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Vyuzitie UAV snimok na poloautomatickiu detekciu vypadkov
vini¢a vo vinohradoch Jelenca a Topol’¢ianok (Slovensko)

Adam SUPCIK, Igor MATECNY

Using UAV images for semiautomatic detection of row-gaps in vineyards in Jelenec and
Topolcianky (Slovakia)

Abstract: The use of UAV (Unmanned Aerial Vehicles) in precision viticulture leads to
a more flexible and efficient approach to vineyard management. Images from UAV help
determine the condition of the vineyard. Identification of the missing roots of the vineyard
in a row by semi-automatic image classification and its comparison with manual classifi-
cation is a goal of the paper. This study presents a new methodology for the segmentation
of vine and row gaps. RGB (Red-Green-Blue) images, multispectral images, Near-Infrared
(NIR) images, and Normalized Differential Vegetation Index (NDVI) images were tested
and compared with manual classification. The percentage of row gap and the accuracy of
individual images were determined. Object-oriented classification of the vine and row gaps
in the buffer zone of the vineyard is a core of our method. Using geostatistical methods,
such as zonal and logistic regression statistics, the accuracy of individual data in buffer
Zones was evaluated. Areas of interest were parts of vineyards in Jelenec and TopolCianky.
Success of the method detectomg outage (compared to manual classification) was achieved
by images in the RGB spectrum: 96.45% for the Jelenec vineyard and 82.6 1% for the To-
polcianky vineyard. By this method, we quickly determine row gaps/vine which can be used
to optimize or reduce the application of fertilizers to be used only on the vine. The method
can be also used by inspection authorities to reveal the actual condition of the vineyard.
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Uvod

V sucasnej dobe sa vo vinohradnictve stale viac presadzuji moderné postupy precizneho
vinohradnictva, ktorého hlavnym cielom je zvySovat’ uzitkovy potencial vinohradu s men$im
negativnym dopadom na zivotné prostredie. Aplikaciou moderného pristrojového vybavenia
(bezdrotové monitorovanie plodin, meteorologické stanice, senzory, zavlahové systémy, kom-
bajny na selektivny zber) a softvérového vybavenia sa dokaze zvysit efektivnost’ vinohradu
a vyuzit’ jeho potencial (Zhang 2016). Prepojenie geografického informacného systému (GIS)
s tradicnym pol'nohospodarstvom a vinohradnictvom prinasa posun vo vyhodnocovani Grod-
nosti a monitorovaniu zmien na poliach (Green 2012). Monitoring zmien na plodinach sa ne-
zaobide bez pouzitia globalneho naviga¢ného satelitného systému (GNSS), snimok ziskanych
z dial’kového prieskumu Zeme (DPZ) a analyzou v GIS prostredi (Blauth 2010).

Medzi naj¢astejsie pouzivané snimky z oblasti DPZ patria satelitné snimky, ktoré dokazu
zachytit rozsiahle Gizemia s rozliSenim pixelu 30 cm. Letecké snimkovanie dokaze zachytit
mensSie uzemie, kde rozliSenie snimky dosahuje 20 cm. Snimky z UAV dosahuju rozliSenie
2 cm (Zarco-Tejada et al. 2013, Matese 2015). Vysoké rozliSenie snimok napomaha hodno-
verne identifikovat rad vini¢a, medziradie, prikmenné pasy a iné objekty na snimke (Comba
et al. 2015).
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Zo snimok, ktoré zachytavaji rady vinica, sa da I'ahko detegovat’ priebeh radu a §irka radu
(Wasser et al. 2015, Primicerio et al. 2017). Nasledna obrazova analyza snimok vinohradu vie
poskytniit’ rychly a nedestruktivny spdsob zachytenia presnych informacii o mnozstve (Reis et
al. 2012) a kvalite vini¢a, chorobach (Kerkech 2018), odhade vynosu (Colago et al. 2020), mnoz-
stve koretiov a vypadkov koretiov (Whalley 2013, Jurado 2020). Za vypadok mdzeme povaZzovat
nesuvisly zapoj vinica v rade. Detekciou vypadkov vini¢a v radoch je mozné vypocitat’ predpo-
kladany pocet koreniov potrebnych na podsadenie a optimalizovat’ aplikacie postrekov (Primi-
cerio 2017). Poznanie skuto¢ného stavu vinice moze byt u¢innym néstrojom kontroly, napri-
klad pre PoI'nohospodarsku Platobni Agentiru alebo iné institicie a agentury zabezpecujlice
dohlad nad pol'nohospodarskou plochou.

Aplikacii objektovo-orientovanej analyzy obrazu v prostredi vinohradov sa venuje ¢oraz viac
autorov: Primicerio et al.(2017), de Castro et al. (2018), Jiménez-Brenes et al. (2019), a ini, ktori
sa zameriavaju na detekciu radov vinica a identifikaciu korenov.

Viacero typov kamerovych snima¢ov umiestnenych na palube UAV dokaze zachytit’ roz-
dielne spektralne pasma ako napriklad: RGB (Red-Green-Blue), NIR (Near-infrared), REG
(Red edge), RED (Red) (Matese 2015), ktoré dokazu detegovat’ rozdielne vlastnosti rastlin.

NDVI index, NIR a multispektralne snimKy, st v su¢asnosti ¢asto vyuzivané v preciznom
pol'nohospodarstve a vinohradnictve. Za pouzitia NDVI je mozné identifikovat plochy, ktoré
reprezentuju husto zelentl vegetaciu, alebo naopak plochy bez vegetacie, na zdklade mnozstva
chlorofylu v listoch (Weier 2000). Pri multispektralnej snimke mdZzeme sledovat’ vlastnosti,
ktoré pri RGB snimkach nemo6zeme vidiet’ vol'nym okom (napr. chemické vlastnosti, zdravotny
stav lesov). Interpretaciou snimok NIR je mozné odvodit’ rozne aspekty zaznamenanych ob-
jektov krajiny, napr. zdravotny stav plodiny (Holm et al. 1987).

Objektovo-orientovana klasifikacia obrazu (OBIA) je metoda vyuzivana na segmentaciu
a klasifikaciu krajinnej pokryvky, ktora berie do ivahy nielen vlastnosti obrazu, ale aj zohl'adiiuje
susedstvo pixelov. Vytvaraji sa jednotlivé homogénne objekty (segmenty) na zaklade nastavi-
tel'nych parametrov. Vznikaju logické zhluky pixelov, ktoré predstavuji segmenty, ktoré sa na-
sledne klasifikuji do jednotlivych tried (Blaschke et al. 2008). Vyhodou tejto metdédy oproti
pixelovej klasifikacii je, Ze berie do Gvahy Strukturalno-textirne, spektralne a rela¢né charakte-
ristiky. Tato metdda zohl'adiuje nielen vzdialenost pixelov v priestore atributov, ale aj v geogra-
fickom priestore, a okrem typizacie tak utvara aj geograficku regionalizaciu. Na zaklade tychto
rozdielnych pristupov zachytava priebeh hranic objektov kvalitnejsie (Kurcikova 2013).

Ciel'om prace je detekcia vini¢a a vypadkov koretiov v jednotlivych radoch vo vinohradoch
na dvoch uzemiach v roznych spektrach za vyuzitia zonalnej Statistiky a logistickej regresie
a nasledne komparacia vysledkov s manualnou klasifikaciou za ic¢elom otestovania, ktoré spek-
trum dosahuje najlepsiu uspesnost’ metody detegovat’ vypadok vinica z ortofotosnimky. Ciel je
identifikovat’ pomocou poloautomatickej detekcie vini¢ na snimkach vo vysokom rozliSeni
s uspesnost’ou viac ako 80 %. Autori Jiménez-Brenes et al. (2019) vo svojich pracach dosahuju
dant Gspesnost’. Zaujmové uzemia sa volili na zaklade dostupnych datasetov, na ktorych bolo
mozné identifikovat’ znaény vypadok. Predkladana praca predstavuje inovativny pristup k hod-
noteniu vypadkov vini¢a v radoch za vyuzitia metody OBIA v uzkych buffer zonach jednotli-
vych radov a naslednej zonovej klasifikacie jednotlivych radov, kde je podla zastapenia plo-
chy koruny vini¢a urceny vypadok.

Metddy a data

Vypadky vini¢a sme analyzovali v dvoch vinohradoch (obr. 1), konkrétne v obciach Jele-
nec a Topol'¢ianky (Nitriansky samospravny kraj, okres Nitra a Zlat¢ Moravce). Vinohrady st
stcast’'ou nitrianskej vinohradnickej oblasti, Topol'¢ianky patria do zlatomoravského vinar-
skeho rajonu a Jelenec do nitrianskeho vinarskeho rajonu. Z vinohradu sme si vybrali hony
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S najvac¢sim zaznamenanym vypadkom. Hon v Jelenci ma rozlohu 3,6 ha, 120 radov s prie-
mernou dizkou 99,1 m. Hon v Topol¢iankach ma rozlohu 5,7 ha, 92 radov s priemernou dizkou
222,5 m. V hone v Jelenci st vysadené tri odrody: Rizling vlassky, Svdtovavrinecké a Rulan-
dské sedé, rok vysadby je 1980. Vypadky, ktoré vznikli v tomto hone, s spdsobené starou
vysadbou vini¢a. Hon v Topol'¢iankach je vysadeny v roku 2015 a odroda je Veltlinske zelené.
V tomto hone doslo k vysokej miere neprijatia sanovych sadenic. V oboch vinohradoch sa pou-
Ziva stredny typ vedenia vinica (60 az 80 cm) (Pavlousek 2011).
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Obr. 1. Lokalizdacia vyskumného tizemia

Snimky s rozli§enim mensim ako 0,5 m na pixel umoziuju podrobny opis vini¢a (Margu-
erit et al. 2006). Vstupné datové sady v Jelenci boli vyhotovené pomocou UAV e-Bee s kame-
rovym systémom Sequoia od spolo¢nosti Parrot, ktory je vybaveny Styrmi kamerami zachyta-
vajicimi $tyro rozdielne spektralne kanaly: GREEN (zeleny), RED (¢erveny), REG (okraj Cer-
veného pasma) a NIR (blizky infraderveny) s rozli§enim 1,2 Mpix a samostatnou 16 Mpix RGB
kamerou. RGB kamera snimkuje vo velkosti 4608 x 3456 pixelov a spektralne kamery snim-
kuji vo velkosti 1280 x 960 pixelov. Vetky kamery snimkuja v jeden okamih a vytvaraja
sti¢asne pét snimok v réznych spektrach (Classic eBee 2019). Kalibracia zachyteného Ziarenia
prebehla pred samotnym snimkovanim za pouzitia kalibra¢ného terca uréeného pre multispek-
tralnu kameru Parrot Sequoia. Snimky v oboch tizemiach boli vytvorené vo vrchole vegetac-
ného obdobia. Uzemie bolo snimkované z vysky 100 m nad povrchom. Pri lokalite Jelenec sa
snimkovalo dnia 2. 7. 2018 od 10. hodiny. Pri lokalite Topol'¢ianky bolo tizemie snimkované dna
10. 7. 2017 o 11. hodine.

Pri podklade Topol'¢ianky sme mali k dispozicii uz vyhotovené $tyri datasety celého skii-
maného uzemia. Datasety mali rozliSenie 15 cm na pixel a boli transformované do kartogra-
fického stradnicového systému S-JTSK, pri datasete NDVI bolo rozliSenie pixelu 20 cm.
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Pri lokalite Jelenec sme z jednotlivych snimok pomocou softvéru Agisoft (Agisoft Meta-
shape Professional 2021) vyhotovili datasety zaujmového uzemia. Do procesu vstupovalo cel-
kovo 431 snimok z kazdého spektralneho kanala. Rozlisenie vSetkych vyslednych datasetov pri
lokalite Jelenec dosahovalo 10 cm na pixel. Jednotlivé snimky boli priestorovo priradené po-
mocou 12 bodov na ziklade GNSS merania jednotlivych stipov vo vinohrade s presnostou
5 ¢m s pristrojom Trimble Juno T41/5 s anténou R2. Posun snimok, ktory vznikal medzi jed-
notlivymi datasetmi, bol odstraneny pomocou nastroja Shift v programe ArcMap.

Do procesu obrazovej analyzy vstupovali:

- RGB dataset (¢erveny, zeleny, modry kanal),

- multispektralny dataset (kompozicia zo snimok RGB, NIR, REG),

- NDVI (Normalizovany Diferenény Vegetaény Index), odvodeny pomocou vztahu:

NDVI = (NIR — RED) / (NIR + RED) (1)

- NIR dataset (blizky infraéerveny kanal; 790 nm + 40 nm).

Detekciu vini¢a, vypadkov vini¢a a porovnanie efektivnosti pouzitia jednotlivych typov
datasetov, sme nasledne realizovali pomocou nasledovnych krokov:

1) objektovo-orientovana analyza obrazu (OBIA) pre potreby detekcie radov,

2) zonalna §tatistika,

3) logisticka regresia.

Ako valida¢nt vrstvu pre vyhodnotenie uspesnosti metody sme vyuZili manualnu klasifi-
kaciu, s ktorou sme porovnavali vysledky poloautomatickej klasifikacie. Vysledkom tohto
procesu bolo urcenie celkového vypadku vinic¢a v radoch, uspesnost’ metédy detegovat’ vypa-
dok na jednotlivych podkladoch a AUC (z angl. area under the curve) ukazovatel’, ktory sa
urcuje z ROC (z angl. Receiver Operating Characteristic) krivky binarneho klasifika¢ného
systému. Postup pri vykonavani jednotlivych krokov je zndzorneny vo vyvojovom diagrame
(obr. 2). Cely proces je mozné rozdelit’ na Styri fazy nasledovne:

1) predpriprava dat,

2) segmentacia obrazu,

3) Kklasifikacia,

4) statistické vyhodnotenie.

Povodné datasety boli orezané pomocou masky tvorenej len zaujmovou plochou. Proces
segmentacie a klasifikacie bol vykonavany v prostredi eCognition Developer (Trimble 2014).

Na identifikaciu vini¢a a vypadkov sa pouzila multi-resolution segmentdicia (MRS), kde
najzasadnej$im parametrom je scale parameter (parameter mierky), ktory upravuje maximalnu
heterogenitu vo vyslednych objektoch. Vo vSeobecnosti plati, ¢im vacsi scale parameter, tym
vitsie st vysledné objekty (Dragut 2014). Dalsimi parametrami, ktoré st potrebné pre spravnu
segmentaciu, su nastavenia shape (tvarové vlastnosti segmentov) a compactness (kompaktnost’
tvaru) (Benz et al. 2004) (obr. 3).

Parameter Image Layer Weight sa pri RGB snimkach nastavoval s rovnakou vahou pre kazdy
kanal. Pri multispektralnej snimke sa vécsia vaha nastavila na kanal NIR. Rozdielne parametre
segmentacie boli nastavené z dovodu potreby vytvorenia tvarovo vhodnych segmentov na jed-
notlivych podkladoch. Pouzitie rovnakych parametrov pri rozdielnych podkladoch by viedlo
k vyrazne rozdielnym hraniciam segmentov vini¢a. Parametre segmentacie boli rozdielne pre
jednotlivé podklady (tab. 1).
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Obr. 2. Vyvojovy diagram detekcie vypadkov v radoch
Tab. 1. Segmentacné parametre jednotlivych datasetov
. . arametre segmentacie
lokalita typ snimky p g
scale parameter shape compactness
manualna klasifikacia 70 0,1 05
RGB 70 0,1 05
Jelenec multispektraina 70 0,1 0,7
NDVI 20 0,1 0,6
NIR 90 05 09
manudlna klasifikacia 35 0,1 0,6
RGB 35 0,1 0,6
Topol¢cianky multispektraina 10 0,1 0,7
NIR 10 0,1 05
NDVI - - -
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Obr. 3. Porovnanie segmentdcie pri zmene parametra shape:
A=0,1;B=03;C=06;D=0,9

Utvorené segmenty boli nasledne poloautomaticky a manualne klasiikované na dve klasi-
fika¢né triedy: (1) vini¢ a (2) okolie. V triede vini¢ boli obsiahnuté segmenty tvoriace rady
vini¢a. V triede okolie boli vSetky ostatné segmenty ako napriklad: prikmenny pas, vegetacia,
medziradie, komunikacie a iné objekty situované na snimke. Poloautomaticka klasifikacia bola
vytvorena v programe eCognition a vychadzala prave zo segmentov vytvorenych v tom istom
programe. Zvolili sme si klasifika¢né pravidla z mnozin Object features, kde sme z mnoziny
Layer Values zvolili premennt mean a pri mnozine Texture sme zvolili premenni GLCM kon-
trast. Spravny vyber trénovacich mnozin sme kontrolovali pomocou nastroja Sample Editor,
kde sme hladali hrani¢né hodnoty pri separacii jednotlivych tried.

Pre overenie celého procesu segmentacie a klasifikacie sme na malych skusobnych plo-
chach vykonali aj manualnu segmentaciu, ktorti sme nasledne porovnavali s vysledkom z pro-
gramu eCognition. Segmenty vytvorené v programe eCognition sa zhodovali s manualnymi
segmentami na 94,6 %. Nedostatok bol v tom, ze program pri segmentacii v niektorych pripa-
doch priradil tiefi a vini¢ do jedného segmentu a tym padom dochadzalo k nadhodnoteniu vy-
sledku. Tieto nedostatky sa eliminovali pomocou manuélnej editacie segmentov.

Po segmentacii a klasifikacii sme pristapili k redukcii dat. Tato redukciu sme vykonavali po-
mocou nastroja Buffer, ¢im vznikla zéna okolo kazdého radu. V tomto kroku sme pouZivali pro-
gram ArcMap. Sirka bufferu sa volila podla $irky prikmenného pasu. V sirke prikmenného pasu
sa vykonava orba. Dochadza k rozruSovaniu travnatého porastu a tym padom sa na snimke da
l'ahko identifikovat’ rad vinic¢a. Rozhodli sme sa pre tento krok, aby sme odstranili ostatné plochy,
ktoré nam nevstupovali do identifikacie vini¢a a vypadkov. Po orezani bufferom sa nam trieda
okolie zmenila na triedu vypadok, pretoze sa odstranili prebytoéné plochy medzi radmi a zostali
len plochy, ktoré sa vztahuju len na rad. V neskorSej faze vyskumu sa ukazalo, ze vyuzivanie
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buffer zény vedie k zlepSenej identifikacii zavedenych tried. Odstranenim prebytoc¢nych ploch
sa zmensi aj velkost’ stiborov. Pri vinohrade v Jelenci mal tento buffer $irku 90 cm. Pri vino-
hrade v Topol'¢iankach bola Sirka 70 cm (obr. 4A). Podl'a buffera sme orezali vSetky vrstvy
klasifikacie (obr. 4B).

~Obr. 4. Buffer zoéna okolo radov:
A — buffer zona; B — orezana vrstva klasifikacie podla buffer zony

Vytvorené buffer zony sme rozdelili na bunky pomocou nastroja Create Fishnet v ArcMape
(obr. 5B). Rozmery tychto buniek boli irka buffer zony x 1 m na dizku. Tento medzikrok bol
potrebny pre vstup do zondlnej $tatistiky. Pri vinohrade Jelenec vzniklo 12 190 buniek a pri
vinohrade Topol'’¢ianky to bolo 20 623 buniek, ¢o tvorilo zaklad pre zonalnu Statistiku a logis-
ticka regresiu.

Vyuzitie zonalnej Statistiky v tejto praci napomohlo pri urCovani Gispesnosti metody dete-
govat’ vypadok v jednotlivych bunkach.

Metoda zonalnej Statistiky vychadza z rastra a polygonovej vrstvy, kde operécia je vyko-
navana nad samotnou vrstvou a vytvara sa nova vrstva, ktora obsahuje preddefinované bunky
(Burian et al. 2015). V naSom pripade i§lo 0 rastrova vrstvu klasifikaciou vymedzenych tried
(vini¢, vypadok) daného radu. Informacie o zénach boli vo vrstve buniek, ktoré predstavovali
polygénovi vrstvu (obr. 5B). Vysledkom zonalne;j Statistiky bola informacia o podiele plochy
vini¢a k ploche bunky (obr. 5C). Nasledne po prenasobeni hodnotou 100 sme dostali percen-
tualny podiel plochy vinic¢a v danej bunke.

podiel plochy vini¢a k ploche bunky

B <00-01>  (05-0,6>
8 (01-02> I (06-0,7>
B (02-03> 0 (07-08>
1 (03-04> B (08-0,9>
[ ] (04-05> Bl (09-1,0>

Obr. 5. Ukdzka principu zondlnej Statistiky: vrstva A — raster, ktory obsahuje hodnoty;

vrstva B — zondlna vrstva; vrstva C — vysledok zondlnej statistiky
obsahujuci podiel plochy vinica k ploche bunky
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Metoda logistickej regresie vychadza z binarnej Skaly a zaoberd sa odhadom pravdepo-
dobnosti uskuto¢nenia javu (zavislej premennej = pritomnost’ vini¢a zistena poloautomatic-
kou detekciou) vyjadreného pomocou poznanych javov (nezavisld premenna = pritomnost’
vini¢a zistena manualnou detekciou). Na vstupe vyuZziva binarne premenné (Hosmer 2000),
¢ize ak jav nenastal (vini€ je nepritomny) oznaci sa hodnotou 0 a naopak, ak sa jav vyskytol
(vini¢ je pritomny) oznaci sa hodnotou 1. Tuto reklasifikaciu sme vykonali na zaklade sta-
novenej podmienky, ktora bunky klasifikuje do dvoch tried. Ak bunka obsahuje ¢islo vicsie
ako 0,25 (resp. 25 %) priradi sa jej ¢islo 1, ak mensie ako 0,25 (resp. 25 %), nadobudne
hodnotu 0. Inymi slovami, ak sa v danej bunke nachadza viac ako 25 % podielu vinica, je
vyhodnotena ako spravna, ¢ize sa v bunke nenachadza vypadok. Hrani¢nu hodnotu pod-
mienky sme stanovili na zédklade analyzy dat. Dochadzalo k tomu, Ze do bunky zasahovala
zelena plocha vini¢a (vyhon rastliny) z iného korenia, ktory sa nenachadzal v danej bunke,
pri¢om bol v danej bunke viditel'ny vypadok, preto sme pripustili, ze 25 % plochy bunky
moze obsahovat triedu vinic.

Po zadefinovani tychto javov mozeme vytvorit’ maticu 2x2 (obr. 6), kde nastavaju Styri
predpokladané podmienky:

1) skuto¢ne pozitivny (true positive) nastane vtedy, ak testom oznaceny vinic je skutocne

vini¢ a teda manudlna aj poloautomaticka klasifikacia preukazali v bunke viac ako
25 % plochy vinica,

2) skuto¢ne negativny (true negative) nastane vtedy, ak testom oznaceny vypadok je sku-
toéne vypadok, plati ked poloautomatickd aj manualna klasifikacia uréili vypadok
v bunke, resp. menej ako 25 % plochy vinica,

3) chyba I. typu (false positive) nastane, ak test oznacil vini¢ ako vypadok, tym padom
poloautomaticka klasifikacia detegovala v bunke pritomnost’ vini¢a a manualna iden-
tifikovala vypadok,

4) chyba Il. typu (false negative) nastane, ak test oznaéil vypadok ako vini¢, ¢o zodpo-
veda situacii, ked’ poloautomatickd vyhodnotila vypadok, ale manudlna oznacila
bunku ako vinic.

klasifikacia
poloautomaticka St vypadok
manualna
vini vini¢ falosny vypadok
(true positive) (false positive)
ik falo$ny Vil.lié \Ypadol.\'
(false negative) (true negative)

Obr. 6. Matica predpokladanych podmienok

Nasledne sme urcili senzitivitu a Specificitu, ktoré popisuju vykonnost’ testu a vstupuji
do ROC krivky (z angl. Receiver Operating Characteristics), z ktorej sa urcuje aj AUC
index (plocha pod krivkou). ROC krivka predstavuje hodnotenie binarneho testu a taktiez
najlepsie interpretuje vysledky logistickej regresie. Ak AUC dosahuje ¢islo 1, znamena to,
7e test dokazal odhalit’ dany jav so 100 % presnost'ou (obr. 7A). Ak AUC predstavuje hod-
notu 0,5 (¢o je uz ndhodny jav — obr. 7C) alebo menej, méZzeme povazovat’ test za nespo-
Pahlivy (Fawcett 2006).
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Senzitivita
Senzitivita
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0 0 0
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Obr. 7. Porovnanie viacerych AUC (plocha pod krivkou) indexov:
AUC = 1 test sa oznacuje za perfekiny; AUC = 0,7 test sa oznacuje za dobry;
AUC = 0,5 a menej, test sa povazuje za neuzitocny; Zdroj: Towards data science 2018

Tymto dostdvame Statisticky subor, z ktorého vieme urcit’ tispeSnost’ metédy detegovat
vypadok vini¢a ziskanych z jednotlivych snimok pomocou vztahu:

Y. true positive + Y, true negative

> * 100 (2)

usp.met. det. vyp. vinica = < S total value
Vzt'ah predstavuje percentulny podiel vSetkych pripadov vini¢/vini¢ (true positive) a vset-
kych pripadov vypadok/vypadok (true negative) zo sumy vsetkych pripadov (total value).

Vysledky a diskusia

V predkladanej praci bol na zaklade poloautomatického procesu vyhodnocovany podiel
vypadku vini¢a v pravidelnych plosnych jednotkach (bunkach). Vysledok, ktory sme dostali
ako prvy z celého procesu, je percentualny udaj hovoriaci o celkovom vypadku vo vinohrade
(tab. 2).

Tab. 2. Sumarizacna tabulka v jednotlivych vinohradoch zobrazujuca
parametre segmentdcie a Statistické ukazovatele

lokalita typ snimky vy;?(li(gl\(l 3[/% I :\Z’:g:;?,s/: ] AUC
manualna klasifikacia 46,6 - -
RGB 49,7 96,45 0,91

Jelenec multispektralna 398 73,36 0,56
NDVI 61,8 72,78 0,64
NIR 48,7 72,26 0,56
manualna klasifikacia 3345 - -
RGB 373 82,61 0,72

Topol¢ianky multispektraina 37,2 7547 0,61
NIR 416 70,99 0,58
NDVI neurcené neuréené -

Manudlna klasifikacia vstupovala do procesu ako validacna vrstva a z tohto dovodu sme
neurcovali uspesnost’ metddy detegovat’ vypadok, ani AUC. Jediny parameter, ktory sme urco-
vali, bol vypadok. Ddlezitym ukazovatel'om nasho procesu je percentudlne vyjadrenie uspes-
nosti metody detegovat’ vypadky vinica.

V oboch pripadoch mézeme vidiet', Ze najvacsiu uspesnost’ predstavuji snimky v RGB
spektre. Pri Jelenci je to az 96,45 % a pri Topol'¢iankach je to 82,61 % uspesnost’. Len pri
RGB podklade sme dosiahli cielenti uspesnost’ zhody viac ako 80 %. Pri ostatnych podkladoch
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mdzeme vidiet' znaény pokles v presnosti. Tento pokles méze byt spésobeny nizSou kvalitou
ostatnych podkladov, ktoré nedosahovali rozliSovaciu schopnost’ ako podklad RGB. Pri ove-
rovani presnosti pomocou AUC ukazovatel'a sa nam preukdzalo, ze prdve RGB podklad je
najviac vhodny. Pri NIR podklade sa preukézalo, Ze identifikdcia vinica a vypadku je ndhodny
do istej miery to mohlo spdsobit’ zvySenie presnosti, avsak predpokladame, Ze je to nevyznamné
zvysenie presnosti.

Pri lokalite Jelenec mozeme sledovat’ vypadok 46,6 %, ktory bol manualne uréeny a pova-
Zovany za spravny. Pri podklade RGB mo6zeme vidiet' vypadok 49,7 %. Pri multispektralnej
snimke bol vypadok podhodnoteny na 39,8 %. Program eCognition zaradil viac objektov do
triedy vini¢ a dostali sme mensi pocet objektov s triedou vypadok. Pri NDVI indexe je mozné
zaznamenat presny opak. Podklad zaradil viac objektov do triedy vypadok, ¢o viedlo k zniZe-
niu plochy vini¢a a vypadok dosiahol az 61,8 %. Toto nadhodnotenie mohlo spdsobit’, ze pri
klasifikacii program zaradil aj plochy s relativne zdravym vini¢om do triedy vypadok, nakol’ko
tieto zdravé plochy vini¢a mali svetlejsiu farbu a rastlina s primeranym zdravotnym stavom
mala farbu tmavsiu, podobnu k farbe vypadku.

Manualne urceny vypadok v Topol¢iankach bol 33,45 %. Najblizsi vypadok bol urceny
pri podklade RGB a to 37,2 %. Pri vypocitani vypadkov sme vychadzali z plochy buffer zony.
Tu sa vSak preukazalo, Ze ur¢enie vypadku nie je smerodajné a nedokaze urcit’ uspesnost’ me-
tody detegovat vypadok z jednotlivych podkladov. Uspesnost’ metody detegovat vypadok sme
urcili pomocou vystupu zo zondlnej Statistiky a logistickej regresie, ktora dokaze urcit’ uspes-
nost” jednotlivych podkladov. Asociacia medzi uspeSnostou metdody a AUC je znacne preuka-
zatelna (tab. 2). Celkovy vypadok slabo koreloval s tispesnostou a AUC indexom pri oboch
vinohradoch, ¢im sme potvrdili, Zze celkovy percentudlny vypadok nema vplyv na Gspesnost’
identifikacie vypadku.

Manualna klasifikacia vychadzala z RGB snimky vzhl'adom na to, Ze sa z nej jasne identifi-
kuje plocha vini¢a a vypadok, ¢o sa potvrdilo aj nasou analyzou. Naopak, pri spektralnych snim-
kach je mozné sledovat’ podhodnotenti plochu vini¢a, z ¢oho vyplyva zvySeny vypadok (tab. 2).

Testovanim datasetov sme zistili, ze dataset NDVI sa nepreukazal az tak vhodny ako sme
predpokladali na za¢iatku nasho testovania. NDVI podklad ur¢il aj vacsi celkovy vypadok. Pred-
pokladame, Ze jednotlivé segmenty boli zle vyklasifikované. Candiago et al. (2015) identifiko-
vali vypadky vo vinohradoch a na paradajkovej plantaZi. Tu autori pristipili k hodnoteniu viace-
rych indexov ako napriklad NDVI, Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) a
Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI). NDVI taktiez nedosahoval uspokojivé vysledky.

Kazda odroda vina ma rozdielne naroky na pédny chemizmus, na klimatické pomery, na
hydrologické pomery a na topografické charakteristiky, ktoré priamo alebo nepriamo vplyvaju
na vini¢ (Salovsky 2016). Kazda odroda ma iny spdsob vedenia vini¢a (Domin et al. 2017).
Rozdielne odrody, ktoré sa vyskytovali na zdujmovych uzemiach, preukazali, ze aj toto ma
vplyv na urovanie vypadkov, nakol'ko samotné odrody maju rozdielny tvar koruny pocas ve-
getacného obdobia.

Pri podklade z vinohradu v Jelenci, kde sme dosiahli 96,45 % Gspe$nost’, sme naslednou
analyzou zistili, Ze rozdiel, ktory tvori 3,55 %, predstavuje vac¢Sinovo vrhnuty tienl z vinica.
Program eCognition pri poloautomatickej klasifikécii urcil, Ze tento tiefl patri do triedy vinic,
¢o v kone¢nom désledku nie je spravne.

Pri podieloch plochy vini¢a k ploche bunky mézeme sledovat’ rozdielnost’ urcenia buniek
pri manualnej a poloautomatickej klasifikacii (obr. 8 a obr. 9). Pri poloautomatickej klasifika-
cii dochadzalo k tomu, ze plochy vini¢a program vyhodnotil ako triedu vypadok. Program mal
problém najméi pri uz spominanych tiefioch vinica.
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Zdroj: podnik Ravena, s.r.o.

Obr. 8. Porovnanie manudlnej (A) a poloautomatickej (B) klasifikicie RGB snimky vino-
hradu Jelenec s poukdazanim na rozdielnost urcenia podielu plochy vinica k ploche bunky

podiel plochy vini¢a k ploche bunky !

Ml <00-01>
B (01-02>
M 02-03>
B 03-04>

T (05-08>
0 (06-07>
M (07-08>
M (08-09>

podiel plochy vinica k ploche bunky §

J Bl <00-0,1>
. 01-02>
M (02-03>
B (03-04>

T (05-06>
B (06-07>
M (07-08>
B (08-09>

. (05-10> M (05-10>

425

[ (04-05>

7] (0a-05>

Zdroj: pomikRavena uo

Obr. 9. Porovnanie manudinej (A) a poloautomatzcke] (B) klaszf kacie RGB smm vmohradu
Topolcianky s poukdzanim na rozdielnost urcenia podielu plochy vinic¢a k ploche bunky

Zdroj: podnik Ravena sro
o

Inovativnym prvkom, ktory sa aplikoval do procesu vyhodnocovania, je vyuzitie buffer
z6ny okolo radov, pri¢om dochadza k eliminacii okolitych prvkov na snimke a zniZuje sa aj
objem dat, ktory vstupuje do procesu klasifikacie a vyhodnocovania. V nasom pripade sme
volili $irku buffer zony na Sirku priblizne prikmenného pasu. Testovali sme viacero moznosti
nastavovania Sirky buffer zony (obr. 10). Zistili sme, Ze uzsi buffer vedie k nespravnosti, na-
kol’ko nevie zachytit’ cely rad. Ak neprechadza uzky buffer priamo cez rad, nedokaze zachytit’

priebeh vini¢a v plnom rozsahu (obr. 10, ¢ervena ¢iara). Ukazalo sa, Ze vhodna $irka buffer
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z6ny je oblast’ na $irku prikmenného pasu (obr. 10, modra ¢iara). Ak by sme do Gvahy zobrali
§irSiu zonu, zahrnulo by to aj okolita bylinnt vegetaciu v medziradi. V naslednej analyze by to
nadhodnocovalo plochy vini¢a, ¢im by sme dostali skreslené hodnoty vymery triedy vini¢a (obr.
10, Zlta Ciara).

Sirka buffer zon

O 50cm
(J90cm

! rhn. ‘

. L [ I ] |
Obr. 10. Rozdielna Sirka buffer zény vo vinohrade Jelenec. uizka Sirka bufferu nezachyti
cely rad (Cervena ciara); optimalna Sirka ( modra ciara), Siroka Sirka bufferu zachytava
aj okolitu zelen (zltd ciara)

Costa et al. (2007) vo svojej praci klasifikovali vini¢ na snimke s rozliSenim 0,15 m na
bunku. V tomto pripade autori brali do Givahy celt snimku aj s medziradim. Dosiahli vhodna
klasifikaciu obrazu So svojim algoritmom zalozenym na textre obrazu, ktory im dokaze za-
chytit’ priebeh radov a ur¢i vypadok. Isté chyby vznikali na kontakte travy a vinica. Opierali
sa 0 jednu snimku v odtienioch Sedej a neberu do uvahy spektra. Vzniknuty problém by mohli
eliminovat’ pouZzitim buffer zony okolo radu, nakol’ko opisuji vznikajuce problémy s vegeta-
ciou okolo vini¢a, a tym padom dochadzalo k horsiemu vysledku klasifikacie.

Délezitym faktorom je ¢as snimkovania. Ak dochadza k snimkovaniu v rannych alebo po-
obednajsich hodinach za slne¢ného pocasia, vinohrad vrha tien (Echeverria et al. 2017), ktory
sa mbze nasledne z leteckej snimky chybne klasifikovat’. Dalsim dolezitym faktorom je aj
vegetacné obdobie, pocas ktorého sa snimkuje. Snimkovanie v skorej vegetacnej faze alebo
po zastrihnuti napomaha odhalit’ redlnu plochu vypadku. Obdobie pred zastrihnutim do znac-
nej miery eliminuje vypadok a rozsiruje plochu vini¢a. Primicerio et al. (2017) poukazujt na
problém pri identifikacii korenov vini¢a zo zvislych snimok, kde dochadza k prekryvaniu vy-
padnutych korefiov vini¢a, ostatnymi korunami vini¢a v rade. Na zaklade toho vytvoril postup,
ktory aj predikuje poziciu kmena.

Na Slovensku prace zaoberajlice sa detekciou vypadkov a vinia absentujl, pricom nie-
koT’ko autorov sa venuje vyuzivaniu technologie UAV pre detailné identifikovanie objektov na
snimkach (Grznarova et al. 2019). Identifikacii pustnutiu vinohradov zo satelitnych snimok sa
venuju autori Karlik et al. (2017). Kur¢ikova a Sol'anka (2013) poukazuju na rozdielnost’ jed-
notlivych ortofotosnimok, kde urcovali priebeh hranic lesa s vyuzitim OBIA, pri ktorych tien
degradoval zaujmové plochy. Autori Echeverria et al. (2017) a Nolan et al. (2015) vo svojich
pracach pouzivali UAV snimky vo vysokom rozliSeni, kde presnost’ detekcie vini¢a dosahovala
viac ako 95 %, pri¢om porovnavali rozdielne klasifika¢né metody.

Delenne et al. (2010) vyvijaju komplexny a automaticky nastroj na detekciu nielen radov
vini¢a, ale aj na vymedzenie celého tizemia vinohradu bez planov pozemku, ¢o do znaénej
miery prispieva k Sir§iemu vyuzitiu tohto nastroja.
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Jeden z d’alSich faktorov, ktoré do zna¢nej miery zniZuju uspe$nost’ metody detegovat’ vy-
padok vo vinohrade, je slabé rozliSenie snimok (Torres-Sanchez et al. 2014). To sa aj preuka-
zalo na podklade NDVI pri Topol'¢iankach. Na tomto podklade sa kvoli slabému rozliSeniu
podkladu (1 px = 20 cm) nedali jednoznaéne identifikovat’ jednotlivé korene viniéa (obr. 11).
Tento fakt sposoboval, ze tento dataset bol snimkovany s kamerou so slabSim rozliSenim len
1,2 Mpix. Taktiez méZeme konStatovat’, Ze napriek tomu, Ze spektralne snimky mali podklady
S0 slabsim rozliSenim, dosahovali uspesnost’ metédy okolo 70 %, ¢o mézeme povazovat za
uspokojivé vysledky.

d{ ‘2\ 45‘
Obr. 11. Slaba rozlisovacia schopnost NDVI indexu pri snimke v lokalite
Topol<cianky na ktorej nie je mozné identifikovat vini¢ v radoch (Cervené linie)

Zaver

Tato praca sa zameriava na hodnotenie leteckych snimok z UAV a uréovanie vypadkov
vinic¢a v radoch. Vysledkom tejto Stidie je inovativny poloautomaticky postup identifikacie vy-
padkov vini¢a z UAV snimok. Vypadky sa analyzovali z RGB, NDVI, multispektralnych a NIR
snimok na dvoch rozdielnych vinohradov. Praca predstavuje unikatny pristup k hodnoteniu vy-
padkov vini¢a v podmienkach Slovenskej republiky.

Za hlavny prinos povazujeme schopnost’ analyzovat’ vypadok v bezprostrednom okoli vi-
nica a to na Sirku prikmenného pasu, tzv. buffer zony. Tento pristup sa ukazal ako vhodny
nakol'ko sme eliminovali neziaduce prvky ako su okolita vegetacia a medziradie. Taktiez sme
do znaénej miery eliminovali aj mnozstvo dat, ktoré nam vstupuju do vypoctu. Z prezento-
vanych vysledkov vyplyva, Ze na identifikaciu vinica a vypadkov nasou zadefinovanou me-
todou su vhodné RGB snimky vzhl'adom na to, ze pri tychto snimkach sme dosiahli najlepsie
vysledky. V porovnani s manualnou klasifikdciou sme dosiahli Gspes$nost’ metody detekcie
vypadku pre vinohrad Jelenec 96,45 % a pre vinohrad Topol’¢ianky 82,61 % v RGB snim-
kach, ¢o nam pre potvrdenie verifikoval aj AUC index. Dolezitym aspektom je aj velkost
pixela, ¢o sa ndm preukazalo na snimke S indexom NDVI pri Topol’¢iankach. Pri preciznom
vinohradnictve je potrebné pracovat’ So snimkami vo vysokom rozliSeni, pri zlej kvalite sni-
mok mbze dochadzat’ k horSej alebo az nedostacujlcej interpretacii snimok.

Inovativny postup detekcie vypadku je vhodny na rychlu analyzu UAV snimok a je vyuzi-
telny v praxi. Aplikaciou danej metddy je mozné odhalit’ oblasti, v ktorych absentuje vini¢
Vv jednotlivych radoch. Na miesta, kde plochy vini¢a predstavuju nizky podiel, je potrebné
podsadit’ nové korene.
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