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Abstrakt 

      V 70. a 80. rokoch minulého storočia boli Krušnohorské lesy pripravené 

o väčšinu svojich pôvodných smrekových porastov z dôvodu silného imisného 

znečistenia. Tieto porasty boli nahradené náhradnými druhmi drevín. Jednou 

s týchto drevín bol aj smrek pichľavý (Picea pungens Engelm.), na ktorom bol 

zavlečený hubový patogén klubnatka smreková (Gemmamyces piceae (Borthw.) 

Casagr.), čo malo a stále má následok odumieranie jedincov tohto druhu dreviny. 

Cieľom tejto práce bolo vytvoriť a testovať nový algoritmus založený na princípe 

analýzi obrazu so zameraním práve na G. piceae (Borthw.) Casagr.. Trénovanie 

a testovanie tohto algoritmu prebiehalo na snímkach rozdelených v pomere 80 % 

pre trénovanie a 20 % pre testovanie. Zo zistených výsledkov pomocou štatistickej 

metódy Precision, Recall a F1 score bola zistená viac než 50 % úspešnosť pri 

identifikácii patogénu. Z tohto možno konštatovať pomerne uspokojivé výsledky , 

no vzhľadom k tomu, že sa jedná iba o alpha verziu algoritmu bude ešte potreba 

ďalších rozsiahlejších výskumov a postupov. 

 

Kľúčové slová:  Fytopatológia, ochrana lesa,  diaľkový prieskum zeme, smrek, 

TensorFlow, Deep learning, poškodenie 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

Abstract 

      In the 70´s and 80´s 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have been replaced by replacemement tree species.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 
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1. Úvod  

      Krušné hory vplyvom imisnej a kôrovcovej kalamity v 70. a 80. rokoch 

minulého storočia stratili takmer všetky pôvodné staré smrekové porasty. Tieto  

porasty boli však nahradzované porastmi náhradných drevín, čo ale neskôr viedlo 

k ďalším komplikáciam pri snahe opätovného zalesňovania Krušných hôr. 

Introdukovaním nepôvodných druhov drevín došlo aj k zavlečeniu nepôvodných 

patogénov. 

      Táto diplomová práca bola vybraná na základe súčasného stavu Krušných hôr 

a rozšírení nepôvodného patogénu klubnatky smrekovej (Gemmamyces piceae 

(Borthw.) Casagr.) na introdukovanom smreku pichľavom (Picea pungens 

Engelm.). Tento patogén spôsobuje deformácie púčikov smreku a spôsobuje 

rozsiahle odumieranie P. pungens v tejto prírodnej lesnej oblasti. Ďalším dôvodom 

pre výber tejto práce bol súčasný rýchly vývoj a praktické využitie DPZ a AI, či 

už v biologicky zameraných alebo iných vedných oboroch.  

      Diplomová práca bola zameraná na vytvorenie nového algoritmu, ktorý bude 

možnosť využiť pri DPZ a pomôže uľahčiť a urýchliť identifikáciu jedincov 

napadnutých G. piceae. Výstupy tejto práce by mali určiť úspešnosť alpha verzie 

tohto algoritmu. Údaje, ktoré budú  uvádzané v diplomovej práci môžu byť neskôr 

využité pri dokončení programu a jeho plnom využití pri práci v teréne. 
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2. Rozbor problematiky 

2.1 Popis Krušných hôr a ich súčasná situácia 

      Prírodná lesná oblasť Krušné hory sa rozprestiera na ploche o dĺžke 130 km zo 

severovýchodu na severozápad a široké iba v rozmedzí 6 -19 km na českej strane 

(SMEJKAL, 2002). Hranice Krušných hôr sú presné definované podľa vyhlášky č. 

83/1996 Sb., príloha č.1., keďže sa rozprestierajú aj na nemeckej strane.  

      Krušné hory tvoria náhorné plošiny uklonené k severozápadu väčšinou v 

rozmedzí 700 – 1000 m. n. m. a príkre zlomové svahy orientované k juhovýchodu 

do podkrušnohoria. Najvyššie položenou oblasťou Krušných hôr je Klínovecká 

oblasť s najvyšším vrcholom Klínovec (1243 m. n. m.).  

Krušné hory je možné rozdeliť na tri hlavné oblasti a to juhozápadnú, strednú 

a severovýchodnú. Každá oblasť sa líši svojím reliéfom a výškovým rozpoložením. 

      Stredná a juhozápadná časť Krušných  hôr sú oddelené  hranicou medzi 

Pernštejnom a Vykmanovom, Kovařskou a českými Hamry. Hranicou medzi 

strednou a severovýchodnou časťou Krušných hôr je línia tvorená Krupkou, 

Hornou Krupkou a Fojtovicami (DEMEK et al., 1965).  

      Rozloha lesa v sa pohybuje okolo 115 km2 s prevahou spoločenstiev kyslých 

smrekovo bukových, bukovo smrekových a jedľovo bukových LVS. V oblasti sú 

však menej zastúpené svieže smrekové bučiny, jedľové bučiny, podmáčané 

a rašelinové smrečiny. Aj napriek tomu je na menších plochách svahov možné nájsť 

bohato zastúpené lesné typy od dubovo bukových po smrekové LVS (PRŮŠA, 

2001). 

      V druhej polovici 80. rokov minulého storočia boli v oblasti Krušných hôr 

spôsobené rozsiahle imisné poškodenia oxidom siričitým, ktorý bol počas zimných 

mesiacov sprevádzaný taktiež vysokými koncentráciami fluorovodíku. Práve zimné 

obdobie a koncentrácia oxidu siričitého v kombinácii s fluorovodíkom boli 

hlavným dôvodom imisných ťažieb v sedemdesiatych a osemdesiatych rokoch 

(ŠRÁMEK, 1998). Od polovice 90. rokov však dochádzalo k poklesu imisnej záťaže 

vďaka zníženiu množstva hlavných zdrojov a to tepelných elektrární a priemyselnej 

výroby s nahradzovaním novými technológiami (LOMSKÝ & ŠRÁMEK , 2004).  

      Ako bolo vyššie spomenuté rozsiahle imisné poškodenie viedlo k ťažbe 

pôvodných porastov, ktoré boli nahradené, náhradnými druhmi drevín 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 introdukovaný už na začiatku minulého storočia. 

Jeho introdukovaním boli do Krušných hôr zavlečené nepôvodné patogény, ktoré 

začali napádať aj pôvodné druhy smrekov. Začiatkom 21. storočia začali smreky 

vykazovať rýchly a pomerne veľký nárast napadnutia patogénom G. piceae tiež 

známym ako klubnatka smreková . Napadnutia týmto patogénom boli zaznamenané 

už počas začiatku minulého storočia, no poškodenia neboli natoľko vážne aby sa 

ďalej o tomto patogénne viedli záznamy (PEŠKOVÁ et al., 2019). 

 

2.2 Porasty náhradných drevín Krušných hôr  

      Náhradné porasty drevín v Krušných horách začali vznikať v období 70. rokov 

kedy boli Krušné hory silno poškodené imisiami. Tieto dreviny mali slúžiť dočasná 

náhrada za poškodené smrekové monokultúry. Dočasnou náhradou boli hlavne, 

pretože nezaisťovali všetky potrebné ekologické funkcie. Za týmto účeľom boli 

vysadené náhradné dreviny rodov ako Betula spp., Sorbus aucuparia L. a P. 

pungens, ktoré mali za úlohu pomôcť vytvoriť priaznivejšie podmienky pre rast 

a obnovu pôvodných porastov (LOMSKÝ et al., 2007). Listnaté dreviny mali za 

úlohu zlepšiť pôdne podmienky a pripraviť porast zatiaľ čo ihličnaté dreviny mali 

slúžiť ako čiastočná náhrada za zníženú produkciu.  

      Aj napriek snahám o obnovu sa po vysadení náhradných drevín začali 

vyskytovať nové druhy škodcov na drevinách. Týmto problémom bola venovaná 

veľká pozornosť v prácach ako napríklad BALCAR et al. (2008), PEŠKOVÁ & 

SOUKUP (2013) alebo PEŠKOVÁ & MODLINGER (2014). Hlavnou a najohrozenejšou 

drevinou ktorá od 70. rokov bola rozsiahle napadnutou svojim pôvodným škodcom 

bola introdukovaná drevina P. pungens patogénom G. piceae. Pri výskumoch 

z roku 2013 a 2014 boli taktiež napríklad zistené výrazné poškodenie Larix decidua 

Mill. hmyzími biotickými škodcami ale brvenkou Lachnellula willkommii (Hartig) 

Dennis (BALCAR et al., 2015).  

 

 

 

 

 

 



15 
 

      2.2.1. Smrek pichľavý (Picea pungens)  

      Z hľadiska plošného rozloženia v oblasti Krušných hôr je smrek pichľavý 

druhov najrozšírenejšou drevinou v prírodnej lesnej oblasti. S súčasnej dobe 

zaujíma rozlohu väčšiu ako 8000 ha (BALCAR et al., 2015).  

      Jedná sa o nepôvodnú drevinu introdukovanú zo Severnej Ameriky z oblasti 

Rocky Mountains v západnej časti USA. P. pungens vo svojej pôvodnej oblasti 

výskytu obyčajne rastie vo vyšších nadmorských výškach s vyšším stupňom 

vlhkosti a nižšou teplotou (BALLARD et al., 1985). 

      Aj napriek preferencii tohto druhu na vlhkosť dokáže P. pungens odolávať 

suchu omnoho lepšie než ostatné druhy smrekov (ČERNÝ, 2016). Dokáže rásť na 

všetkých druhoch stanovíšť, no najviac vyhovujú dobré, hlboké, ílovité pôdy na 

otvorených, prípadne mierne zatienených stanoviskách. Vďaka svojmu pôvodu 

dokáže tento druh smreku odolávať teplotným zmenám až do - 40°C (STRNADOVÁ 

et al., 2006). 

       P. pungens bol v polovici minulého storočia najčastejšie používanou drevinou 

na opätovné zalesnenie a náhradu pôvodných smrekových porastov v oblasti 

Krušných hôr a Krkonoš a to hlavne z dôvodu odolnosti voči kyslím dažďom po 

znečistení a zničení lesov oxidom siričitým v druhej polovici minulého storočia 

(HAWKSWORTH et al., 1972).  

             

2.3 Významné patogény Krušných hôr 

      Hlavným introdukovaným ihličnanom určeným na obnovu smrekových 

porastov bol P. pungens. Najvýznamnejšími patogénmi nájdenými na tejto drevine 

sú Gemmamyces piceae, Sirococcus conigenus (DC.) P. Cannon & Minter 

a Lophodermium piceae (Fuckel) Hohn. (PEŠKOVÁ et. MODLINGER, 2015). Ďalšou 

drevinou vyskytujúcou sa v Krušných horách je Larix decidua, ktorá býva 

napádaná patogénom Lachnellula willkommii (Hartig) Dennis. Pinus mugo Turra 

a Pinus rotundata obyčajne bývajú napadnuté sypavkami rodu Lophodermium 

Chevall., no v ojedinelých prípadoch sa objavuje vzácne napadnutie hubou 

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

      G. piceae, synonymum Cucurbitaria piceae (Borthw.) Petr. sa už od počiatku 

minulého storočia začala vyskytovať v  Európe, presnejšie v Škótsku,  na smreku 

pichľavom (BALLARD et al., 1985). Jedná sa o pomerne chladnomilný druh 

hubového patogénu, ktorý môže mať pre strom až fatálne následky. Podľa 

taxonomického zaradenia G. piceae  patrí do oddelenia Acsomycota, radu 

Pleosporales a čeľade Melanommataceae (JAKLITSCH et. VOGLMAYR, 2017. Tento 

druh huby je schopný rásť v teplotnom rozmedzí od 0°C až do maxima 25°C, čo jej 

umožňuje sa šíriť aj vo vyšších nadmorských výškach (PETRZIK et al., 2016). 

      Smrek napadá v letných mesiacoch pričom dominantným spôsobom, ktorým 

infikuje jedincov sú konídie (ČERNÝ et al., 2016). V podobe hýf, prípadne aj 

v pohlavnom štádiu patogén prežíva v púčikoch do jari. Nálezy boli  zistené už v 

Apríli. Niekedy sa následky napadnutia môžu preukazovať na púčikoch v podobe 

zčernania špičky už behom jesene. V období mája sa lézie v púčikoch začínajú 

zväčšovať a behom vlhších dní môžu byť pokryté bielym mycéliom. Po infikovaní 

dochádza k následnému odumieraniu púčikov čo vedie k ich deformácii. Túto 

deformáciu je možné na strome pozorovať typickým zakrútením púčikov ku 

ktorému dochádza ak sa púčik snaží o rašenie. Napadnuté stromy v nasledujúcich 

rokoch na patogén reagujú zvýšenou tvorbou adventných púčikov, ktoré sú neskôr 

znova napádané. Vetvenie stromu má po určitej dobe charakteristický kostrbatý 

vzhľad z dôvodu periodického odumierania terminálnych púčikov. Od júna sa 

následne na mŕtvych púčikoch začínajú vytvárať pyknidy ktoré produkujú veľké 

množstvo konídií. Ku kulminácií konídií dochádza v júly s postupným klesaním ku 

koncu septembra. V období decembra môžeme pozorovať pomalý vývoj základov 

pohlavného štádia huby a následne v januári vytáranie peritécií (Obrázok 1)               

( ZÝKA et al., 2018). 
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Obrázok 1: Životný cyklus G. piceae. K napadnutiu dreviny dochádza v lete konídiami (k) 

a askospórami (a). Na púčikoch je možné pozorovať hnedé lezie počas jari. Mycélium pomerne 

rýchle napáda celý púčik kde sa v lete vytvorí nepohlavné štádium (NS), ktoré neskôr produkuje 

konídie. Patogén následne prežíva na púčiku do ďalšieho roku kedy vytvára pohlavné štádium 

(PS). (Zdroj: Zýka, 2018) 

 

2.4 Diaľkový prieskum zeme (DPZ)  

      Diaľkový prieskum zeme (ďalej už iba DPZ) je vedou o získavaní informácií 

prostredníctvom metód, ktoré pomáhajú získavať poznatky o Zemi na diaľku 

pomocou snímacích zariadení umiestnených najčastejšie na lietadle alebo družici 

(LILLESAND et al., 2003). Jedným z dôležitých úkonov pri DPZ je správny výber 

senzorov. V súčasnej dobe neexistuje žiadny super senzor ktorý by zachytil všetky 

vlnové dĺžky a spektrá. Napríklad fotografické systémy dokážu zachytiť priestor vo 

veľkej kvalite s pomerne vysokými detailmi, no chýba im široký záber. V prípade 

nefotografických systémov zase môžu vznikať problémy v kvalite záberu alebo 

stabilite.     
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      Pri výbere správneho systému na získanie snímok je vždy potreba zhodnotiť 

ciele práce, potrebnú kvalitu snímok pre výskum a ďalšie požiadavky, ktoré 

vyplývajú z daného výskumu.  

      Dôležitým aspektom pri získavaní snímok je taktiež druh platformy alebo 

vozidla, z ktorého sa snímky získavajú. Platformy môžu mať široký záber od 

rebríkov cez lietadlá, drony až po satelity. V posledných rokoch  si našli tieto 

senzory veľké využitie pri dronoch, ktoré bývajú najčastejšie využívané 

a získavanie snímok pre DPZ (LILLESAND et al., 2015)   

 

      2.4.1. Družice 

      V súčasnej dobe je povrch Zeme monitorovaný veľkým množstvom družíc. 

Počiatkom toho snímkovania boli družice Landsat a Corona. V porovnaní s prvými 

družicami, kde snímky boli spätne posielané na Zem na kinofilmoch boli do 

súčasnej doby vyvinuté oveľa pokročilejšie technológie.  

      Družicové snímky sú získavané či už z vládnych tak aj súkromných družíc vo 

vesmíre. Môžu byť voľne dostupné ale taktiež v určitých prípadoch získané pod 

podmienkou zakúpenia licencie. Snímky môžu byť získané v rôznych merítkach, 

rozmeroch či vlnových dĺžkach. Pri družicových snímkach je veľmi podstatnou 

súčasťou ich rozlíšenie kde rozpoznávame štyri základné druhy rozlíšenia a to 

priestorové rozlíšenie, ktoré je možné jednoducho definovať ako veľkosť pixelu 

v družicovom snímku. Ďalej vieme o spektrálnom rozlíšení ktoré je definované ako 

vlnová dĺžka pásiem družicových snímok, stred pásiem a počet spektrálnych 

pásiem (SUROVÝ et al., 2019). Spektrálne pásma meriame prostredníctvom 

vlnových dĺžok v nanometroch (nm) a sú zaznamenávané v rozsahoch viditeľného 

žiarenia, infračerveného žiarenia a krátko vlnného žiarenia (CHANG, 2019). 

V prípade multispektrálnych snímky sa používa 3 – 10 pásiem o šírke 50 – 100 nm 

a v prípade hyperspektrálnej snímky môžu byť použité stovky pásiem so šírkou 2 – 

1é nm. V zásade sa jedná o schopnosť rozlišovať odrazivosť objektov v priestore 

vlnových dĺžok. Časové rozlíšenie kde v podstate hovoríme o interval medzi dvoma 

po sebe idúcimi aktivizáciami a rádio metrické rozlíšenie, ktoré sa všeobecne týka 

počtu bitov na pixel, ktoré sú využité na záznam obrazu. 

      Interpretácia družicových snímok častokrát záleží od štyroch hlavných typov 

informácií a to od geometrickej informácie, radiometrickej informácie ako jas, 
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intenzita, tón. Spektrálnej informácie ako farba, odtieň a textúry ktorá je 

najdôležitejšou zložkou pri interpretácii (SUROVÝ et al., 2019).  

 

      2.4.2. Lietadlá 

      Dáta získané prostredníctvom lietadiel pre účely DPZ môžu byť veľmi 

vhodným nástrojom pri hodnotení atribútov lesa. Lesné podniky a celky, ktorých 

rozloha sa obyčajne pohybuje okolo 10 000 ha môže jednoducho pokryté jedným 

letom. 

      Skenovanie sa obyčajne vykonáva menšími lietadlami, ktoré na palube nesú 

zvyčajne viacej druhov senzorov. Jednx z typov lietadiel, ktoré sa používajú pre 

DPZ je typ Cessna 206 G, Cessna 208 B – Grand Caravan. 

      Pri snímaní zemského povrchu pomocou lietadiel je dôležité zohľadniť 

nasledujúce faktory a to sú:  

- Letová výška  

- Letová rýchlosť 

- Prekryv letových línií 

- Rýchlosť snímania snímkovacieho zariadenia   

Letová výška, rýchlosť, prekryv línií a rýchlosť snímania závisia od typu lietadla 

a snímkovacieho zariadenia. Všeobecne však platí, že s vyššou výškou a vyššou 

rýchlosťou dochádza k zníženiu rozlíšenia snímky. Zväčšovaním prekryvu 

a použitím rýchlejšieho senzoru zase získame snímky s vyšším rozlíšením. 

V závislosti od druhu senzoru sa zorné uhly senzorov pohybujú v rozmedzí 40 -60° 

(SUROVÝ et al., 2019). 

      Z pohľadu využiteľnosti letecký skenerov bola v posledných rokoch venovaná 

pozornosť a následne porovnávanie leteckým laserovým skenerom (ALS – Aerial 

Laser Scanning) a v menšej miere digitálnej leteckej fotogrametrii (DAP – Digital 

Aerial Photogrametry). Ako jedna tak aj druhá metóda vedú k vytvoreniu 3D 

bodových mračien, však kvalita výsledku sa líši. V práci WALLACE et al., 2016 boli 

tieto dva druhy mračien porovnávané pri lietadlách ale aj pri dronoch. Z výsledkov 

bolo možné zistiť že fotogrametrické snímky poskytujú veľmi presné snímky 

povrchu vegetácie, no laserové snímanie je schopné zachytiť aj štruktúru porastu. 

Z týchto výsledkov zisťujeme že oba druhy skenerov ako ALS tak aj DAP nám sú 

schopné rovnocenne vyhodnotiť premenné z povrchu vegetácie (napr. výška, 
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priemer), ale čo sa týka  premenných získaných zo štruktúry porastu (napr. kruhová 

základňa, biomasa, objem) ALS poskytuje presnejšie odhady (VASTARANTA et al., 

2013). 

      Všeobecne môžeme systémy DPZ rozlišovať na aktívne a pasívne. Pasívne 

ssystémy zaznamenávajú prirodzené elektromagnetické žiarenie odrazené alebo 

vyžiarené. Ako príklad je možné uviesť fotoaparát. Aktívne systémy produkujú 

majú vlastný zdroj žiarenia. Systém vyšle impulz a meria spätný rozptyl odrazený 

do senzoru. Príkladmi aktívnych systémov sú napríklad radar, lidar a sonar (GIS 

GEOGRAPHY, 2021). 

   

      2.4.3. Bezpilotné lietadlá a drony 

      Zo všetkých uvedených druhov DPZ sa v posledných dvoch dekádach venuje 

veľká pozornosť bezpilotným lietadlám (UAV – Unmanned Aerial Vehicles), 

v zásade dronom a bezpilotným systémom (RPAS – Remotly Piloted Aerial 

System), ktoré umožňujú diaľkové ovládanie bezpilotných dronov. Tieto bezpilotné 

lietadlá a ďalšie bezpilotné systémy sa rýchlo stali často využívanou alternatívou 

oproti tradičným prostriedkom na DPZ. S príchodom a rýchlym vývojom týchto 

nových metód samozrejme prišlo aj široké spektrum využitia a aplikácií 

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

      Pri výbere vhodného bezpilotného lietadla alebo systému, musí spĺňať určité 

kritéria, kde jedným z hlavných je hmotnosť senzoru, na získavanie dát. Ďalej je 

potreba vedieť dĺžku letu, letové parametre. Po zhodnotení kritérií sa rozhoduje 

medzi dvoma hlavnými typmi UAV a to medzi multikoptérami alebo krídlami 

Multikoptéry majú jednu podstatnú výhodu pri skenovaní voči lietadlám a to 

možnosť zníženia rýchlosť na minimum, prípadné zastavenie na mieste čo je 

v niektorých prípadoch skenovania veľkou výhodou. 

      Pri skenovaní bezpilotnými lietadlami alebo multikotérami je dôležitou 

súčasťou plánovanie a to hlavne z toho dôvodu aby sa zistilo či v danej oblasti nie 

sú zakázané, obmedzené prelety dronov prípadne či nejedná nebezpečný priestor.  

      Po získaní snímok je posledným a dôležitým krokom ich zálohovanie ale aj 

export z tzv. raw formátu. Je potreba ich exportovať do formátu JPEG, tak aby ich 

bolo možné ďalej spracovávať. Pri exporte je dôležité dbať na redukciu šumu, ktorá 
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by mohla mať za následok zhoršenie ich kvality a to by mohlo vyvolať problémy 

pri  ďalšom spracovaní (SUROVÝ et al., 2019). 

 

2.5 Deep learning 

      Deep learning (ďalej len DL) je jednou z metód strojového učenia založených 

na princípe umelých neurálnych sietí  a ich učenia sa. DL využíva algoritmy 

s veľkým počtom vrstiev, ktoré reprezentujú dáta.  Označenie DL vzniká z dôvodu 

vrstiev, ktoré sú zastúpené za sebou takým spôsobom že naväzujú svojimi výstupmi 

na vstupy nasledujúcej vrstvy. Toto učenie môže prebiehať troma rôznymi 

spôsobmi a to pod dozorom, čiastočným dozorom alebo bez dozoru 

(SCHMIDHUBER, 2015). Strojové učenie samo o sebe je veda o počítačových 

algoritmoch, ktoré sa zlepšujú prostredníctvom skúseností a pridávaním dát 

(MITCHELL, 1997).  

      DL má v súčasnosti veľké využitie pri strojovom učení bez dohľadu, pretože 

nevyznačené dáta ponúkajú väčšiu hojnosť pri vyhodnocovaní oproti tým 

vyznačeným (BENGIO et al., 2013). Od roku 2011 bolo možné pozorovať veľký 

rozvoj používania rozpoznávania snímok, hlavne rozpoznávanie tváre, kde môžeme 

pozorovať učenie sa pod dozorom za pomoci zadaných parametrov. Tento typ 

učenia sa preukázal byť veľmi presný v porovnaní s ľudskou zložkou pri 

rozpoznávaní tvárí (CIRESAN et al., 2012) 

      Umelé neurálne siete, ktorých je DL súčasťou sú založené na biologických 

procesoch v mozgu kde podstatným rozdielom medzi umelou neurálnou sieťou 

(ďalej len UNS) a živou je že UNS sú statické a symbolické zatiaľ čo tie skutočné 

sú dynamické a analógové (BENGIO et al., 2015). 

       

2.5.1. Konvolučné neurónové siete (CNN)  

      Konvolučné neurónové siete (ďalej iba CNN) sú z jedny veľmi dobre známych 

architektúr hlbokého učenia sa, ktoré boli založené na mechanizme vizuálneho 

vnímania živých organizmov (JIUXIANG et al., 2018).V súčasnosti tieto druhy sietí 

najčastejšie slúžia na rozpoznávanie snímok  z družíc, dronov a iných zdrojov 

(VALUEVA et al., 2020), na hlasové rozpoznávanie alebo programovacie jazyky 

(JIUXIANG et al., 2018). Existujú rozličné druhy neurónových sietí, ale každá 
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neurónová sieť pozostáva z rovnakých komponentov ako sú neuróny, synapsie, 

funkcie a podobne. Pri CNN tak isto ako pri iných druhoch neurónových sietí je 

potreba zadať špecifické hyper  parametre aby sme mohli získať výstupy na ktoré 

sa chceme zamerať (Obrázok 2). Preto sa v súčasnej dobe špecialisti snažia 

vytvoriť nový algoritmus, ktorý by mohol pomôcť získať potrebné detailné zábery 

bez zadávania detailných hyper – parametrov (ACHALA et al., 2021). Hyper 

parameter je parametrom, ktorého hodnota sa používa na samotné riadenie procesu. 

Obyčajne musia byť hyper parametre prednastavené pred samotným tréningom 

algoritmu (CLAESEN & MOOR, 2015). 

      Za posledných dvadsať rokov boli podniknuté rozsiahle kroky pre rozvoj 

neurónových sietí čo viedlo k úspešnejšiemu prekonávaní prekážok počas 

programového učenia. Príkladom subjektu ktorý sa venuje rozvoju a vytváraniu 

CNN je jedna z najznámejších firiem na trhu a to je Google. Práve táto firma 

využíva strojové učenie pre zákazníkov pri vyhľadávaní informácií v prvom okne 

po otvorení webového zdroja (SZEGEDY et al., 2015).  

      CNN rozvinuté na úrovni ako má Google môžu mať ale problém s tým ako 

hlboko je program rozvinutý čo môže viesť k odlišnostiam pri obsluhe akéhokoľvek 

nástroje popri jeho využívaní. Preto aj súčasnej dobe neustále prebieha 

zdokonaľovanie už vytvorených programov, aby bola možnosť vyvarovať sa 

chýbám v programovaní, ktorý by komplikovali využívanie umelých inteligencií 

(JIUXIANG et al., 2018). 

 

 

Obrázok 2: Spracovanie údajov pomocou CNN (Zdroj: https://towardsdatascience.com/. Saha, 

2018) 

https://towardsdatascience.com/


23 
 

      2.5.2. TensorFlow 

      TensorFlow je systém strojového učenia ktoré funguje vo veľmi rozmanitom 

prostredí. Umožňuje vývojárom pracovať z rozsiahlym spektrom optimalizácií 

a tréningových algoritmov, ktoré následne napomáhajú tvorbe nových aplikácií so 

zameraním na tréning a rozvoj hlbokých neurónových sietí (Deep Neural 

Networks). TensorFlow využíva grafy toku údajov na znázornenie výpočtov, 

zisťovanie stavu výpočtu a následne taktiež na detekovanie operácií, ktoré 

spôsobujú zmeny, nepresnosti, v samotných výpočtoch.  

      TensorFlow je druhov generáciou programu DistBelief. Voči prvej generácii 

program TensorFlow umožňuje priebežné rozšírenie základného programu, čo 

napomáha používateľovi pri výpočtových a logistických aspektoch tréningu 

modelu (GOLDSBOROUGH, 2016).  

      Systém TensorFlow so zameraním na strojového učenie dokáže podporovať ako 

už existujúce aplikácie v ich tréningu a výpočtoch s rozsiahlym využitím veľkého 

množstva GPU, tak aj novo vznikajúce aplikácie (ABADI, 2016). zovšeobecňuje 

a zjednodušuje výstupy, čo má za úlohu napomáhať výskumníkom zamerať sa na 

širšie spektrum nápadov a prístupov s relatívnou ľahkosťou. 

      Oproti tradičným systémom toku údajov kde vrcholy grafov ukazujú informácie 

na nemeniteľných dátach, TensorFlow umožňuje hlásiť, prípadne aktualizovať dáta 

v premenlivom stave (CHEN et al., 2016). 

      Na vyjadrenie výsledkov strojového učenia využíva TensorFlow takzvané 

výpočtové grafy. Výpočtové grafy tiež inač povedané v tomto prípade tok dát 

vytvára priame spojenia vrcholov a uzlov grafu ktoré opisujú vykonané operácie 

zatiaľ čo hrany vyjadrujú tok dát medzi jednotlivými operáciami (Obrázok 3).  

      Grafy tokov dát sa skladajú zo 4 hlavných komponentov ktorými sú operations 

(operácie), tensors (rozhrania – spojnica uzlov), variables (premenné) a sessions 

(finálneho hodnotenia).  

      V TensorFlow sú operácie reprezentované uzlami, ktoré vyjadrujú jednotlivé 

kombinácie a transformácie dát vyobrazených v grafoch (ABADI, 2016).  Každá 

operácia môže mať neurčitý počet vstupov na základe čoho bude neskôr poskytovať 

výstupy programu. Operácia môže byť v programe vyjadrená rôznymi spôsobmi 

ako napríklad formou matematických rovníc, konštánt či už rôznych iných 

premenných. 
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      Rozhrania v grafe tokov dát spĺňajú úlohu prenosu informácií medzi 

jednotlivými operáciami. V jednoduchosti sa v zásade jedná o prenosy multi 

dimenzionálnych hodnôt medzi fixnými bodmi programu.  

      Premenné v programe možno opísať ako vytrvalé a meniteľné údaje 

pohybujúce sa v tensoroch. Každá premenná v analýze obrazu je charakteristická 

svojim tvarom a typom. Pri vytváraní uzlov premenných je potrebné 

charakterizovať hrany, ktoré budú graficky zobrazovať prepojenie uzlov ktorých 

výstupom bude vytvorenie požadovanej výslednej premennej ktorá vznikne 

kombináciou premenných v ich základnej podobe a premenných ktorá budú niesť 

mutačnú informáciu (Obrázok 4).  

      Sessions slúžia ako finálne hodnotenie výstupov programu TensorFlow. 

Sessions taktiež slúži ako vstupný bod, či už do celého programu tak aj do jeho častí 

v závislosti na požadovaných úpravách (GOLDSBOROUGH, 2016). 

 

 

Obrázok 3: Príklad jednoduchého a komplexného výpočtového grafu pre TensorFlow. Graf 

nachádzajúci sa  naľavo predstavuje jednoduchý výpočet pozostávajúci z dvoch vstupných údajov 

x a y. Z je v tomto prípade výstup operácie. Graf nachádzajúci sa  napravo predstavuje komplexnejší 

prípad výpočtu logistickej premennej y, kde vektor x predstavujú hodnotený parameter, w opisuje 

váhu daného parametru a b opisuje variabilitu daného parametru (xTw). Z je vyjadrením parametru 

xTw po započítaní jeho variability b. Prepočtom sigmy zo z získame reálny výsledok toho ako 

natrénovaný model hodnotí daný parameter x. (Zdroj: Goldsborough, 2016) 
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Obrázok 4: Kombináciou premennej v nezmenenej podobe (i) a premennej ktorá nesie mutačnú 

informáciu (v) vznikne výsledná požadovaná premenná potrebná pre vytváraný algoritmus (Zdroj: 

Goldsborough, 2016) 

 

 

      2.5.3. MobilNet 

      MobilNet je efektívnou architektúrou hlbokého učenia, ktorá využíva hlboké 

delenie konvolúcií na vytvorenie zjednodušených konvolúcií. Toto zjednodušenie 

pomáha vytvoriť neurálne siete, ktoré vytvárajú jednoduchšie modely vhodné pre 

analýzy obrazu pomocou mobilných telefónov (HOWARD et al., 2017). Porozumieť 

tomuto procesu, najprv musíme pochopiť čo je to konvolúcia. Konvolúcia je 

matematický operácia dvoch funkcií, kde výsledkom je tretia funkcia ktorá 

vyjadruje ako tvar jednej funkcie ovplyvňuje tú druhú. Ešte jednoduchšie pre 

vysvetlenie môžeme povedať že dochádza k neustálym zmenám, rozličným 

usporiadanie a uloženiam, stavebných blokov obrázku, čo napomáha k lepšiemu 

výkonu a presnejším výsledkom pri učení (BAHRI et al., 2013). 

      Hlboká konvolúcia (Obrázok 5) je proces pri ktorom aplikujeme jeden 

konvolučný filter (kernel) na každý vstupný blok obrázku. Po rozložený na tieto 

základné bloky pomocou tréningový program v prípade MobileNetu rozloží bloky  

pomocou bodovej konvolúácie (Obrázok 6) na bloky o rozmeroch 1x1 pixelov , čo 

iba napomôže spresneniu výsledkov programu (KAISER et al., 2017).  
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Obrázok 5: Vizuálne vyobrazenie hlbokej konvolúcie. Podľa opisu z text môžeme vidieť ako 

hlboká konvulácia rozdelí obrázok na bloky o menších rozmeroch a uloží ich za seba podľa 

usporiadanie farieb. Konvulácia má svoj vzorec (w x h x c), ktorý pozostáva z troch prvkov. W 

označuje šírku, h výšku a v tomto prípade c označuje počet farieb. Tieto prvky taktiež v určitých 

prípadoch slúžia ko mapa obrázku tak aby sa vedelo z ktorej časti obrázku bloky pochádzajú  (Zdroj: 

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

 

 

Obrázok 6: Vizuálne vyobrazenie bodovej konvolúcie. (Zdroj: 

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

 

2.5.4. Object based image analysis (OBIA) 

      Hlavnou úlohou OBIA pri diaľkovom prieskume zeme je poskytovať vhodné 

a presné metódy pre analýzu obrazu vo vysokom rozlíšení. Pre dosiahnutie tohto 

výsledku OBIA využíva spektrálnu a priestorovú analýzu (SHAKYA et al., 2021). 

      Priestorová analýza v oblasti analýzy obrazu zohráva dôležitú rolu. Má za úlohu 

kategorizavanie jednotlivých pixelov na základe vzťahu so susednými pixelmi. 

Toto kategorizovanie prebieha na základe veľkosti, tvaru, smeru, textúry 

a mnohých ďalších podmienok (BISHOP, 2006). Takáto indetifikácia obrazu je 

v principu podobná idetifikácii obrazu ľudským okom (LILLESAND et al., 2015). 

 

https://paperswithcode.com/method/depthwise-convolution
https://paperswithcode.com/method/pointwise-convolution
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3. Metodika  

      Oblasť z ktorej boli získané snímky stromov využitých v tomto výskume  sa 

nachádza v blízkosti českej dediny Moldava umiestnenej v severovýchodnej časti 

Krušných horách (Obrázok 7). Nadmorská výška výskumnej oblasti sa pohybuje  

v rozmedzí od 832 do 867 metrov nad morom. Skupiny stromov určené pre získanie 

snímok boli rovnomerne rozmiestnené v oblasti približne o rozsahu 2,2 ha s takmer 

460 jedincami druhu P. pungens (Engelm).  

 

 

Obrázok 7 : Lokalita v ktorej sa vykonával výskum je vyznačená na mape zeleným bodom (Zdroj: 

mapy.cz) 

 

 

      Pre získavanie snímok boli použité dva druhy dronov a to dron DJI Mavic 2 

(Obrázok 8) a DJI Phantom 4 Pro (Obrázok 9). Snímali sa tri stromy s rôznou 

úrovňou napadnutia G. piceae. Prostredníctvom dronov boli získané snímky 

v kvalite 5472 x 3648 pixelov. 
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Obrázok 8: DJI Mavic 2 (Zdroj: www.dji.com)  

 

 

 

 

Obrázok 9: DJI Phantom 4 Pro (Zdroj: www.dji.com) 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://www.dji.com/
http://www.dji.com/
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      3.1. LabelImg 

      Na spracovanie fotiek bol využitý program LabelImg (TZUTALIN, 2015), 

v ktorom sme vyhodnocovali každý púčik jednotlivo podľa toho či bol napadnutý 

alebo zdravý. LabelImg je voľne dostupný zdroj s nástrojmi na grafické 

označovanie obrázkov.  Snímky boli vyselektované podľa ostrosti a jasnosti obrazu 

tak aby mohli poskytnúť čo najdetailnejšie záznamy, ktoré poskytnú čo 

najpresnejšie výstupy z programu TensorFlow. Klubnatka sa na snímkach 

vyznačila vo viacerých tvaroch a štádiach tak, aby bolo možné program naučiť čo 

najpresnejšie rozpoznávať napadnutie a selektovať zdravé púčiky od napadnutých 

(Obrázok 10). Po prvotnom spracovaní snímok bolo ale zistené že veľkosť snímok 

by komplikovala učenie nového algoritmu. Preto bol napísaný Ing. Karlem 

Matějkou, CSc., program ktorý mal za úlohu rozdeliť snímky na menšie úseky 

z pôvodných rozmerov 5472 x 3648 pixelov na 300 x 300 pixelov, čo umožní 

TensorFlow rýchlejšie spracovanie snímok ale taktiež poskytne väčšiu vzorku na 

testovanie funkčnosti programu (Obrázok 11). 

      Na nižšie umiestnených obrázkoch je možno vidieť že po prerobení snímok 

novým programom došlo k určitému zhoršeniu kvality. Preto musel byť každý 

jeden snímok znova skontrolovaný, prípadne prerobený, aby mohli byť napadnuté 

púčiky dobre viditeľné, čo je veľmi dôležité pre TensorFlow.  

      V prípade že by boli snímky nejasné, tak by to neskôr viedlo k zhoršeniu 

výsledkov, prípadne k zásadným problémom pri vývoji algoritmu, keďže 

zvýraznené objekty sami o sebe majú byť veľmi dobre rozoznateľné ľudským 

okom, aby bola zabezpečené plynulé bezproblémové testovanie. Zvýrazňovanie 

napadnutých a zdravých púčikov bolo zjednodušené vďaka rýchlym prístupom 

k jednotlivým úkonom v programe. Tieto úkony so skratkami boli súčasťou 

programu. V procese vytvárania nového algoritmu je najdlhšou a najpodstatnejšou 

prácou práve získanie základných údajov pre učenie čo zaisťuje program LabelImg.  
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Obrázok 10: LabelImg vyznačovanie údajov s rozdelením napadnutých a nenapadnutých púčikov 

(Zdroj:    Kristián Farárik, 2022) 

 

Obrázok 11: LabelImg snímky po druhotnom spracovaní pre TensorFlow (Zdroj: Kristián Farárik, 

2022) 

 

      3.2. Parametre algoritmu a prehľadová tabuľka počtov obrázkov a     

  objektov 

      Pre výpočet bol použitý systém s parametrami uvedenými v  Tab. 1.. 

Najdôležitejšou časťou je grafická karta (GPU), v ktorej sa vyhodnocovali dáta. 

Grafická karta jepre tento typ práce ďaleko účinnejšia ako CPU, keďže sa jedná 

paralelizáciu práce. 

Parametre algoritmu boli stanovené nasledovne a to 80 % snímok bolo určeným na 

trénovanie algoritmu a 20 % na testovanie (Tab. 2.). Počas tréningu boli snímky 

náhodne horizontálne prevracané s pravdepodobnosťou 50 % pre rozšírenie údajov. 
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Tento krok bol vykonaný pre väčšiu robustnosť údajov súboru. Ako bolo 

spomenuté v podkapitole 3.1, musela sa zmeniť mierka snímok na 300 x 300 

pixelov. Pre potrebu učenia bol použitý model MobilNet (viz. podkapitola 2.5.3).  

 

Tab. 1. Parametre použitého hardwaru       

OS 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-A1 

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. Prehľad počtov obrázkov a objektov 

Obrázky a objekty 
80 % 

(trénovanie) 

20 % 

(testovanie) 

Počet obrázkov 451 113 

Počet klubnatiek 306 77 

Počet zdravých púčikov 315 79 
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      3.3. Štatistické vyhodnotenie 

      Pre našu prácu bolo použité strojové učenie pod dohľadom. Klasifikátory 

strojového učenia sú normálne trénované tak aby chyby čo najviac minimalizovali 

(YACOUBY & AXMAN, 2020). Pre účely našej práce bola využitý najčastejšie 

používaný spôsob vyhodnocovania presnosti klasifikátora pomocou klasifikačnej 

matice Precision, Recall a F1 score. Precision a Recall (presnosť a citlivosť) 

poskytujú informácie o správnosti klasifikátora (BUCKLAND & GEY, 1994). Ich 

kombinácia nám umožňuje objektívne vyhodnotiť výkon a presnosť modelov.  

      Pre vyhodnotenie týchto údajov sa využíva Confusion matrix (chybová matica) 

(Obrázok 12), pozostávajúca zo štyroch kategórií a to TP - True positive, FP – 

False positive,    TN – True negative a FN – False negative (CHICCO et. JURMAN, 

2020).  

      V jednoduchosti vysvetlené zisťujeme Precision pomerom TP a všetkých 

bodov klasifikovaných ako pozitívne (Vzorec 1). Recall sa zisťuje pomerom TP 

a sumou bodov TP a FN (Vzorec 2) (SIMON et al., 2019). F1 score (Vzorec 3) je 

Harmonickým priemerom Precision a Recall. V prípade väčšej nerovnováhy 

pomeru výsledkov Precison a Recall je vhodnejšie použiť práve toto skóre ako 

spôsob výpočtuvýslednej hodnoty (CHINOR, 1992). 

      V prípade nášho učenia boli kategórie matice charakterizované nasledovne. TP 

(True positive) sme v našom prípade určili ako bod kedy model správne určil 

klubnatku alebo zdravý púčik. FP (False positive) boli body, ktoré model určil ako 

klubnatku alebo zdravý púčik, no v skutočnosti sa jednalo o ihličie, konár, prípadne 

prázdne miesto na snímke. TN (True negative) sme v našom  prípade neurčovali 

keďže sme modelu zadali rozpoznať iba klubnatku a zdravý púčik. FN (False 

negative) sme určili porovnaním snímky z modelu a originálnej snímky, ale už iba 

pre klubnatku. Pokiaľ sa na originálnej snímke vyskytovalo viacej vyznačených 

objektov s klubnatkou, než model určil v testovacích snímkach, tak za každý 

nevyznačený objekt, ktorý model prehliadol bola danej snímke pridelená hodnota 

1. Jediným rozdielom pri určovaní FN bolo Detscore. Detscore nebolo možné určiť, 

pretože sme porovnávali manuálne dve snímky voči sebe bez možnosti overenia 

modelom. Dôvodom, prečo bol zvolený daný postup na charakteristiku kategórie 

FN spôsobom aký bol zvolený, bolo testovanie prvej aplha verzie programu 

a zistenie jeho úspešnosti pri identifikácii patogénu.  Charakteristika týchto 
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kategórií nebola prebrané z predpísaných alebo odporúčaných postup, no bola 

zvolená na základe subjektívneho rozhodnutia a konzultácie s vyučujúcim. 

 

 

 

Obrázok 12: Vzor chybovej matica pre binárnu klasifikáciu. Hlavná charakteristika bodov môže 

byť správne alebo nesprávne. Nesprávne určené body môžeme následne ďalej deliť na False positive 

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

 

 

 

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

 

 

 

Vzorec 2: Výpočet hodnoty Recall (Zdroj: LIPTON et al., 2014) 

 

 

 

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

      R je software s otvoreným zdrojovým kódom pre štatistické výpočty a grafiku. 

Tento software je schopný pracovať vo viacerých druhoch platform ako Windows, 

Mac OS X alebo Linux. Pre jednoduchšie použitie a inštaláciou je R distribuované 

v binárnom formáte. S jeho vývojom, ktorý bol významne ovplyvnený S jazykom 

sa stalo R všeobecne využívaným jazykom pre štatistické výpočty v mnohých 

disciplínach akademickej obce a priemyselných odvetví.  

      Veľkou výhodou R je celosvetový úložný systém Comprehensive R Archive 

Network (CRAN) s doplnkovými balíkmi pridanými používateľmi, čo umožňuje 

v prípade riešenia problémov v softwari využiť kódy napísané užívateľmi, ktorý sa 

mohli stretnúť s rovnakými problémami. Aj napriek tomu že je R dizajnované na 

svoj vlastný kódovací jazyk, tak umožňuje interakciu aj s inými jazykmi  ako 

napríklad C, C++, Java a podobne, pre výpočtové úlohy alebo pre využitie 

nástrojov.  R ako aj ostatné programovacie jazyky je rozšírené o uživatelské 

integrované prostredie s funkciami pre prácu používateľa. Práve k takýmto úkonom 

slúži integrované vývojové prostredie ako RStudio (VERZANI, 2011).   

      Pre výpočet výsledkov Precison, Recall a F1 score bol použitý software R verzia 

4.0.2. (R CORE TEAM, 2020), s ručným výpočtom chybovej matice obsahujúci súčet 

TP, FP, TN a FN. 

 

      3. 5. Výstupy XML súborov 

      Každá snímka kde boli modelom nájdené zdravé púčiky alebo púčiky 

napadnuté klubnatkou vyprodukovala XML súbory, ktorého výstupy boli neskôr 

použité pri vyhodnocovaní výsledkov. Výstupné XML súbory ktoré sme získlai boli 

určené na základe tresholdu. Treshold bola predom stanovená minimálna presnosť 

určenia bodu pre model. V našom prípade 30% alebo 50%. Pokiaľ sa na snímke 

vyskytoval nejaký púčik, či už zdravý alebo napadnutý klubnatkou a jeho presnoť 

určenia bola buď pod 30% alebo 50%, tak bola modelom automaticky vyradená. 

Každý XML súbor nám poskytol informáciu o súradnicovom umiestnení nájdených 

objektov na snímke (xmin, ymin, xmax, ymax), informáciu o názve snímky 

(<filename>), či sa jednalo o zdravý púčik alebo klubnatku (<name>) a presnosť 

určenia (<detscore>) (Obrázok 13).  
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      S väčším počtom nájdených objektov sa zvyšoval počet výstupov v XML 

súbore. Ako už bolo vyššie spomenuté, každý objekt mal svoje súradnice,  ktoré 

neskôr pomohli s presním vylíšením objektov na obrázkoch. Toto bolo dôležité pre 

zápis do excel súboru a to z toho dôvodu, aby nedošlo k zámene pri manuálnom 

hodnotení presnoti modelu. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Obrázok 13: XML výstup modelu  

 

4.2. Evaluácia XML súborov podľa kategórií chybovej matice 

      XML výstupy boli zapisované do excel tabuliek. Údaje ktoré boli použité 

z výstupov XML boli name, detscore a name. Pre zjednodušenie údajov pri zápise 

sme názov snímky pomenovali ako Name a púčiky ako Pupen. 

      Výstupy XML súborov boli rozdelené do dvoch tabuliek podľa informácie 

Treshold (Obrázok 14). Z dôvodu rozsiahleho množstva údajov v databáze , ktoré 

by nebolo možné vložiť do tejto diplomovej práce bola vo výsledkoch zvolená 

interpretácia pomocou grafov, ktoré jasne popisujú pomer zastúpení jednotlivých 

kategórií chybovej matice. 
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Obrázok 14: Vzor výstupov tabuliek s určením kategórií chybovej matice  
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4. Výsledky 

      Z nižšie uvedených grafov, ktoré predstavujú prevod údajov z tabuliek 

spomínaných v podkapitole 4.2. je možné pozorovať výrazný rozdiel v množstve 

určenia TP. V prípade Tresholdu 30 % (Obrázok 15) algoritmus úspešne rozpoznal 

(TP) 54 púčikov . Z toho bolo správne určených 35 objektov s klubnatkou a 19 

objektov so zdravým púčikom. Kategória FP v prípade Tresholdu 30% bola o niečo 

nižšia oproti TP. Model nesprávne určil 33 objektov, ktoré boli označené vo 

výstupoch XML ako klubnatka alebo zdravý, no v skutočnosti sa jednalo len 

o zámenu s ihličím alebo konármi. Z tohto počtu bolo nesprávne určených 25 

objektov ako kloubnatka a 8 ako zdravý. Podľa kategórie FN model neoznačil 26 

púčikov napadnutých klubnatkou. Celkový počet identifikovaných objektov  v 

kombinácii s FN pre Treshold 30 % bol 113.  

 

 

Obrázok 15: Graf s minimálnou presnosťou Tresholdu 30%  

 

      Podľa nastavenia minimálnej presnosti Tresholdu 50% (Obrázok 16) bolo 

úspešne rozpoznaných (TP) 14 objektov. Z toho sa jednalo o 10 správne 

rozpoznaných objektov s klubnatkou a 4 objekty so zdravými púčikmi. Nesprávne 

určeným (FP) bolo 33 objektov. V tomto prípade sa jednalo o 19 objektov 

s klubnatkou a 14 objektov označených ako zdravý. V prípade Tresholdu 50% 

nebol algoritmus schopný rozpoznať 13 púčikov napadnutých klubnatkou. Celkový 

počet indetifikovaných objektov v kombinácii s FN pre  Treshold 50% bol 60. 
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Obrázok 16: Graf s minimálnou presnosťou Tresholdu 50%  

 

      4.3. Výstupy softwaru R  

      Pre výpočet výsledkov Precison, Recall a F1 score bol použitý software R verzia 

4.0.2. (R CORE TEAM, 2020), s ručným výpočtom chybovej matice obsahujúci súčet 

TP, FP, TN a FN. Nižšie zistené údaje nám uvádzajú aký druh kódu bol použitý pre 

výpočet Precison, Recall a F1 score. Výsledky ktoré sme získali po výpočte 

pomocou týchto kódov a ich grafické prevedenie s porovnaním úspešnosti 

v závislosti od Tresholdu.  

 

      4.3.1. Výsledky výpočtu hodnoty Precision 

      V kóde  uvedenom na Obrázku 17 môžeme v prvom riadku vidieť aký druh 

vzorcu bol použitý pre výpočet. TP ako aj FP obsahovalo celkový počet klubnatiek 

alebo zdravých púčikov pre danú kategóriu rozdelených pomocou Tresholdu. 

Pokiaľ sa napríklad teda jednalo o výpočet Precison pre kloubnatka 30, do vzorca 

bol vložený iba súčet úspešne identifikovaných klubnatiek ako TP a súčet 

neúspešne identifikovaných klubnatiek ako FP. Obdobný postup bol zvolený aj pre 

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

> 

#Precision kloubnatka 30 

pk30<-CFM[1,3]/sum(CFM[1,3:4]) 

> 

#Precision zdravý 30 

pz30<-CFM[2,3]/sum(CFM[2,3:4]) 

> 

#Precision kloubnatka 50 

pk50<-CFM[3,3]/sum(CFM[3,3:4]) 

> 

#Precision zdravý 50 

pz50<-CFM[4,3]/sum(CFM[4,3:4]) 
Obrázok 17: Kódovanie požité pre výpočet Precision  

 

      Z hodnôt úspešnosti určenia Precision je možné zistiť že v oboch prípadoch ako 

už pri kloubnatka 30 (0,58 tak aj zdravý 30 (0,70) bolo dosiahnuté väčšej úspešnosti 

pri určovaní napadnutých a zdravých púčikov vzhľadom k prahu 50. V prípade 

určenia klubnatky podľa Tresholdom 50 % bola úspešnosť o niečo nižšia 

(0,3448276), no v prípade zdravých púčikov môžeme pozorovať výrazný rozdiel 

pri určovaní (0,222222) (Tab. 3.). 

 

Tab. 3. Hodnoty zistené po výpočte Precision  

Precision 

kloubnatka 30 kloubnatka 50 zdravy 30 zdravy 50 

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

 

      Po zistení hodnoty Precision, boli výsledky prevedené do grafického zobrazenia 

(Obrázok 18), kde môžeme lepšie pozorovať rozdiely ktoré vznikali porovnávaním 

výsledkov s Tresholdom 30 % a 50 %.  Ako sa už spomínalo v predošlom odseku 

je možné pozorovať menší rozdiel neúspešnosti pri určovaní klubnatky pri 

Tresholde 50 %, no výrazný rozdiel pri určovaní zdravých púčikov pri podmienke 

rovnakého Tresholdu. 
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Obrázok 18: Grafické prevedenie výsledkov Precision  

 

 

      4.3.2. Výsledky výpočtu hodnoty Recall 

      V kóde  uvedenom na Obrázku 19 môžeme v prvom riadku vidieť aký druh 

vzorcu bol použitý pre výpočet. TP obsahovalo celkový počet klubnatiek alebo 

zdravých púčikov pre danú kategóriu rozdelených pomocou Tresholdu, no FN ako 

bolo spomenuté v metodike obsahovalo iba súčet klubnatiek , ktoré boli hlavný 

zameraním tejto práce. 

 

# Recall: tp/(tp + fn): 

> 

#Recall kloubnatka 30 

rk30<-CFM[1,3]/sum(CFM[1,3],CFM[1,6]) 

> 

#Recall zdravý 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 zdravý 50 

rz50<-CFM[4,3]/sum(CFM[4,3],CFM[4,6]) 
Obrázok 19: Kódovanie požité pre výpočet Recall 
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      Zo získaných údajov citlivosti algoritmu vyjadrenej ako Recall pre nás mali 

hlavný význam iba hodnoty pre klubnatka 30 a klubnatka 50. Z výsledkov môžeme 

zistiť vyššiu citlivosť algoritmu pri 30 % Tresholdu pre klubnatku (0,57) ale o niečo 

nižšiu pri Tresholde 50 % (Tab. 4.). Výsledky pre hodnotenie citlivosti 

identifikácie zdravých púčikov pre nás v tomto bode nezohrávali veľkú úlohu a to 

z dôvodu, ktorý bol spomenutý v odseku kódovania. 

 

Tab. 4. Hodnoty zistené po výpočte Recall 

Recall 

kloubnatka 30 kloubnatka 50 zdravy 30 zdravy 50 

0,57 0,43 1 1 

 

      Zo zistených výsledkov ako pri Precision tak aj pri Recall boli hodnoty 

prevedené do grafického prevedenia (Obrázok 20). Z výsledkov môžeme 

pozorovať miernejší rozdiel výsledkov pre Treshold 30 % (0,5737705) a Treshold 

50 % (0,434726) v citlivosti určovania objektov algoritmom. Výsledky hodnôt pre 

zdravé púčiky v tomto bode nie sú brané do úvahy a to z dôvodu chýbajúcej 

hodnoty FN. 

 

 

Obrázok 20: Grafické prevedenie výsledkov Recall  
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      4.3.3. Výsledky výpočtu hodnoty F1 score 

      V prvom riadku kódu Obrázku 21 je popísaný kód využitý pre výpočet 

hodnoty F1 score. Do tohto výpočtu boli vložené iba výsledky zistené z predošlých 

výpočtov Precision a Recall. 

 

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

> 

#F-Score kloubnatka 30 

2*pk30*rk30/(pk30+rk30) 

> 

#F-Score zdravý 30 

2*pz30*rz30/(pz30+rz30) 

> 

#F-Score kloubnatka 50 

2*pk50*rk50/(pk50+rk50) 

> 

#F-Score zdravý 50 

2*pz50*rz50/(pz50+rz50) 
Obrázok 21: Kódovanie požité pre výpočet F1 score 

 

      Zo zistených údajov môžeme pozorovať takmer 58 % úspešnosť určovania 

klubnatky algoritmom pri zvolenom Tresholde 30 %. Pri voľbe Tresholdu 50% 

môžeme vidieť výrazný pokles úspešnosti určovania klubnatky algoritmom takmer 

o 20% (Tab. 5.). Výsledné hodnoty pre zdravé púčiky mali menší význam a to 

z dôvodu výslednej hodnoty Recall, ktorá bola výrazne ovplyvnená kategóriou FN, 

ktorá jej v našom vyhodnocovaní nebola priradená. 

 

Tab. 5. Hodnoty zistené po výpočte F1 score   

F1 score 

kloubnatka 30 kloubnatka 50 zdravy 30 zdravy 50 

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

 

      V grafickom prevedení tabuľky 3 (Obrázok 22), možno pozorovať vyššie 

spomínaný výrazný rozdiel celkovej úspešnosti určovania objektov algoritmom z 

hodnôt 0,5785124 pre Treshold 30 %  a 0,3846154 pre Treshold 50 %. 
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Obrázok 22: Grafické prevedenie výsledkov F1 score  
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5. Diskusia 

      Z výsledkov získaných výpočtom F1 score sme zistili, že celková úspešnosť 

identifikácie G. piceae na napadnutých jedincoch druhu P. pungens je vyššia pri 

Tresholde 30 % (0,5785124) ako pri Tresholde 50 % (0,3846154). S touto 

informáciou by bolo pre nás samozrejme vhodnejšie použiť nižšiu hranicu 

Tresholdu, čo by nám poskytlo vyššie výsledky celkovej úspešnosti pri identifikácii 

klubnatky. Táto informácia je však ovplyvnená nepomerom získaných 

identifikovaných objektov algoritmom. 

      Z informácií poskytnutých v prvej časti výsledkov bol zistený tento nepomer 

získaných údajov, kde sa uvádza že celkový počet identifikovaných objektov 

v prírade Tresholdu 30 % bol 113 a celkový počet identifikovaných objektov pre 

Treshold 50 % bol 60. V oboch prípadoch boli k počtom TP a FP pripočítané aj 

počty FN. Z týchto údajov podiel, pri Tresholde 30%, správne určených (TP) 

klubnatiek z celkového počtu  objektov TP (54) bol 64,8 % (35 správne určených). 

Podiel ku množstvu nesprávne identifikovaných (FP) objektov (33) bol 75,8 % (25 

nesprávne určených). Podiel k množstvu správne identifikovaných (TP) (14) pri 

Tresholde 50 % bol 71,4 % (10 správne určených) a podiel k množstvu nesprávne 

určených objektov (FP) (33) bol 57,6 %. Množstvo neidentifikovaných objektov 

(FN) pre Treshold 30 % bol 26 a množstvo neidentifikovaných objektov pre 

Treshold 50 % bol 13. 

      Z tohto uhla pohľadu môžeme povedať, že aj napriek väčšej úspešnosti 

identifikácie pri Tresholde 30 % zistenej pomocou F1 score nám algoritmus 

s vyššou hranicou Tresholdu poskytuje presnejšie údaje. 

      Na základe tohto zistenia je pre nás dôležité sa rozhodnúť či budeme 

uprednostňovať väčšie množstvo snímok s obsiahlejším množstvo 

identifikovaných objektov s väčšou chybovosťou alebo menšie množstvo snímok , 

ktoré nám síce poskytne menej výsledných objektov, no s menšou chybovosťou 

identifikácie patogénu.  

      Ďalším pomerne významným činiteľom, ktorý ovplyvňoval učenie algoritmu 

bola kvalita fotiek použitá pre trénovanie a testovanie modelu, ktorá zohráva 

dôležitú rolu pri identifikácii. Rozrezaním fotiek z dôvodu veľkých rozmerov, ktoré 

by robili problém pri trénovaní algoritmu došlo k zhoršeniu kvality snímok, čo malo 

výrazný vplyv na úspešnú identifikáciu klubnatky a zdravých púčikov. LILLESAND 
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et al., 2015 uvádza, že identifikácia objektov na snímkach pomocou umelej 

inteligencie je veľmi podobná identifikácii objektov pomocou ľudského oka. Táto 

skutočnosť nám hovorím, že s rastúcou kvalitou snímok nám taktiež narastá kvalita 

získaných údajov po vyhodnotení. 

      Napriek skutočnosti že s narastajúcou kvalitou snímok získame lepšie výsledky 

pri identifikácii patogénov, stále tu ostáva otázka premenných ako napríklad štádia 

patogénov ich rôzne varianty a podobne, ktoré majú podstatný vplyv na učenie 

umelej inteligencie. 

      Okrem prístupu, ktorý sme zvolili pri charakteristike kategórií chybovej matice  

bol taktiež prehodnocovaný ďalší prístup kde by TP bolo určené ako klubnatka, FP 

ako zámena so zdravým, TN ako zdravý a FN ako zámena s klubnatkou, no po 

manuálnej kontrole a porovnaní všetkých snímok sme zistili, že algoritmus takúto 

chybu nerobil a z tohto dôvodu bol zvolený práve náš prístup.  

      Pri písaní diplomovej práce a získavaní zdrojov sme zistili, že v danej oblasti 

učenia umelej inteligencie pomocou identifikácie a analýzi obrazu pre oblasť 

lesníctva bolo zrealizovaných len veľmi malý počet výskumov. Vo výskume od  

autorov SARKER et al., 2020 z Bangladéšu, ktorá sa venovala identifikácii listovej 

škvrnitosti na viniči druhu Piper betle L. bolo zistené že s väčšou kvalitou snímok 

narastá presnosť určenia patogénov, čo potvrdzuje aj 90% úspešnosť identifikácie 

ich algoritmu. Táto skutočnosť nám potvrdzuje našu hypotézu, avšak v porovnaní 

s výskumom pre identifikáciu lesného požiaru v poraste uskutočnením autormi 

ZHANG et al., 2016 sme zistili že podiel na vysokej úspešnosti výsledkov trénovania 

a testovania algoritmu má aj druh modelu, ktorý je používaný. Prípade tohto 

výskumu boli vypočítané výsledky presnosti trénovania 93,1% a testovania 88,6% 

na pomerne malom množstve snímok a to 178 snímok pre trénovanie a 59 pre 

testovanie. Pre účely tohto trénovania bol použitý pred trénovaný model AlexNet, 

ktorého učenie prebiehalo už na tisícoch snímok, čo výrazne zvýšilo úspešnosť 

správneho určovania identifikačných blokov obrázku. Tento výsledok bol taktiež 

podporeným tým, že farba ohňa je jednoduchšie rozpoznateľnejšia od šumu pozadia 

snímky naproti klubnatke ktorá svojou tmavou farbou a zhoršenou kvalitou obrazu 

môže splývať s pozadím snímky, čo výrazne zťažuje jej identifikáciu.   Pre budúci 

výskum sa vo výskume odporúčala jemnejšia zrnitosť obrazu, čo znova potvrdzuje 

našu hypotézu vyššej kvality obrazu. 
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6. Záver  

      Na základe zistených údajov s výpočtu F1 score sme zistili že s klesajúcim 

Tresholdom nám narastá úspešnosť identifikácie patogénu na drevine. S neskorším 

porovnaním údajov v diskusii sme však zistili že aj napriek viac než 50 % 

úspešnosti algoritmu pri rozoznávaní napadnutých púčikov od zdravých nebolo do 

úvahy brané množstvo získaných snímok po testovaní algoritmu. Táto skutočnosť 

má vplyv na samotné výsledky. Z tohto dôvodu sa okrem lepšej kvality snímok, 

väčšieho množstva záznamov pre trénovanie a možnej zmeny charakteristiky 

kategórií chybovej matice odporúča aj zohľadnenie viacerých premenných ako 

napríklad práve nepomer množstva získaných identifikovaných záznamov po 

testovaní pre každý Treshold osobitne. Pre budúci výskum by bolo vhodné zvážiť 

aj iné druhy modelov učenia s možnosťou porovnať výkonnosti modelov medzi 

sebou.  

      Odporúča sa ďalší výskum so zameraním sa aj na iné druhy patogénov. Táto 

inovácia v oblasti lesníctva môže priniesť veľké výhody z hľadiska spôsobu 

získavania informácií o zdravotnom stave porastov.  
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8. Prílohy 

 

Príloha 1: Príklad nekrotizovaného púčiku (naľavo), odumretého púčiku pokrytého plodnicami 

(uprostred) a zdravého púčiku (na pravo) (Zdroj: Zýka, 2018) 

 

 

 

Príloha 2: po silnom napadnutí púčiky odumierajú a staré ročníky ihlíc už nie sú nahradzované 

(Zdroj: Zýka, 2019) 
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Príloha 3: Tvorbou adventných púčikov dochádza k výraznej deformácii (Zdroj: Soukup & 

Pešková, 2009 ) 

 

 

 

Príloha 4: Detailný záber na plodnice (Zdroj: Zbirová, 2019) 

 

 


