné typy od dubovo bukovych po smrekové LVS (PRUSA,
2001).

V druhej polovici 80. rokov minulého storocia boli v oblasti Kru$nych hor
spdsobené rozsiahle imisné poskodenia oxidom siri¢itym, ktory bol pocas zimnych
mesiacov sprevadzany taktiez vysokymi koncentraciami fluorovodiku. Prave zimné
obdobie a koncentracia oxidu siri¢it¢ého v kombinécii s fluorovodikom boli
hlavnym dovodom imisnych tazieb v sedemdesiatych a osemdesiatych rokoch
(SRAMEK, 1998). Od polovice 90. rokov viak dochadzalo k poklesu imisnej zat'aze
vd’aka znizeniu mnozstva hlavnych zdrojov a to tepelnych elektrarnia priemyselnej
vyroby s nahradzovanim novymi technoldgiami (LOMSKY & SRAMEK , 2004).

Ako bolo vysSie spomenuté rozsiahle imisné poSkodenie viedlo k tazbe
povodnych porastov, ktoré boli nahradené, nahradnymi druhmi drevin ako Sorbus

aucuparia L. (LOCHMAN et al., 2008) alebo P. pungens (KUBELKA et al., 1992).
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P. pungens bol do tejto oblasti introdukovany uz na zaciatku minulého storodia.
Jeho introdukovanim boli do Kru$nych hor zavlecené nepdvodné patogény, ktoré
zacali napadat’ aj pévodné druhy smrekov. Zaciatkom 21. storocCia zacali smreky
vykazovat’ rychly a pomerne velky narast napadnutia patogénom G. piceae tiez
znamym ako klubnatka smrekova . Napadnutia tymto patogénom boli zaznamenané
uz pocas zaciatku minulého storocia, no poskodenia neboli natol’ko vazne aby sa

d’alej o tomto patogénne viedli zaznamy (PESKOVA et al., 2019).

2.2 Porasty ndhradnych drevin Kru$nych hér

Néahradné porasty drevin v Krusnych horach zacali vznikat’ v obdobi 70. rokov
kedy boli Krus$né hory silno poskodené¢ imisiami. Tieto dreviny mali slazit’ do¢asna
nahrada za poskodené smrekové monokultury. Docasnou nahradou boli hlavne,
pretoze nezaistovali vSetky potrebné ekologické funkcie. Za tymto tcel'om boli
vysadené ndhradné dreviny rodov ako Betula spp., Sorbus aucuparia L. a P.
pungens, ktoré¢ mali za ulohu pomoct’ vytvorit’ priaznivejSie podmienky pre rast
a obnovu pévodnych porastov (LomMsKY et al., 2007). Listnaté dreviny mali za
ulohu zlepsit’ pddne podmienky a pripravit’ porast zatial’ Co ihlicnaté dreviny mali

slazit’ ako Ciasto¢nd nahrada za znizenu produkciu.

Aj napriek snaham o obnovu sa po vysadeni nahradnych drevin zacali
vyskytovat’ nové druhy $kodcov na drevinach. Tymto problémom bola venovana
velkd pozornost’ v pracach ako napriklad BALCAR et al. (2008), PESKOVA &
SOUKUP (2013) alebo PESKOVA & MODLINGER (2014). Hlavnou a najohrozenejSou
drevinou ktord od 70. rokov bola rozsiahle napadnutou svojim pévodnym skodcom
bola introdukovana drevina P. pungens patogénom G. piceae. Pri vyskumoch
z roku 2013 a 2014 boli taktiez napriklad zistené vyrazné poskodenie Larix decidua
Mill. hmyzimi biotickymi §kodcami ale brvenkou Lachnellula willkommii (Hartig)
Dennis (BALCAR et al., 2015).
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2.2.1. Smrek pichPavy (Picea pungens)

Z hladiska plosného rozlozenia v oblasti Krusnych hor je smrek pichlavy
druhov najrozsirenejSou drevinou v prirodnej lesnej oblasti. S sucasnej dobe

zaujima rozlohu vaésiu ako 8000 ha (BALCAR et al., 2015).

Jednd sa o nepbvodnu drevinu introdukovani zo Severnej Ameriky z oblasti
Rocky Mountains v zapadnej Casti USA. P. pungens vo svojej povodnej oblasti
vyskytu obyCajne rastie vo vySSich nadmorskych vyskach s vy$Sim stupiiom
vihkosti a nizSou teplotou (BALLARD et al., 1985).

Aj napriek preferencii tohto druhu na vlhkost' dokaze P. pungens odolavat
suchu omnoho lepsie nez ostatné druhy smrekov (CERNY, 2016). Dokéaze rast na
vSetkych druhoch stanovist, no najviac vyhovuju dobré, hlboké, ilovité¢ pddy na
otvorenych, pripadne mierne zatienenych stanoviskach. Vdaka svojmu pdvodu
dokaze tento druh smreku odolavat’ teplotnym zmenam az do - 40°C (STRNADOVA
et al., 2006).

P. pungens bol v polovici minulého storo¢ia naj¢astejsie pouzivanou drevinou
na opatovné zalesnenie a nahradu pdévodnych smrekovych porastov v oblasti
Kru$nych hor a Krkono$ a to hlavne z dovodu odolnosti voci kyslim dazdom po
znecCisteni a zniCeni lesov oxidom siri¢itym v druhej polovici minulého storocia

(HAWKSWORTH et al., 1972).

2.3 Vyznamné patogény KrusSnych hor

Hlavnym introdukovanym ihli¢nanom ur¢enym na obnovu smrekovych
porastov bol P. pungens. Najvyznamnej$imi patogénmi ndjdenymi na tejto drevine
s Gemmamyces piceae, Sirococcus conigenus (DC.) P. Cannon & Minter
a Lophodermium piceae (Fuckel) Hohn. (PESKOVA et. MODLINGER, 2015). Dalsou
drevinou vyskytujucou sa v Krusnych horach je Larix decidua, ktord byva
napadana patogénom Lachnellula willkommii (Hartig) Dennis. Pinus mugo Turra
a Pinus rotundata obyc¢ajne byvaju napadnuté sypavkami rodu Lophodermium
Chevall., no v ojedinelych pripadoch sa objavuje vzacne napadnutie hubou

Gremmeniella abietina (Lagerb.) M. Morelet (BALCAR et al., 2015).
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2.3.1. Klubnatka smrekova (Gemmamyces piceae)

G. piceae, synonymum Cucurbitaria piceae (Borthw.) Petr. sa uz od pociatku
minulého storodia zadala vyskytovat' v Europe, presnejsie v Skotsku, na smreku
pichlavom (BALLARD et al., 1985). Jedna sa o pomerne chladnomilny druh
hubového patogénu, ktory méze mat pre strom az fatalne nasledky. Podla
taxonomického zaradenia G. piceae patri do oddelenia Acsomycota, radu
Pleosporales a ¢el'ade Melanommataceae (JAKLITSCH et. VOGLMAYR, 2017. Tento
druh huby je schopny rast’ v teplotnom rozmedzi od 0°C az do maxima 25°C, ¢o jej

umoznuje sa §irit’ aj vo vyssich nadmorskych vyskach (PETRzIK et al., 2016).

Smrek napadé v letnych mesiacoch pri¢om dominantnym spésobom, ktorym
infikuje jedincov st konidie (CERNY et al., 2016). V podobe hyf, pripadne aj
V pohlavnom $tadiu patogén preziva v pti¢ikoch do jari. Nalezy boli zistené uz v
Aprili. Niekedy sa nasledky napadnutia mozu preukazovat’ na pucikoch v podobe
zCernania $picky uz behom jesene. V obdobi méaja sa lézie v pucikoch zacinajt
zvac¢Sovat’ a behom vlhsich dni mézu byt pokryté bielym mycéliom. Po infikovani
dochéddza k naslednému odumieraniu ptaéikov ¢o vedie k ich deformécii. Tuato
deformaciu je mozné na strome pozorovat typickym zakratenim puacikov ku
ktorému dochadza ak sa pucik snazi o raSenie. Napadnuté stromy v nasledujucich
rokoch na patogén reaguji zvySenou tvorbou adventnych pucikov, ktoré si neskor
znova napadané. Vetvenie stromu ma po urcitej dobe charakteristicky kostrbaty
vzhl'ad z dovodu periodického odumierania terminalnych pucikov. Od jdna sa
nasledne na mitvych pucikoch za¢inaju vytvarat' pyknidy ktoré produkuju velké
mnozstvo konidii. Ku kulminacii konidii dochadza v jaly s postupnym klesanim ku
koncu septembra. V obdobi decembra mézeme pozorovat’ pomaly vyvoj zakladov
pohlavného s$tadia huby a nésledne v januari vytaranie peritécii (Obrazok 1)
(Zyka et al., 2018).
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Obrazok 1: Zivotny cyklus G. piceae. K napadnutiu dreviny dochadza v lete konidiami (k)
a askospdrami (a). Na pucikoch je moZzné pozorovat hnedé lezie pocas jari. Mycélium pomerne
rychle napada cely pucik kde sa v lete vytvori nepohlavné stadium (NS), ktoré neskor produkuje
konidie. Patogén nasledne preziva na puciku do d’alsieho roku kedy vytvara pohlavné §tadium

(PS). (Zdroj: Zyka, 2018)

2.4 Dialkovy prieskum zeme (DPZ)

Dialkovy prieskum zeme (d’alej uz iba DPZ) je vedou o ziskavani informacii
prostrednictvom metdd, ktoré pomdhaju ziskavat poznatky o Zemi na dialku
pomocou snimacich zariadeni umiestnenych najcastejSie na lietadle alebo druzici
(LILLESAND et al., 2003). Jednym z délezitych tikonov pri DPZ je spravny vyber
senzorov. V stcasnej dobe neexistuje ziadny super senzor ktory by zachytil vSetky
vinové dizky a spektra. Napriklad fotografické systémy dokazu zachytit’ priestor vo
vel’kej kvalite s pomerne vysokymi detailmi, no chyba im §iroky zéber. V pripade
nefotografickych systémov zase m6zu vznikat' problémy v kvalite zaberu alebo

stabilite.
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Pri vybere spravneho systému na ziskanie snimok je vzdy potreba zhodnotit’
ciele prace, potrebni kvalitu snimok pre vyskum a d’alsie poziadavky, ktoré
vyplyvaju z daného vyskumu.

Délezitym aspektom pri ziskavani snimok je taktiez druh platformy alebo
vozidla, z ktorého sa snimky ziskavaju. Platformy mézu mat’ Siroky zaber od
rebrikov cez lietadla, drony az po satelity. V poslednych rokoch si nasli tieto
senzory velké wvyuzitie pri dronoch, ktoré byvaji najcastejSie vyuzivané

a ziskavanie snimok pre DPZ (LILLESAND et al., 2015)

2.4.1. DruZice

V sucasnej dobe je povrch Zeme monitorovany velkym mnozstvom druZic.
Pociatkom toho snimkovania boli druzice Landsat a Corona. V porovnani s prvymi
druZicami, kde snimky boli spétne posielané na Zem na kinofilmoch boli do

sucasnej doby vyvinuté ovela pokrocilejsie technologie.

Druzicové snimky su ziskavané ¢i uz z vladnych tak aj stkromnych druzic vo
vesmire. M6zu byt vol'ne dostupné ale taktiez v urCitych pripadoch ziskané pod
podmienkou zakupenia licencie. Snimky mo6zu byt ziskané v roznych meritkach,
rozmeroch ¢&i vinovych dizkach. Pri druZicovych snimkach je velmi podstatnou
sucastou ich rozliSenie kde rozpoznavame Styri zékladné druhy rozliSenia a to
priestorové rozliSenie, ktoré je mozné jednoducho definovat’ ako velkost pixelu
v druZzicovom snimku. Dalej vieme o spektralnom rozligeni ktoré je definované ako
vlnova dizka pasiem druzicovych snimok, stred pasiem a polet spektralnych
pasiem (SURovY et al.,, 2019). Spektradlne pasma meriame prostrednictvom
vinovych dizok v nanometroch (nm) a st zaznamenéavané v rozsahoch vidite'ného
ziarenia, infraCerveného ziarenia a kratko vlnného Zziarenia (CHANG, 2019).
V pripade multispektralnych snimky sa pouziva 3 — 10 pasiem o Sirke 50 — 100 nm
a v pripade hyperspektralnej snimky moézu byt pouZité stovky pasiem so Sirkou 2 —
1€ nm. V zésade sa jedna o schopnost’ rozliSovat’ odrazivost’ objektov v priestore
vinovych dizok. Casové rozlidenie kde v podstate hovorime o interval medzi dvoma
po sebe iducimi aktivizaciami a radio metrické rozliSenie, ktoré sa vSeobecne tyka
poctu bitov na pixel, ktoré st vyuzité na zdznam obrazu.

Interpretacia druzicovych snimok castokrat zalezi od Styroch hlavnych typov

informéacii ato od geometrickej informéacie, radiometrickej informéacie ako jas,
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intenzita, ton. Spektralnej informacie ako farba, odtieni a textury ktord je

najdolezitejSou zlozkou pri interpretacii (SUROVY et al., 2019).

2.4.2. Lietadla

Déta ziskané prostrednictvom lietadiel pre ucely DPZ moézu byt vel'mi
vhodnym néstrojom pri hodnoteni atributov lesa. Lesné podniky a celky, ktorych
rozloha sa obycajne pohybuje okolo 10 000 ha méZe jednoducho pokryté jednym

letom.

Skenovanie sa oby€ajne vykonava mensimi lietadlami, ktoré na palube nesu
zvycajne viacej druhov senzorov. Jednx z typov lietadiel, ktoré sa pouzivaji pre
DPZ je typ Cessna 206 G, Cessna 208 B — Grand Caravan.

Pri snimani zemského povrchu pomocou lietadiel je dolezité zohladnit
nasledujuce faktory a to su:

- Letova vyska

- Letova rychlost’

- Prekryv letovych linii

- Rychlost’ snimania snimkovacieho zariadenia

Letova vyska, rychlost, prekryv linii a rychlost’ snimania zavisia od typu lietadla
a snimkovacieho zariadenia. VSeobecne vsak plati, ze s vy$Sou vyskou a vysSou
rychlostou dochadza k znizeniu rozliSenia snimky. ZvédcSovanim prekryvu
a pouzitim rychlejSicho senzoru zase ziskame snimky s vy$§im rozliSenim.
V zavislosti od druhu senzoru sa zorné uhly senzorov pohybuju v rozmedzi 40 -60°
(SUROVY et al., 2019).

Z pohl'adu vyuzitelnosti letecky skenerov bola v poslednych rokoch venovana
pozornost’ a nasledne porovnavanie leteckym laserovym skenerom (ALS — Aerial
Laser Scanning) a v mensej miere digitalnej leteckej fotogrametrii (DAP — Digital
Aerial Photogrametry). Ako jedna tak aj druhd metéda vedd k vytvoreniu 3D
bodovych mracien, v§ak kvalita vysledku sa 1i$i. V praci WALLACE et al., 2016 boli
tieto dva druhy mracien porovnavané pri lietadlach ale aj pri dronoch. Z vysledkov
bolo mozné zistit' Zze fotogrametrické snimky poskytuju vel'mi presné snimky
povrchu vegetacie, no laserové snimanie je schopné zachytit’ aj Strukturu porastu.
Z tychto vysledkov zistujeme Ze oba druhy skenerov ako ALS tak aj DAP nam st

schopné rovnocenne vyhodnotit premenné z povrchu vegetacie (napr. vyska,
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priemer), ale ¢o sa tyka premennych ziskanych zo Struktiry porastu (napr. kruhova
zakladna, biomasa, objem) ALS poskytuje presnejsie odhady (VASTARANTA et al.,
2013).

Vseobecne mbézeme systémy DPZ rozliSovat' na aktivne a pasivne. Pasivne
ssystémy zaznamenavaju prirodzené elektromagnetické Ziarenie odrazené alebo
vyziarené. Ako priklad je mozné uviest’ fotoaparat. Aktivne systémy produkujd
maju vlastny zdroj zZiarenia. Systém vySle impulz a meria spatny rozptyl odrazeny
do senzoru. Prikladmi aktivnych systémov su napriklad radar, lidar a sonar (GIS
GEOGRAPHY, 2021).

2.4.3. Bezpilotné lietadla a drony

Zo vSetkych uvedenych druhov DPZ sa v poslednych dvoch dekadach venuje
vel'ka pozornost bezpilotnym lietadlam (UAV — Unmanned Aerial Vehicles),
v zdsade dronom a bezpilotnym systétmom (RPAS — Remotly Piloted Aerial
System), ktoré umoznujua dial’kové ovladanie bezpilotnych dronov. Tieto bezpilotné
lietadla a d’alsie bezpilotné systémy sa rychlo stali ¢asto vyuzivanou alternativou
oproti tradi¢cnym prostriedkom na DPZ. S prichodom a rychlym vyvojom tychto
novych metéd samozrejme priSlo aj Siroké spektrum vyuzitia a aplikacii

(COLOMINA et al., 2014; EVARAERTS, 2008).

Pri vybere vhodného bezpilotného lietadla alebo systému, musi spinat’ uréité
kritéria, kde jednym z hlavnych je hmotnost’ senzoru, na ziskavanie dat. Dalej je
potreba vediet’ dizku letu, letové parametre. Po zhodnoteni kritérii sa rozhoduje
medzi dvoma hlavnymi typmi UAV ato medzi multikoptérami alebo kridlami
Multikoptéry maju jednu podstatni vyhodu pri skenovani voéi lietadlam a to
moznost’ znizenia rychlost’ na minimum, pripadné zastavenie na mieste Co je
v niektorych pripadoch skenovania vel’kou vyhodou.

Pri skenovani bezpilotnymi lietadlami alebo multikotérami je doéleZitou
stcast’'ou planovanie a to hlavne z toho dovodu aby sa zistilo ¢i v danej oblasti nie
st zakdzané, obmedzené prelety dronov pripadne ¢i nejedna nebezpecny priestor.

Po ziskani snimok je poslednym a dblezitym krokom ich zalohovanie ale aj
export z tzv. raw formatu. Je potreba ich exportovat’ do forméatu JPEG, tak aby ich

bolo mozné d’alej spracovavat’. Pri exporte je dolezité dbat’ na redukciu Sumu, ktora
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by mohla mat’ za nasledok zhorSenie ich kvality a to by mohlo vyvolat’ problémy

pri d’alsom spracovani (SUROVY et al., 2019).

2.5 Deep learning

Deep learning (dalej len DL) je jednou z metdd strojového uéenia zalozenych
na principe umelych neurdlnych sieti aich uéenia sa. DL vyuZziva algoritmy
s vel’kym poctom vrstiev, ktoré reprezentuji data. Oznacenie DL vznika z dévodu
vrstiev, ktoré st zastiipené za sebou takym spdsobom Ze navazuju svojimi vystupmi
na vstupy nasledujlicej vrstvy. Toto ucenie moOZe prebiehat troma réznymi
spoésobmi  ato pod dozorom, ¢iastocnym dozorom alebo bez dozoru
(SCHMIDHUBER, 2015). Strojové ucenie samo o Sebe je veda o pocitacovych
algoritmoch, ktoré sa zlepSuju prostrednictvom skusenosti a pridavanim dat

(MITCHELL, 1997).

DL ma v stcasnosti velké vyuzitie pri strojovom uceni bez dohl'adu, pretoze
nevyznacené data pontkaju vacSiu hojnost’ pri vyhodnocovani oproti tym
vyzna¢enym (BENGIO et al., 2013). Od roku 2011 bolo mozné pozorovat’ velky
rozvoj pouzivania rozpoznavania snimok, hlavne rozpoznavanie tvare, kde mdézeme
pozorovat’ ucenie sa pod dozorom za pomoci zadanych parametrov. Tento typ
uCenia sa preukazal byt velmi presny v porovnani sludskou zlozkou pri

rozpoznavani tvari (CIRESAN et al., 2012)

Umelé neurélne siete, ktorych je DL sucastou su zalozené na biologickych
procesoch v mozgu kde podstatnym rozdielom medzi umelou neuralnou siet'ou
(d’alej len UNS) a Zivou je Ze UNS st statické a symbolické zatial’ ¢o tie skutocné

su dynamické a analdgové (BENGIO et al., 2015).

2.5.1. Konvolu¢né neurdnové siete (CNN)

Konvoluéné neuronové siete (d’alej iba CNN) sU z jedny vel'mi dobre znamych
architektur hlbokého ucenia sa, ktoré boli zaloZzené na mechanizme vizualneho
vnimania Zivych organizmov (JIUXIANG et al., 2018).V sucasnosti tieto druhy sieti
najcastejie slizia na rozpozndvanie snimok z druzic, dronov a inych zdrojov
(VALUEVA et al., 2020), na hlasové rozpoznavanie alebo programovacie jazyky

(JIUXIANG et al., 2018). Existuju rozlicné druhy neurénovych sieti, ale kazda
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neurénova siet’” pozostava z rovnakych komponentov ako su neurony, synapsie,
funkcie a podobne. Pri CNN tak isto ako pri inych druhoch neurénovych sieti je
potreba zadat’ Specifické hyper parametre aby sme mohli ziskat’ vystupy na ktoré
sa chceme zamerat’ (Obrazok 2). Preto sa v sucasnej dobe $pecialisti snazia
vytvorit’ novy algoritmus, ktory by mohol pomoct’ ziskat’ potrebné detailné zabery
bez zadavania detailnych hyper — parametrov (ACHALA et al., 2021). Hyper
parameter je parametrom, ktoreho hodnota sa pouziva na samotné riadenie procesu.
Obycajne musia byt hyper parametre prednastavené pred samotnym tréningom

algoritmu (CLAESEN & MOOR, 2015).

Za poslednych dvadsat’ rokov boli podniknuté rozsiahle kroky pre rozvoj
neuronovych sieti ¢o viedlo k tspesnejSiemu prekonavani prekazok pocas
programoveho ucenia. Prikladom subjektu ktory sa venuje rozvoju a vytvaraniu
CNN je jedna z najznamejsich firiem na trhu ato je Google. Prave tato firma
vyuziva strojové ucenie pre zakaznikov pri vyhladavani informacii v prvom okne
po otvoreni webového zdroja (SzZEGEDY et al., 2015).

CNN rozvinuté na urovni ako ma Google mézu mat’ ale problém s tym ako
hlboko je program rozvinuty co méze viest’ k odliSnostiam pri obsluhe akéhokol'vek
nastroje popri jeho vyuzivani. Preto aj sucasnej dobe neustile prebicha
zdokonalovanie uz vytvorenych programov, aby bola moznost’ vyvarovat’ sa
chybam v programovani, ktory by komplikovali vyuzivanie umelych inteligencii

(JIUXIANG et al., 2018).

fc_3 fc_a

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A (—M
(5.5 kernel Max-Pooling (5x5) kernel  p1aypooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) G dropout)
® ©0:
@ 02
INPUT n1 channels n1 channels n2 channels n2 channels ||« ' 9
(28x28x1) (24 x24 x n1) (12x12xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) O OUTPUT

n3 units

A CNN sequence to classify handwritten digits

Obréazok 2: Spracovanie Udajov pomocou CNN (Zdroj: https://towardsdatascience.com/. Saha,
2018)
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2.5.2. TensorFlow

TensorFlow je systém strojového uéenia ktoré funguje vo vel'mi rozmanitom
prostredi. Umoziuje vyvojarom pracovat’ z rozsiahlym spektrom optimalizacii
a tréningovych algoritmov, ktoré nasledne napomahaju tvorbe novych aplikacii so
zameranim na tréning arozvoj hibokych neurénovych sieti (Deep Neural
Networks). TensorFlow vyuziva grafy toku udajov na znézornenie vypoctov,
zistovanie stavu vypoctu anasledne taktiez na detekovanie operacii, ktoré

spbsobuju zmeny, nepresnosti, v samotnych vypoctoch.

TensorFlow je druhov generdciou programu DistBelief. Vo¢i prvej generacii
program TensorFlow umoziuje priebezné rozsirenie zdkladného programu, co
napomaha pouzivatelovi pri vypocétovych a logistickych aspektoch tréningu
modelu (GOLDSBOROUGH, 2016).

Systém TensorFlow so zameranim na strojového ucenie dokaze podporovat’ ako
uz existujuce aplikacie v ich tréningu a vypoctoch s rozsiahlym vyuzitim velkého
mnozstva GPU, tak aj novo vznikajuce aplikacie (ABADI, 2016). zovSeobecniuje
a zjednodusuje vystupy, o ma za tlohu napomahat’ vyskumnikom zamerat’ sa na
SirSie spektrum napadov a pristupov s relativnou 'ahkost’ou.

Oproti tradicnym systémom toku udajov kde vrcholy grafov ukazuji informacie
na nemenitel'nych datach, TensorFlow umoziuje hlasit’, pripadne aktualizovat’ data
v premenlivom stave (CHEN et al., 2016).

Na vyjadrenie vysledkov strojového ucenia vyuziva TensorFlow takzvané
vypoctové grafy. Vypocétové grafy tiez ina¢ povedané v tomto pripade tok dat
vytvara priame spojenia vrcholov a uzlov grafu ktoré opisuju vykonané operéacie
zatial’ ¢o hrany vyjadruju tok dat medzi jednotlivymi operaciami (Obrazok 3).

Grafy tokov dat sa skladaju zo 4 hlavnych komponentov ktorymi s operations
(operacie), tensors (rozhrania — spojnica uzlov), variables (premenné) a sessions
(findlneho hodnotenia).

V TensorFlow su operécie reprezentované uzlami, ktoré vyjadruja jednotlivé
kombinécie a transformacie dat vyobrazenych v grafoch (ABADI, 2016). Kazda
operacia moze mat’ neurcity pocet vstupov na zéklade ¢oho bude neskor poskytovat’
vystupy programu. Operacia mdze byt v programe vyjadrena r6znymi sposobmi
ako napriklad formou matematickych rovnic, konstant ¢i uz rdéznych inych

premennych.
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Rozhrania v grafe tokov dat spliaja ulohu prenosu informacii medzi
jednotlivymi operaciami. V jednoduchosti sa v zdsade jedna o prenosy multi
dimenzionalnych hodnét medzi fixnymi bodmi programu.

Premenné v programe mozno opisat’ ako vytrvalé a menitelné udaje
pohybujlce sa Vv tensoroch. Kazda premenna v analyze obrazu je charakteristicka
svojim tvarom atypom. Pri vytvarani uzlov premennych je potrebné
charakterizovat’ hrany, ktoré budu graficky zobrazovat’ prepojenie uzlov ktorych
vystupom bude vytvorenie poZadovanej vyslednej premennej ktord vznikne
kombinaciou premennych v ich zakladnej podobe a premennych ktora buda niest’
mutaénu informaciu (Obrézok 4).

Sessions sluzia ako findlne hodnotenie vystupov programu TensorFlow.
Sessions taktiez slizi ako vstupny bod, ¢i uz do celého programu tak aj do jeho Casti

v zavislosti na pozadovanych tpravach (GOLDSBOROUGH, 2016).

Obrézok 3: Priklad jednoduchého a komplexného vypoétového grafu pre TensorFlow. Graf
nachadzajici sa nalavo predstavuje jednoduchy vypocet pozostavajici z dvoch vstupnych Gdajov
xay. Z jevtomto pripade vystup operacie. Graf nachadzajlci sa napravo predstavuje komplexnejsi
pripad vypoétu logistickej premennej y, kde vektor x predstavuju hodnoteny parameter, w opisuje
vahu daného parametru a b opisuje variabilitu daného parametru (x'w). Z je vyjadrenim parametru
X"W po zapodcitani jeho variability b. Prepo¢tom sigmy zo z ziskame realny vysledok toho ako

natrénovany model hodnoti dany parameter x. (Zdroj: Goldshorough, 2016)
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Obrazok 4: Kombinaciou premennej v nezmenenej podobe (i) a premennej ktora nesie muta¢n(i
informéciu (v) vznikne vysledna pozadovana premenna potrebna pre vytvarany algoritmus (Zdroj:
Goldsborough, 2016)

2.5.3. MobilNet

MobilNet je efektivnou architekturou hlbokého ucenia, ktora vyuZziva hlbokeé
delenie konvolucii na vytvorenie zjednoduSenych konvolucii. Toto zjednodusenie
pomaha vytvorit’ neuralne siete, ktoré vytvaraju jednoduchSie modely vhodné pre
analyzy obrazu pomocou mobilnych telefonov (HOWARD et al., 2017). Porozumiet’
tomuto procesu, najprv musime pochopit’ ¢o je to konvolucia. Konvolucia je
matematicky operacia dvoch funkcii, kde vysledkom je tretia funkcia ktora
vyjadruje ako tvar jednej funkcie ovplyviiuje ti druhu. Este jednoduchSie pre
vysvetlenie mézeme povedat’ ze dochddza k neustdlym zmenam, rozlicnym
usporiadanie a ulozeniam, stavebnych blokov obrazku, ¢o napomaha k lepSiemu

vykonu a presnejsim vysledkom pri uceni (BAHRI et al., 2013).

Hlboka konvollcia (Obrazok 5) je proces pri ktorom aplikujeme jeden
konvoluény filter (kernel) na kazdy vstupny blok obrazku. Po rozloZeny na tieto
zakladné bloky pomocou tréningovy program v pripade MobileNetu rozlozi bloky
pomocou bodovej konvolUacie (Obrazok 6) na bloky o rozmeroch 1x1 pixelov, ¢o

iba napomdze spresneniu vysledkov programu (KAISER et al., 2017).
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Obrazok 5: Vizualne vyobrazenie hlbokej konvolucie. Podl'a opisu z text mdzeme vidiet' ako
hlboka konvulacia rozdeli obrazok na bloky o mensich rozmeroch aulozi ich za seba podla
usporiadanie farieb. Konvulacia ma svoj vzorec (w x h x c), ktory pozostava z troch prvkov. W
oznacuje §irku, h vysku a v tomto pripade ¢ oznacuje pocet farieb. Tieto prvky taktieZ v uréitych
pripadoch sluzia ko mapa obrazku tak aby sa vedelo z ktorej Casti obrazku bloky pochadzaji (Zdroj:
https://paperswithcode.com/method/depthwise-convolution. Wang, 2018)

‘W l !.
3 1
8 8

Obréazok 6: Vizualne vyobrazenie bodovej konvoldcie. (Zdroj:

https://paperswithcode.com/method/pointwise-convolution. Wang, 2018)

2.5.4. Object based image analysis (OBIA)

Hlavnou tlohou OBIA pri dialkovom prieskume zeme je poskytovat’ vhodné
a presné metody pre analyzu obrazu vo vysokom rozliseni. Pre dosiahnutie tohto

vysledku OBIA vyuziva spektralnu a priestorovi analyzu (SHAKYA et al., 2021).

Priestorova analyza v oblasti analyzy obrazu zohrava dolezit(i rolu. Ma za tlohu
kategorizavanie jednotlivych pixelov na zaklade vztahu so susednymi pixelmi.
Toto kategorizovanie prebieha na zaklade velkosti, tvaru, smeru, textiry
a mnohych d’alSich podmienok (BISHOP, 2006). Takato indetifikacia obrazu je
v principu podobna idetifikacii obrazu 'udskym okom (LILLESAND et al., 2015).
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3. Metodika

Oblast’ z ktorej boli ziskané snimky stromov vyuzitych v tomto vyskume sa
nachadza v blizkosti ¢eskej dediny Moldava umiestnenej v severovychodnej Gasti
Kru$nych horach (Obréazok 7). Nadmorska vyska vyskumnej oblasti sa pohybuje
v rozmedzi od 832 do 867 metrov nad morom. Skupiny stromov uréené pre ziskanie
snimok boli rovnomerne rozmiestnené v oblasti priblizne o rozsahu 2,2 ha s takmer

460 jedincami druhu P. pungens (Engelm).

Obrazok 7 : Lokalita v ktorej sa vykonaval vyskum je vyznacena na mape zelenym bodom (Zdroj:

mapy.cz)

Pre ziskavanie snimok boli pouzité dva druhy dronov a to dron DJI Mavic 2
(Obréazok 8) a DJI Phantom 4 Pro (Obrazok 9). Snimali sa tri stromy s r6znou
uroviiou napadnutia G. piceae. Prostrednictvom dronov boli ziskané snimky
v kvalite 5472 x 3648 pixelov.
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Obrazok 8: DJI Mavic 2 (Zdroj: www.dji.com)

74

R

Obrézok 9: DJI Phantom 4 Pro (Zdroj: www.dji.com)
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3.1. Labellmg

Na spracovanie fotiek bol vyuzity program Labellmg (TzUuTALIN, 2015),
v ktorom sme vyhodnocovali kazdy pucik jednotlivo podla toho ¢i bol napadnuty
alebo zdravy. Labellmg je volnme dostupny zdroj s nastrojmi na grafické
oznacovanie obrazkov. Snimky boli vyselektované podl’a ostrosti a jasnosti obrazu
tak aby mohli poskytnat ¢o najdetailnejSic zdznamy, ktoré poskytni ¢o
najpresnejSie vystupy z programu TensorFlow. Klubnatka sa na snimkach
vyznacila vo viacerych tvaroch a Stadiach tak, aby bolo mozné program naucit’ ¢o
najpresnejsie rozpoznavat napadnutie a selektovat’ zdravé puciky od napadnutych
(Obrazok 10). Po prvotnom spracovani snimok bolo ale zistené Ze vel’kost’ snimok
by komplikovala ucenie nového algoritmu. Preto bol napisany Ing. Karlem
Matéjkou, CSc., program ktory mal za Glohu rozdelit’ snimky na menSie useky
z povodnych rozmerov 5472 x 3648 pixelov na 300 x 300 pixelov, ¢o umozni
TensorFlow rychlejsie spracovanie snimok ale taktiez poskytne vac¢siu vzorku na

testovanie funk¢nosti programu (Obréazok 11).

Na niz8ie umiestnenych obrazkoch je mozno vidiet' ze po prerobeni snimok
novym programom doSlo k ur¢itému zhorSeniu kvality. Preto musel byt kazdy
jeden snimok znova skontrolovany, pripadne prerobeny, aby mohli byt’ napadnuté
puciky dobre viditeI'né, ¢o je vel'mi dolezité pre TensorFlow.

V pripade Ze by boli snimky nejasné, tak by to neskor viedlo k zhorSeniu
vysledkov, pripadne k zasadnym problémom privyvoji algoritmu, kedze
zvyraznené objekty sami o0 sebe maji byt ve'mi dobre rozoznatel'né I'udskym
okom, aby bola zabezpecené plynulé bezproblémové testovanie. Zvyraziovanie
napadnutych a zdravych pucikov bolo zjednodu$ené vdaka rychlym pristupom
k jednotlivym Ukonom v programe. Tieto tkony so skratkami boli sGéastou
programu. V procese vytvarania nového algoritmu je najdlhSou a najpodstatnejSou

pracou prave ziskanie zakladnych udajov pre ucenie ¢o zaist'uje program Labellmg.
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3.2. Parametre algoritmu a prehl’adova tabulka po¢tov obrazkov a

objektov

Pre vypocet bol pouzity systém s parametrami uvedenymi v

Tab. 1.

NajdolezitejSou Castou je graficka karta (GPU), v ktorej sa vyhodnocovali data.

Graficka karta jepre tento typ prace d’aleko UcinnejSia ako CPU, ked’Ze sa jedna

paralelizaciu préce.

Parametre algoritmu boli stanovené nasledovne a to 80 % snimok bolo uréenym na
y

trénovanie algoritmu a 20 % na testovanie (Tab. 2.). Pocas tréningu boli snimky

nahodne horizontalne prevracané s pravdepodobnostou 50 % pre rozsirenie udajov.
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Tento krok bol vykonany pre vdésiu robustnost’ udajov suboru. Ako bolo

spomenuté v podkapitole 3.1, musela sa zmenit' mierka snimok na 300 x 300

pixelov. Pre potrebu ucenia bol pouzity model MobilNet (viz. podkapitola 2.5.3).

Tab. 1. Parametre pouzitého hardwaru

0S Windows 10 x64

CPU 8x Advanced Micro Devices Vishera
FX-8320 @3.5 GHz

RAM 16 GB DDR3 @1600 MHz CL 11

GPU TU 102

GPU variant TU 102-300A-K1-Al

GPU Architekture Turing

GPU Transistor count 18.6 Bilion

GPU Tensor core count 544

GPU Memory size 11 GB

GPU Memory bus width 352 bit

GPU Memory bandwith 616 GB/s

GPU Cuda FL 7.5

GPU FP 64 (double ) performance

420.2 GFLOPS

Graphics card model name

Nvidia RTX 2080 Ti

Tab. 2. Prehl'ad po¢tov obrazkov a objektov

] ) 80 % 20 %
Obréazky a objekty ] _ _
(trénovanie) (testovanie)
Pocet obrazkov 451 113
Pocet klubnatiek 306 77
Pocet zdravych pucikov 315 79




3.3. Statistické vyhodnotenie

Pre nasu pracu bolo pouzité strojové ucenie pod dohladom. Klasifikatory
strojového ucenia st normalne trénované tak aby chyby ¢o najviac minimalizovali
(YacouBy & AXMAN, 2020). Pre ucely nasej prace bola vyuzity najCastejsie
pouzivany sposob vyhodnocovania presnosti klasifikdtora pomocou klasifikacnej
matice Precision, Recall a F1 score. Precision a Recall (presnost’ a citlivost’)
poskytuju informécie o spravnosti klasifikatora (BUCKLAND & GEY, 1994). Ich

kombinacia nAm umoziuje objektivne vyhodnotit’ vykon a presnost modelov.

Pre vyhodnotenie tychto tidajov sa vyuziva Confusion matrix (chybova matica)
(Obrazok 12), pozostavajiuca zo Styroch kategoérii a to TP - True positive, FP —
False positive, TN — True negative a FN — False negative (CHICCO et. JURMAN,
2020).

V jednoduchosti vysvetlené zistujeme Precision pomerom TP a vSetkych
bodov klasifikovanych ako pozitivne (Vzorec 1). Recall sa zistuje pomerom TP
a sumou bodov TP a FN (Vzorec 2) (SiMON et al., 2019). F1 score (Vzorec 3) je
Harmonickym priemerom Precision a Recall. V pripade vidésej nerovnovahy
pomeru vysledkov Precison a Recall je vhodnejSie pouzit’ prave toto skore ako
sposob vypoétuvyslednej hodnoty (CHINOR, 1992).

V pripade nasho ucenia boli kategorie matice charakterizované nasledovne. TP
(True positive) sme v naSom pripade ur¢ili ako bod kedy model spravne uréil
klubnatku alebo zdravy pucik. FP (False positive) boli body, ktoré model ur¢il ako
klubnatku alebo zdravy pucik, no v skuto¢nosti sa jednalo o ihli¢ie, konar, pripadne
prazdne miesto na snimke. TN (True negative) sme v naSom pripade neuréovali
ked'ze sme modelu zadali rozpoznat' iba klubnatku a zdravy pacéik. FN (False
negative) sme urcili porovnanim snimky z modelu a originalnej snimky, ale uz iba
pre klubnatku. Pokial’ sa na origindlnej snimke vyskytovalo viacej vyznacenych
objektov s klubnatkou, nez model ur€il v testovacich snimkach, tak za kazdy
nevyznaceny objekt, ktory model prehliadol bola danej snimke pridelend hodnota
1. Jedinym rozdielom pri uréovani FN bolo Detscore. Detscore nebolo mozné urcit’,
pretoZze sme porovnavali manudlne dve snimky voci sebe bez moZnosti overenia
modelom. Dévodom, preco bol zvoleny dany postup na charakteristiku kategorie
FN spdsobom aky bol zvoleny, bolo testovanie prvej aplha verzie programu

a zistenie jeho uspeSnosti pri identifikacii patogénu. Charakteristika tychto
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kategodrii nebola prebrané z predpisanych alebo odporuc¢anych postup, no bola

zvolend na zé&klade subjektivneho rozhodnutia a konzultacie s vyucujicim.

Actual Positive Actual Negative
Predicted Positive tp fp
Predicted Negative fn tn

Obrazok 12: Vzor chybovej matica pre binarnu klasifikiciu. Hlavna charakteristika bodov méze
byt’ spravne alebo nespravne. Nespravne uréené body mézeme nasledne d’alej delit’ na False positive

alebo False negative (Zdroj: LIPTON et al., 2014)

p =tp/(tp+ fp)

Vzorec 1: Vypocet hodnoty Precision (Zdroj: LIPTON et al., 2014)

=tp/(tp+ fn)

Vzorec 2: Vypocet hodnoty Recall (Zdroj: LipTON et al., 2014)

2-TP ., Dprecision - recall
2. TP+FP+FN ~ precision + recall

F score =

Vzorec 3: Vypocet F1 score (Zdroj: CHICCO et JURMAN, 2020)
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3.4. R software

R je software s otvorenym zdrojovym kddom pre Statistické vypocty a grafiku.
Tento software je schopny pracovat’ vo viacerych druhoch platform ako Windows,
Mac OS X alebo Linux. Pre jednoduchsie pouzitie a inStalaciou je R distribuované
v binarnom forméte. S jeho vyvojom, ktory bol vyznamne ovplyvneny S jazykom
sa stalo R vSeobecne vyuZivanym jazykom pre Statistické vypoéty v mnohych
disciplinach akademickej obce a priemyselnych odvetvi.

Velkou vyhodou R je celosvetovy tlozny systém Comprehensive R Archive
Network (CRAN) s doplnkovymi balikmi pridanymi pouZzivatel'mi, ¢o umoziuje
Vv pripade rieSenia problémov v softwari vyuzit’ koddy napisané uzivatel'mi, ktory sa
mohli stretnit’ s rovnakymi problémami. Aj napriek tomu Ze je R dizajnované na
svoj vlastny kodovaci jazyk, tak umoziuje interakciu aj s inymi jazykmi ako
napriklad C, C++, Java apodobne, pre vypoctové tulohy alebo pre vyuzitie
nastrojov. R ako aj ostatné programovacie jazyky je rozsirené o uzivatelské
integrované prostredie s funkciami pre pracu pouzivatel’a. Prave k takymto tkonom
slazi integrované vyvojové prostredie ako RStudio (VERZANI, 2011).

Pre vypocet vysledkov Precison, Recall a F1 score bol pouzity software R verzia
4.0.2. (R CorRE TEAM, 2020), s ruénym vypocétom chybovej matice obsahujici sucet
TP, FP, TN a FN.

3. 5. Vystupy XML suborov

Kazda snimka kde boli modelom najdené zdravé puciky alebo puciky
napadnuté klubnatkou vyprodukovala XML subory, ktorého vystupy boli neskor
pouzité pri vyhodnocovani vysledkov. Vystupné XML subory ktoré sme zisklai boli
urcené na zaklade tresholdu. Treshold bola predom stanovena minimalna presnost’
urcenia bodu pre model. V naSom pripade 30% alebo 50%. Pokial’ sa na snimke
vyskytoval nejaky pucik, ¢i uz zdravy alebo napadnuty klubnatkou a jeho presnot’
urcenia bola bud’ pod 30% alebo 50%, tak bola modelom automaticky vyradena.
Kazdy XML stibor nam poskytol informaciu o suradnicovom umiestneni najdenych
objektov na snimke (xmin, ymin, xmax, ymax), informaciu o nazve snimky
(<filename>), ¢i sa jednalo o zdravy pucik alebo klubnatku (<name>) a presnost’

urcenia (<detscore>) (Obrazok 13).
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S vacsim poctom najdenych objektov sa zvySoval pocet vystupov v XML
subore. Ako uz bolo vyssie spomenuté, kazdy objekt mal svoje suradnice, ktoré
neskor pomohli s presnim vylisenim objektov na obrazkoch. Toto bolo dolezité pre
zapis do excel stuboru ato z toho dovodu, aby nedoslo k zamene pri manudlnom

hodnoteni presnoti modelu.

<?xml version="1.0"?>
- <annotation>
<folder>KLOUBNATKA</folder>
<filename>2-DJI_0005_1_1.jpg</filename>
- <size>
<width>300</width>
<height>300</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
- <object>
<name>kloubnatka</name>
<detscore>0.3977</detscore>
- <bndbox>
<xmin>108</xmin>
<ymin>187</ymin>
<xmax>140</xmax>
<ymax>217</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Obrazok 13: XML vystup modelu

4.2. Evaluacia XML stiborov podl’a kategorii chybovej matice

XML vystupy boli zapisované do excel tabulick. Udaje ktoré boli pouzité
z vystupov XML boli name, detscore a name. Pre zjednoduSenie udajov pri zapise

sme ndzov snimky pomenovali ako Name a ptéiky ako Pupen.

Vystupy XML suborov boli rozdelené do dvoch tabuliek podl'a informacie
Treshold (Obrazok 14). Z dovodu rozsiahleho mnozstva tidajov v databaze , ktoré
by nebolo mozné vlozit' do tejto diplomovej prace bola vo vysledkoch zvolena
interpretacia pomocou grafov, ktoré jasne popisuju pomer zastUpeni jednotlivych

kategorii chybovej matice.
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Treshold Name

30 2-DJI_0005_1_1.jpg
30 2-DJI_0005_1_1.jpg
30 2-DJI_0005_2_1.jpg
30 2-DJI_0005_2_1.jpg
30 2-DJI_0005_2_1.jpg
30 2-DJI_0005 2 1.jpg
30 2-DJI_0005_6_1.jpg
30 2-DJI_0005_8_1.jpg
30 2-DJI_0005_8_1.jpg
30 2-DJI_0007_2_1.jpg
30 2-DJI_0015_3_1.jpg
30 2-DJI_0015_4_1.jpg
30 2-DJI_0015_8_1.jpg

Detscore Pupen
0,3977 kloubnatka
kloubnatka
0,9534 zdravy
0,5193 zdravy
0,3463 zdravy
0,3235 zdravy
0,3177 kloubnatka
0,3084 kloubnatka
kloubnatka
0,9036 kloubnatka
0,3482 kloubnatka
0,9479 zdravy
0,3855 kloubnatka
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4. Vysledky

Z niz8ie uvedenych grafov, ktoré predstavuju prevod udajov z tabuliek
spominanych v podkapitole 4.2. je mozné pozorovat’ vyrazny rozdiel v mnozstve
ur¢enia TP. V pripade Tresholdu 30 % (Obrazok 15) algoritmus uspe$ne rozpoznal
(TP) 54 pucikov . Z toho bolo spravne urcenych 35 objektov s klubnatkou a 19
objektov so zdravym pu¢ikom. Kategéria FP v pripade Tresholdu 30% bola o nie¢o
niz$ia oproti TP. Model nespravne urcil 33 objektov, ktoré boli oznacené vo
vystupoch XML ako klubnatka alebo zdravy, no v skuto¢nosti sa jednalo len
0 zamenu s ihli¢im alebo kondrmi. Z tohto po¢tu bolo nespravne urcenych 25
objektov ako kloubnatka a 8 ako zdravy. Podla kategorie FN model neoznadil 26
pucikov napadnutych klubnatkou. Celkovy pocet identifikovanych objektov Vv
kombinacii s FN pre Treshold 30 % bol 113.

Treshold 30%

60
50
40
30
20

10

Mnozstvo najdenych objektov

TP FP N FN

Kategorie chybovej matice

Obrazok 15: Graf s minimalnou presnost'ou Tresholdu 30%

Podl'a nastavenia minimalnej presnosti Tresholdu 50% (Obrazok 16) bolo
uspes$ne rozpoznanych (TP) 14 objektov. Ztoho sa jednalo o 10 spravne
rozpoznanych objektov s klubnatkou a 4 objekty so zdravymi pucikmi. Nespravne
uréenym (FP) bolo 33 objektov. V tomto pripade sa jednalo o 19 objektov
s klubnatkou a 14 objektov oznacenych ako zdravy. V pripade Tresholdu 50%
nebol algoritmus schopny rozpoznat’ 13 pucikov napadnutych klubnatkou. Celkovy
pocet indetifikovanych objektov v kombinécii s FN pre Treshold 50% bol 60.
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Treshold 50%

35
30
25
20
15

10

MnozZstvo najdenych objektov

P FP N FN

Kategdrie chybovej matice

Obrazok 16: Graf s minimalnou presnost'ou Tresholdu 50%

4.3. Vystupy softwaru R

Pre vypocet vysledkov Precison, Recall a F1 score bol pouzity software R verzia
4.0.2. (R CorRE TEAM, 2020), s ruénym vypocétom chybovej matice obsahujici sucet
TP, FP, TN a FN. Nizsie zistené udaje nam uvadzaja aky druh kodu bol pouzity pre
vypocet Precison, Recall a F1 score. Vysledky ktoré sme ziskali po vypocte
pomocou tychto kdédov aich grafické prevedenie s porovnanim tspeSnosti

v zavislosti od Tresholdu.

4.3.1. Vysledky vypoctu hodnoty Precision

V kéde uvedenom na Obrazku 17 mozeme v prvom riadku vidiet’ aky druh
vzorcu bol pouzity pre vypocet. TP ako aj FP obsahovalo celkovy pocet klubnatiek
alebo zdravych pucikov pre dant kategériu rozdelenych pomocou Tresholdu.
Pokial’ sa napriklad teda jednalo o vypocet Precison pre kloubnatka 30, do vzorca
bol vlozeny iba stcet uspeSne identifikovanych klubnatiek ako TP a stcet
netspesne identifikovanych klubnatiek ako FP. Obdobny postup bol zvoleny aj pre

zdravé puciky.
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# Precision: tp/(tp+fp):

>

#Precision kloubnatka 30
pk30<-CFM[1,3]/sum(CFM[1,3:4])
>

#Precision zdravy 30
pz30<-CFM([2,3]/sum(CFM[2,3:4])
>

#Precision kloubnatka 50
pk50<-CFM[3,3]/sum(CFM[3,3:4])
>

#Precision zdravy 50
pz50<-CFM([4,3]/sum(CFM[4,3:4])

Obrazok 17: Kédovanie poZité pre vypocet Precision

Z hodnot tispesnosti urenia Precision je mozné zistit’ ze v oboch pripadoch ako
uz prikloubnatka 30 (0,58 tak aj zdravy 30 (0,70) bolo dosiahnuté va¢sej uspesnosti
pri uréovani napadnutych a zdravych puacikov vzhl'adom k prahu 50. V pripade
urenia klubnatky podla Tresholdom 50 % bola tspesnost’ o nieCo nizSia
(0,3448276), no v pripade zdravych puc¢ikov mézeme pozorovat’ vyrazny rozdiel
pri uréovani (0,222222) (Tab. 3.).

Tab. 3. Hodnoty zistené po vypocte Precision

Precision

0,58 0,34 0,70 0,22

Po zisteni hodnoty Precision, boli vysledky prevedené do grafického zobrazenia
(Obrazok 18), kde mbézeme lepsie pozorovat rozdiely ktoré vznikali porovnavanim
vysledkov s Tresholdom 30 % a 50 %. Ako sa uz spominalo v predoS§lom odseku
je mozné pozorovat mensi rozdiel netspesnosti pri urCovani klubnatky pri
Tresholde 50 %, no vyrazny rozdiel pri urovani zdravych pucikov pri podmienke

rovnakého Tresholdu.
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Precision

0,70

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Vysledna hodnota Precision

Klubnatka 30 x 50 Zdravy 30x50

Obrazok 18: Grafické prevedenie vysledkov Precision

4.3.2. Vysledky vypoétu hodnoty Recall

V kéde uvedenom na Obrazku 19 mézeme v prvom riadku vidiet’ aky druh
vzorcu bol pouzity pre vypocet. TP obsahovalo celkovy pocet klubnatiek alebo
zdravych pucikov pre dant kategoriu rozdelenych pomocou Tresholdu, no FN ako
bolo spomenuté v metodike obsahovalo iba sucet klubnatiek , ktoré boli hlavny

zameranim tejto prace.

# Recall: tp/(tp + fn):

>

#Recall kloubnatka 30
rk30<-CFM[1,3]/sum(CFM[1,3],CFMI[1,6])
>

#Recall zdravy 30
rz30<-CFM[2,3]/sum(CFM[2,3],CFM[2,6])
>

#Recall kloubnatka 50
rk50<-CFM[3,3]/sum(CFM[3,3],CFM[3,6])
>

#Recall zdravy 50
rz50<-CFM[4,3]/sum(CFM[4,3],CFM[4,6])

Obrézok 19: Kédovanie pozité pre vypocet Recall
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Zo ziskanych udajov citlivosti algoritmu vyjadrenej ako Recall pre nas mali
hlavny vyznam iba hodnoty pre klubnatka 30 a Klubnatka 50. Z vysledkov m6zeme
zistit’ vys$iu citlivost  algoritmu pri 30 % Tresholdu pre klubnatku (0,57) ale 0 nieco
niz§iu pri Tresholde 50 % (Tab. 4.). Vysledky pre hodnotenie citlivosti
identifikacie zdravych pucikov pre nas v tomto bode nezohravali vel’kt ulohu a to

z dévodu, ktory bol spomenuty v odseku kddovania.

Tab. 4. Hodnoty zistené po vypocte Recall

Recall

0,57 0,43 1 1

Zo zistenych vysledkov ako pri Precision tak aj pri Recall boli hodnoty
prevedené do grafického prevedenia (Obrazok 20). Z vysledkov mozeme
pozorovat’ miernejsi rozdiel vysledkov pre Treshold 30 % (0,5737705) a Treshold
50 % (0,434726) v citlivosti uréovania objektov algoritmom. Vysledky hodn6t pre
zdravé puciky vtomto bode nie si brané do Gvahy ato z dévodu chybajucej
hodnoty FN.

Recall

0.8
0.6
0.4

0.2

Vysledna hodnota Recall

Klubnatka 30 x 50 Zdravy 30x50

Obréazok 20: Grafické prevedenie vysledkov Recall
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4.3.3. Vysledky vypoctu hodnoty F1 score

V prvom riadku kodu Obrazku 21 je popisany kod vyuzity pre vypodet
hodnoty F1 score. Do tohto vypoctu boli vlozené iba vysledky zistené z predoslych

vypoctov Precision a Recall.

# F-Score: 2 * precision * recall /(precision + recall):
>

#F-Score kloubnatka 30
2*pk30*rk30/(pk30+rk30)
>

#F-Score zdravy 30
2*pz30*rz30/(pz30+rz30)
>

#F-Score kloubnatka 50
2*pk50*rk50/(pk50+rk50)
>

#F-Score zdravy 50
2*pz50*rz50/(pz50+rz50)

Obrézok 21: Kodovanie pozité pre vypocet F1 score

Zo zistenych tdajov mozeme pozorovat’ takmer 58 % uspesnost’ uréovania
klubnatky algoritmom pri zvolenom Tresholde 30 %. Pri vol'be Tresholdu 50%
mozeme vidiet’ vyrazny pokles uspesnosti ur¢ovania klubnatky algoritmom takmer
0 20% (Tab. 5.). Vysledné hodnoty pre zdravé pacéiky mali mensi vyznam a to
z doévodu vyslednej hodnoty Recall, ktora bola vyrazne ovplyvnena kategoriou FN,

ktora jej v naSom vyhodnocovani nebola priradena.

Tab. 5. Hodnoty zistené po vypocte F1 score

F1 score

0,57 0,38 0,83 0,36

V grafickom prevedeni tabulky 3 (Obrazok 22), mozno pozorovat' vysSie
spominany vyrazny rozdiel celkovej uspesnosti uréovania objektov algoritmom z
hodn6t 0,5785124 pre Treshold 30 % a 0,3846154 pre Treshold 50 %.
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F1 score

0,83

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Harmonicky priemer

Klubnatka 30 x 50 Zdravy 30x50

Obrazok 22: Grafické prevedenie vysledkov F1 score
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5. Diskusia

Z vysledkov ziskanych vypoctom F1 score sme zistili, Ze celkova uspesnost’
identifikacie G. piceae na napadnutych jedincoch druhu P. pungens je vyssia pri
Tresholde 30 % (0,5785124) ako pri Tresholde 50 % (0,3846154). S touto
informaciou by bolo pre nas samozrejme vhodnejSie pouzit' nizSiu hranicu
Tresholdu, ¢o by nam poskytlo vyssie vysledky celkovej uspesnosti pri identifikacii
Klubnatky. Tato informacia je vSak ovplyvnenda nepomerom ziskanych

identifikovanych objektov algoritmom.

Z informécii poskytnutych v prvej Casti vysledkov bol zisteny tento nepomer
ziskanych Udajov, kde sa uvadza Ze celkovy pocet identifikovanych objektov
v prirade Tresholdu 30 % bol 113 a celkovy pocet identifikovanych objektov pre
Treshold 50 % bol 60. V oboch pripadoch boli k po¢tom TP a FP pripo¢itané aj
po¢ty FN. Z tychto udajov podiel, pri Tresholde 30%, spravne urcenych (TP)
klubnatiek z celkoveho poc¢tu objektov TP (54) bol 64,8 % (35 spravne ur¢enych).
Podiel ku mnozZstvu nespravne identifikovanych (FP) objektov (33) bol 75,8 % (25
nespravne urcenych). Podiel k mnoZstvu spravne identifikovanych (TP) (14) pri
Tresholde 50 % bol 71,4 % (10 spravne ur¢enych) a podiel k mnozstvu nespravne
uréenych objektov (FP) (33) bol 57,6 %. Mnozstvo neidentifikovanych objektov
(FN) pre Treshold 30 % bol 26 a mnozstvo neidentifikovanych objektov pre
Treshold 50 % bol 13.

Z tohto uhla pohladu mézeme povedat, Ze aj napriek vdcSej uspeSnosti
identifikacie pri Tresholde 30 % zistenej pomocou F1 score nam algoritmus
s vysSou hranicou Tresholdu poskytuje presnejSie Udaje.

Na zéklade tohto zistenia je pre nas dolezité sa rozhodnut ¢i budeme
uprednostiiovat’  vd¢§ie  mnozstvo  snimok s obsiahlejSim  mnozZstvo
identifikovanych objektov s va¢sou chybovostou alebo mensie mnozstvo snimok ,
ktoré nam sice poskytne menej vyslednych objektov, no s mensou chybovostou
identifikéacie patogénu.

Dal3im pomerne vyznamnym &initefom, ktory ovplyviioval uéenie algoritmu
bola kvalita fotiek pouzita pre trénovanie a testovanie modelu, ktora zohrava
dolezita rolu pri identifikacii. Rozrezanim fotiek z dovodu vel’kych rozmerov, ktoré
by robili problém pri trénovani algoritmu doslo k zhorSeniu kvality snimok, ¢o malo

vyrazny vplyv na Gspe$nu identifikdciu klubnatky a zdravych pacikov. LILLESAND
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et al., 2015 uvadza, ze identifikacia objektov na snimkach pomocou umelej
inteligencie je vel'mi podobna identifiké&cii objektov pomocou l'udského oka. Této
skuto¢nost’ ndm hovorim, Ze s rasticou kvalitou snimok nam taktiez narasta kvalita
ziskanych udajov po vyhodnoteni.

Napriek skuto€nosti Ze s narastajucou kvalitou snimok ziskame lepSie vysledky
pri identifikacii patogénov, stale tu ostava otazka premennych ako napriklad stadia
patogénov ich rézne varianty a podobne, ktoré maji podstatny vplyv na uéenie
umelej inteligencie.

Okrem pristupu, ktory sme zvolili pri charakteristike kategdrii chybovej matice
bol taktiez prehodnocovany d’al§i pristup kde by TP bolo urcené ako klubnatka, FP
ako zdmena so zdravym, TN ako zdravy a FN ako zdmena s klubnatkou, no po
manuélnej kontrole a porovnani vsetkych snimok sme zistili, ze algoritmus takuto
chybu nerobil a z tohto dovodu bol zvoleny prave nas pristup.

Pri pisani diplomovej préace a ziskavani zdrojov sme zistili, Ze v danej oblasti
uCenia umelej inteligencie pomocou identifikacie a analyzi obrazu pre oblast
lesnictva bolo zrealizovanych len vel'mi maly pocet vyskumov. Vo vyskume od
autorov SARKER et al., 2020 z Bangladésu, ktora sa venovala identifikacii listovej
Skvrnitosti na vini¢i druhu Piper betle L. bolo zistené Ze s vac¢Sou kvalitou snimok
narasta presnost’ ur€enia patogénov, ¢o potvrdzuje aj 90% uspesnost’ identifikacie
ich algoritmu. Tato skuto¢nost’ nam potvrdzuje naSu hypotézu, avsak v porovnani
s vyskumom pre identifikaciu lesného poziaru v poraste uskuto¢nenim autormi
ZHANG et al., 2016 sme zistili Ze podiel na vysokej Gispesnosti vysledkov trénovania
a testovania algoritmu ma aj druh modelu, ktory je pouzivany. Pripade tohto
vyskumu boli vypocitané vysledky presnosti trénovania 93,1% a testovania 88,6%
na pomerne malom mnozstve snimok a to 178 snimok pre trénovanie a 59 pre
testovanie. Pre ucely tohto trénovania bol pouzity pred trénovany model AlexNet,
ktorého ucenie prebiehalo uz na tisicoch snimok, ¢o vyrazne zvysilo UspeSnost’
spravneho urcovania identifikaénych blokov obrazku. Tento vysledok bol taktiez
podporenym tym, Ze farba ohna je jednoduchsie rozpoznatelnejSia od Sumu pozadia
snimky naproti klubnatke ktora svojou tmavou farbou a zhorsenou kvalitou obrazu
moze splyvat’ s pozadim snimky, ¢o vyrazne zt'azuje jej identifikaciu. Pre buduci
vyskum sa vo vyskume odporucala jemnejSia zrnitost’ obrazu, ¢o znova potvrdzuje

nasu hypotézu vyssej kvality obrazu.
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6. Zaver

Na z&klade zistenych Udajov s vypoctu F1 score sme zistili Ze s klesajdcim
Tresholdom nam narastéd tispesnost’ identifikacie patogénu na drevine. S neskorSim
porovnanim Udajov v diskusii sme vSak zistili Ze aj napriek viac nez 50 %
uspesnosti algoritmu pri rozoznavani napadnutych pucikov od zdravych nebolo do
uvahy brané mnozstvo ziskanych snimok po testovani algoritmu. Téato skuto¢nost’
ma vplyv na samotné vysledky. Z tohto dovodu sa okrem lepsej kvality snimok,
viacSieho mnoZzstva zdznamov pre trénovanie a moznej zmeny charakteristiky
kategorii chybovej matice odporica aj zohl'adnenie viacerych premennych ako
napriklad prave nepomer mnozstva ziskanych identifikovanych zdznamov po
testovani pre kazdy Treshold osobitne. Pre buduci vyskum by bolo vhodné zvazit’
aj iné druhy modelov ucenia s moznostou porovnat vykonnosti modelov medzi

sebou.

Odporaca sa d’alsi vyskum so zameranim sa aj na iné druhy patogénov. Tato
inovacia v oblasti lesnictva moze priniest velké vyhody z hladiska spdsobu

ziskavania informéacii o zdravotnom stave porastov.
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8. Prilohy

Priloha 1: Priklad nekrotizovaného puc¢iku (nalavo), odumretého puéiku pokrytého plodnicami
(uprostred) a zdravého paciku (na pravo) (Zdroj: Zyka, 2018)

Priloha 2: po silnom napadnuti puciky odumieraju a staré ro¢niky ihlic uZ nie st nahradzované
(Zdroj: Zyka, 2019)
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Priloha 3: Tvorbou adventnych pacikov dochddza k vyraznej deformacii (Zdroj: Soukup &
Peskova, 2009 )

Priloha 4: Detailny zaber na plodnice (Zdroj: Zbirova, 2019)
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