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Uvod
Cilem bylo navrhnout postup mapovani jednotlivych rostlin (vybrané chranéné druhy) s vyuzitim dat
z UAV. Automatizovat postup analyzy obrazovych dat a provést vyhodnoceni presnosti.

Nasledujici text shrnuje obecny doporuceny postup pro mapovani jednotlivych rostlin (chranénych
druh(l) aproximovanych jejich kvétem. Popisuje, jak danou aktivitu naplanovat, na co je potreba si dat
pozor, jak postupovat pfi zpracovani dat a které kroky Ize efektivné automatizovat a které nikoliv.
Kurzivou jsou pak popsany konkrétni priklady, na kterych byl postup vyvijen a testovan. Postup
zahrnuje tyto kroky: porizeni RGB dat z dronu a jejich predzpracovani, sbér trénovacich a validacnich
dat, vybér vhodného modelu hlubokého uceni a ladéni jeho parametrl a validaci vysledk(. Je téz
ukdzano, které kroky lze zautomatizovat pomaoci skriptu, ktery je zde téz zahrnut.

1. Nacasovani porizeni dat

Znalost presné doby kveteni pro Uspéch metody je klicova, nebot se detekuje pocet kvétd. Ke zjisténi
doby kveteni je kromé znalosti/zkusenosti botanikll moZné vyuzit Nalezovou databazi ochrany ptirody
(AOPK CR) a databdzi iNaturalist.org, kde se d4 zjistit, v jakém obdobi byly pozorovany kvetouci jedinci
a kde.

2. Porizeni UAV dat a jejich predzpracovani

UAV data musi mit co nejlepsi prostorové rozliseni (v fadu milimetr(), ale zaroven je dobré mit senzor,
se kterym lze |état dostatecné vysoko nad porostem, aby nedochazelo k jeho rozfoukavani z dronu,
nebot pohyb vegetace znemozriuje tvorbu vysledného ortofota. PFi vybirani senzoru pro danou ulohu
je tedy tfeba zohlednit skute¢nou ohniskovou vzdalenost a fyzickou velikost pixelu senzoru dle vzorce:

GSD = (letova vyska nad terénem x fyzicka velikost pixelu senzoru) / skute¢na ohniskova vzdalenost,
ze kterého plyne, ¢im vétsi ohnisko a mensi pixel, tim mensi GSD pfi stejné vysce.

Pti letu v nizké vysce téZ mUZe byt problém s hloubkou ostrosti, na vysledek bude mit velky vliv jakakoli
nepresnost v kopirovani terénu a vysledné snimky mohou byt mimo hloubku ostrosti. Vzhledem k
tomu, Ze k detekcim se osvédcily RGB snimky, doporucuji se pouZivat pouze RGB kamery, které maji
typicky lepSi vlastnosti nez kamery smiSené s multispektralnimi senzory.

DalezZité jsou i vlastnosti samotné mapované lokality - je nutné, aby na snimané plose byl dostatecny
pocet jedincl zdjmového druhu (nutné pro trénovani modell, a to i v pfipadé vyuZiti jiz
predtrénovaného modelu - aby byly vysledky co nejpfesnéjsi, je totiz nutné jeho dotrénovani na kazdé
lokalité). Pokud se na dané lokalité nachazi vice kvetoucich druhd (obzvlasté kvetoucich stejnou
barvou), je nutné geodetické zaméreni trénovacich dat (coZ muize byt problematické z hlediska
rozslapani lokality) nebo alespon pofizeni fotografii (Sikmych fotografii), ze kterych pUjdou druhy
rozpoznat a urcit na ortofotu.

Pro demonstraci byly v ramci projektu porizeny dvé sady dat:

- Cerven 2024 - kvetouci prstnatce na podmdcené louce u Adolfovy vyhlidky na enklavé Lahrovy
boudy v Krkonosich (DJI Mavic 3M se 4 pdsmy G, R, RedEdge, NIR a RGB; manudiné pilotovany
let ve vysce 3,6 m nad terénem a odpovidajicim pixelem zhruba 1 mm). Vzhledem k velikosti
kvétu nebylo mozZné uvaZovat o vétsi GSD. BohuZel se zde projevila nevhodnost dostupného
senzoru - kvali rozfoukavani rostlin vznikly pri zpracovadni ortofota vyrazné artefakty, zdroven
pofizené snimky nebyly dokonale zaostrené. Lokalita je téZ velmi mald s omezenym mnoZstvim
prstnatcd, coZ stéZuje natrénovdni sité hlubokého uceni vyZadujici velké mnoZstvi trénovacich
dat. Toto vse spolu s nemoZnosti zmapovat jednotlivé vyskyty pomoci geodetické GNSS, aby


http://inaturalist.org/

nedoslo k rozslapdni lokality, vyustilo k vyhodnoceni této datové sady a lokality jako nevhodné
pro dalsi experimenty.

- brezen 2025 - kvetouci hlavdcky jarni v Ceském krasu byly vybrdny kvili vétsi velikosti kvétu,
a tak i moZnosti pouZit dostupnou techniku. Zdroveri se nachdzi v krdtkostébelnaté stepi, takzZe
bylo snadné i mapovadni rostlin a jesté vice minimalizovdn pfipadny vliv rozfoukdvdni vegetace
dronem. Data byla snimdna drony DJI Mavic 3M a DJI Mavic 2 Pro (pouze RGB kamera) z
riiznych vysek nad terénem ndsledovné (tézZ viz obrdzek 1):

- celd lokalita RGB kamerou DJI M3M z vysky zhruba 17 m pomoci automatického letu -
vysledné ortofoto s prostorovym rozlisenim 0,503 cm

- plocha 1 - manudinilet DJI M3M (RGB) ve vysce zhruba 4 m, porizovdni snimki po 1 s,
vytvoreno ortofoto s prostorovym rozliSenim 0,113 cm + pofizovdni snimkd jednoho
mista z riznych vysek od 4 do 20 m nad terénem s intervalem 1 m (DJI Mavic 2 Pro)

- plocha 2 - manudini let DJI M3M (RGB) ve vysce zhruba 1,5 - 2,8 m (nemozné dokonalé
sledovani terénu), porizovdni snimkii po 1 s, vytvofeno ortofoto s prostorovym
rozlisenim 0,096 cm

Obrdzek 1 - ortofota pofizend pro hlavdcek jarni v Ceském krasu

Zpracovani snimk( do ortofot probiha standardnimi fotogrammetrickymi zplisoby v softwarech Agisoft
Metashape ¢i Pix4D. Vysledky z Pix4D se vsak v ptipadé velmi podrobnych ortofot vegetace (tedy
povrchu vyloZené fraktdlniho charakteru) osvédcily vice.

3. Sbér pozemnich dat pro trénovani a validaci modelt hlubokého uceni

Trénovaci data je idealni oznacovat pfimo na snimcich (nemusi to byt ani nad ortofotem, staci nad
jednotlivymi snimky, nad kterymi je dobré oznacit vSechny vyskyty hledaného druhu, aby se algoritmus
naucil i to, co dany druh neni - tj. vSe neoznacené). Pro validaci je vSak dobré mit data pfimo z terénu,
napr. presnym GNSS zafizenim zaméfené méné napadné zajmové jedince i druhy, se kterymi by se
mohly jeho detekce plést.



Trénovaci data pro hlavdcky jarni byla anotovdna nad snimkem pofizenym pomoci DJI M3M z vysky
zhruba 4 m nad terénem (plocha 1) vybranym tak, aby na ném bylo co nejvice vyskyti hlavdcku - celkem
bylo anotovdno 40 kvéti (viz obrdzek 2). Model natrénovany na téchto trénovacich datech byl pouZit
jednak pro detekce na stejném snimku, tak na dalsich jednotlivych snimcich (i téch z dronu DJI Mavic 2
Pro) a vytvorenych ortofotech. Pro snimky a ortofota pofizend z podobné vysky byly vysledky detekci
dobré. Pro ortofoto celé plochy ze 17 m musel byt model dotrénovdn dalsimi daty - anotovdny tak byly
tri vyrezy z tohoto ortofota, kde bylo velké zastoupeni hlavackd, ale i takové, kde Zadné hlavdcky nebyly
a vyskytovaly se v nich Zluté liSejniky na stromech, které pri pouZiti prvotné natrénovaného modelu byly
chybné detekovdny. Celkem bylo pro detekce nad ortofotem ze 17 m priddno 91 anotaci.

Obrdzek 2 - hlavacky rucné anotované na snimku DJI_20250328140647 0080 _D (DJI M3M, vyska letu
ccadm)

Pro validace hlavacku byla pouZita sada dat zamérenych v terénu pomoci GNSS zarizeni STONEX S70G
RTK doplnénd o 136 manudliné urcenych hlavacki nad ortofotem celé oblasti. STONEX S70G RTK md
anténu primo propojenou s tabletem a vyuZiva technologii RTK (Real-Time Kinematic), coZ umoZriuje v
dobrych podminkdch dosdhnout prostorové presnosti aZ 2 cm. Byl pouZit k zaméreni nevyraznych
jedincu hlavacku a mochny jako jiného Zluté kvetouciho druhu, se kterym by se mohly detekce hlavacki
plést - celkem bylo v terénu naméreno 30 bodu. Hodnoceni presnosti nad touto validacni sadou bylo

mozZné provést pouze pro detekce na ortofotu pro celou lokalitu.

4. Vybér vhodného modelu hlubokého uceni a ladéni parametru sité

Za Ucelem uzivatelsky privétivého zpracovani bylo vybrano feseni v ArcGIS Pro s vyuZzitim toolboxu
Image Analyst Tools, ktery obsahuje néastroje pro Deep Learning. Osvédcil se model Mask R-CNN s
architekturou ResNet-50 jako backbone (kromé hlavacku napfiklad i na detekce kvétl lupiny
mnoholisté v ramci bakalarské prace Jakuba Fuchsiga, 2025). Tento model vyuZiva trénovaci data ve



formatu RCNN Masks, ktery na rozdil od ostatnich model( vyuZiva rastrové masky odpovidajici tvaru
anotaci misto obdélnikovych ohrani¢eni (bounding boxes). Tento format metadat |épe zachycuje
nepravidelné tvary prirodnich objekt(, jako jsou kvéty rostlin, coZz mliZze mit pozitivni vliv na presnost
detekce. Vysledkem jsou téz polygony respektujici tvar kvétu, snadno se tak da zjistit jejich pocet, ktery
mUzZe napovidat o tom, kolik rostlin daného druhu roste na zajmové plose.

Nize je prehled vybranych parametr(, které se nastavuji pro trénovani modelu a jejich doporucené
hodnoty. Pfi nastavovani parametr( bylo cilem zvolit takové hodnoty, které jednak odpovidaji béZnym
doporucéenim pro objektovou detekci ve snimcich UAV a zaroven zohlediuji dostupné vypocetni zdroje
(podrobné téz v dokumentaci ArcGIS Pro).

e Parametr chip size (v tomto pfipadé nastaveny na 256 pixel(l) urcuje velikost
Ctvercovych vyrezll, na které je vstupni obraz béhem trénovani rozdélen. Cilem této
strategie je zvysit pocet trénovacich vzork( a zaroven prizplsobit velikost vstupu siti,
ktera Casto vyZaduje fixni rozmér. Zvolena hodnota 256 px predstavuje kompromis
mezi pokrytim dostate¢ného mnozstvi kontextu v okoli objektu (napf. celé rostliny
hlavacku) a zachovanim dostatecné jemného rozliseni. Pfilis maly vyrez by mohl
zobrazit pouze ¢3ast objektu, coz by mohlo negativné ovlivnit trénink, zatimco pfilis
velky vytez by snizil pocet dostupnych trénovacich vzorkd a zvysil pamétové naroky.

e Parametr batch size, tedy pocet trénovacich vzorkd zpracovavanych v jednom kroku
uceni, ma zasadni vliv na pribéh optimalizace modelu. Urcuje, kolik trénovacich
vzork( (v nasem pfipadé obrazovych dlaZdic) projde modelem najednou, nez dojde k
aktualizaci vnitfnich vah sité. Pfi trénovani Al se neprochdzeji vSsechna data najednou
(to by se neveslo do paméti), ani se neaktualizuji vahy po kazdém jednotlivém obrazku
(to by bylo neefektivni a chaotické). Data se déli do davek (batches). Nizsi hodnoty
mohou urychlit vypocet, ale byvaji méné stabilni a vedou k vétSimu kolisani pfi uceni.
Naopak vyssi hodnoty snizuji Sum v odhadu gradientu, avsak zvysuji naroky na pamét.
U modelu Mask R-CNN, ktery je vypocetné narocnéjsi, je vhodnéjsi pouzit spise nizsi
hodnoty blizké standardnim vychozim doporucenim (typicky 2, 4, 8) v zavislosti na
konkrétni hardwarové konfiguraci.

® Rychlost uceni (Learning rate) byla nastavena na vychozi hodnotu 0,001. Tento
parametr urcuje, jak velké kroky model déld pfi u¢eni — tedy jak moc se méni jeho
,hastaveni” po kazdé chybé. Pokud by byla hodnota pfilis vysoka, model by mohl pfi
uceni oscilovat a nikdy by nenasel spravné feseni. Naopak pfilis nizkd hodnota by
mohla zpUsobit, Ze se model uci velmi pomalu a trénovani by trvalo zbytecné dlouho.
Hodnota 0,001 je béZné pouzivana jako rozumny vychozi kompromis a dobfe funguje
pro prvni trénovaci pokusy bez nutnosti podrobného ladéni.

® Rozdéleni na trénovaci a validacni ¢ast: Validacni sada tvofila 10 % trénovacich dat a
slouzZila ke sledovani prabéhu uceni a k vyhodnoceni rizika preuceni modelu
(overfittingu). Na zakladé validacni ztraty (VALID_LOSS) byla také aktivovana
podminka pro pfedéasné ukonceni trénovani (STOP_TRAINING), ktera zabrani dalSim
epocham v pripadé, Ze se model jiz nezlepSuje. Tim se sniZuje riziko degradace
generalizace modelu na jinych datech.

e Augmentace trénovacich dat byla zvolena defaultni, kterd automaticky zahrnuje
nahodné transformace jako rotace, zmény jasu a kontrastu, pfibliZovani a ofez. Tato
augmentace zvysuje variabilitu trénovacich vzorkli a napomdaha modelu lépe se
generalizovat na nové snimky, které mohou byt pofizeny za rlznych svételnych
podminek nebo z mirné odlisSného uhlu.

Ukdzky vystupl modelu nad datasetem hlavdcku jarniho jsou vidét v obrdzcich 3 a 4. Tabulka 1 shrnuje
presnosti modelt pouZitych na ortofoto pro celou lokalitu nad validacnimi daty — jednak preneseného
modelu, ktery byl natrénovdn nad snimkem porizenym ze 4 m (obrdzek 2), tak i tohoto modelu, ktery



byl dotrénovdn pomoci dalSich 91 anotaci ve tfech vyrezech ortofota celé lokality. Je vidét, Ze po
dotrénovdni ddva model vyrazné lepsi vysledky, predevsim pak pro na ortofotu hire viditelné hlavacky.
Pozitivni je, Ze ani jeden z modelti nedetekoval chybné Zluté kvetouci mochnu jako hlavacek jarni.

Tabulka 1 — Presnost modelii pouZitych na ortofoto pro celou lokalitu nad validacnimi daty

plivodni model pouzity | model po dotrénovani
Model nad ortofotem nad ortofotem
Nenapadne,hlavacliz , , 8/24 16/ 24
(detekované / zamérené v terénu)
Recall [%] 33,33 66,67
Hlavacky zF(?teInévvivditeIn(:e na'ortofotu 120/ 136 127 /136
(detekované / ruéné oznacené nad OF)
Recall [%] 88,24 93,38
Mochna (detekovana jako hlavacek / 0/6 0/6
zamérena v terénu)
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Obrdzek 3 - hlavdcky detekované na snimku DJI_20250328140647 0080 _D (DJI M3M, vyska letu cca 4
m), oproti obrdzku 2 je vidét, Ze model nasel i nékteré hlavdacky, které byly anotdtorem opomenuty
(napf. leva dolni tfetina obrazu - hlavdcek schovany v trsu tmavsi trdvy)



Obrdzek 4 - Detekce hlavacku nad ortofotem celé lokality s pixelem 0,503 cm

5. Automatizovany detailni monitoring

V této Casti je popsana mozZnost automatizace uvedeného postupu. Ta je diky predpfipravenym
nastrojim v ArcGISu velmi snadn3, ale jeji prakticka pouZitelnost stoji a pada s vytvofenim trénovacich
dat. Je-li typickd uloha “spocitej mi rostliny konkrétniho druhu vyskytujici se v zajmové oblasti”, nemusi
byt tato technologie dobrou volbou, protoZe vyroba podklad(l pro trénovani modelu tak, aby byl
spolehlivy, bude pravdépodobné pracnéjsi nez manualni oznaceni vsech vyskytl daného objektu na

svr

snimku. Vyhody tohoto pfistupu se projevi ve dvou scénafich:

1.

zajmové Uzemi je velmi rozsahlé, resp. jsou tam fadové alesponi tisice objekt(l. Pak mize davat
smysl na fadové stovkach manualné oznacenych objektld model natrénovat a spustit na celé
Uzemi. Natrénovani na niz$im poctu objektl povede k tomu, Ze model nebude fungovat
spolehlivé.

mame vice zajmovych Uzemi se stejnym druhem, ktery chceme detekovat, s tim, Ze data byla
pofizena za srovnatelnych podminek (napf. faze kveteni, ale do urcité miry i podminky
snimani). Pak - pfi dobfe natrénovaném modelu - Ize pouZit na jednom zdjmovém Uzemi
natrénovany model bez nutnosti manudlniho oznacovani objektl i na jiné Gzemi (nebo
s dotrénovanim pouze nad desitkami manualné oznacenych objekt(). Klicové jsou ovsem ty
srovnatelné podminky. Toto Iépe odpovida myslence pouziti neuronovych siti, resp. hlubokého
uceni.

Celkové Ize postup v ArcGIS Pro s vyuzitim architektury Mask R-CNN s patefni siti (backbone) ResNet-
50 shrnout nasledové:

Krok 1: Oznaceni trénovacich dat (Labeling)

1.

Otevrete panel Label Objects for Deep Learning (na karté Imagery).

2. Vytvorte novou klasifikaéni schématu (napf. tfida "Kvet").



3. Vortofotu ru¢né obkreslete kvéty. Pro Mask R-CNN je idedlni pouzivat nastroj Polygon,
nikoliv jen obdélnik, aby se sit naudila presné tvary.

Tento krok je nezautomatizovatelny. Lze ho pfeskodit v situaci, kdy jiz mame natrénovanou sit.
Krok 2: Export trénovacich dat
PouZijte nastroj Export Training Data For Deep Learning.

Input Raster: Vase ortofoto.

Input Feature Class: Vase polygony kvéta.

Tile Size: Typicky 256 nebo 512 (podle velikosti kvétl v pixelech).
Meta Data Format: Pro Mask R-CNN je tfeba zvolit RCNN Masks.

Tento krok Ize udélat automaticky.
Krok 3: Trénovani modelu
Nastroj: Train Deep Learning Model.

Input Training Data: SloZka z pfedchoziho kroku.

Model Type: MaskRCNN.

Model Parameters: Parametr Backbone Model nastavte na resnet560.
Batch Size: Podle paméti GPU (typicky 2, 4 nebo 8).

Epochs: Zacnéte na 20-50. Zaskrtnéte Stop when model stops improving.

Tento krok Ize udélat automaticky. Podrobné;jsi poznamky k témto a dalSim parametriim viz vysSe v ¢asti
4 Vlybér vhodného modelu hlubokého uceni a ladéni parametri sité.

Krok 4: Detekce (Inference)
Nastroj: Detect Objects Using Deep Learning.

Input Raster: Nové ortofoto, kde chcete kvéty hledat.

Model Definition: Soubor . d1pk nebo .emd vznikly trénovanim.
Padding: Napf. 100 (zabrani chybam na okrajich dlazdic).
Threshold: Napft. 0.5 (detekuje jen objekty s jistotou nad 50 %).

Tento krok |ze udélat automaticky.
Krok 5: Vypocet presnosti
Nastroj: Compute Accuracy For Object Detection.

Detected Features: Vysledek z nastroje Detect Objects.

Ground Truth Features: Vase ruc¢né digitalizované polygony (testovaci sada).

Output Accuracy Table: Tabulka s metrikami.

loU (Intersection over Union) Ratio: Typicky 0.5. Urcuje, jak velky musi byt prekryv mezi
detekci a pravdou, aby byl vysledek uznan za spravny.



Tento krok Ize udélat automaticky.

Krok 6: Interpretace vysledku
Vysledna tabulka poskytuje nasledujici hodnoty:

Metrika Vyznam pro hledani objekti |Vypocet
Precision Kolik z nalezenych objektl jsou |TP/(TP+FP)
(Pfesnost) skute¢né dané objekty (a ne

néco jiného).
Recall (Uplnost) Kolik procent ze v8ech TP/(TP+FN)

skute¢nych objektl model
dokazal najit.

F1-Score Harmonicky pramér Precision a |2x(Prec*Rec)/(Prec+Rec)
Recall. Idealni pro celkové
hodnoceni.

TP (True Positive): Model nasel objekt tam, kde skutecné je.
FP (False Positive): Model oznacil za objekt néco, co jim ve skutecnosti neni (falesna detekce).
FN (False Negative): Model objekt prehlédl/nenasel.

Jak poznat dobry model?

e Pokud je nizké Precision, model je pfili§ "odvazny" a plete si s hledanymi objekty i jiné véci ve
scéné. Snizte threshold nebo pFidejte negativni vzorky.

e Pokud je nizky Recall, model je pfiliS "opatrny" nebo nedostatecné nauceny. Zvyste pocet
epoch nebo pridejte vice trénovacich dat.

Interpretace vysledk je vidy ovlivnéna ucelem, kvali kterému se detekce provadi.

Automatizace navrieného postupu je v ArcGIS velmi snadnd, protoze funkce jsou pomérné
vysokouroviové, tj. zahrnuji jiz feSeni spousty sloZitosti v sobé a uZivatel je od nich odstinén. Kroky 2 -
5 Ize zautomatizovat napf. pomoci Pythonu s vyuZzitim nasledujiciho skriptu, v némz je pouze potieba
upravit cesty a dodat data z kroku 1.

Skript automatizujici vybrané c¢asti postupu
import arcpy

import os

from arcpy.ia import *

# —-—-- Nastaveni cest —---

ortho path = r"C:\Projekt\Data\Ortofoto Kvetina.tif"

train labels = r"C:\Projekt\Data\Train Polygons.shp" # Data pro uceni
test labels = r"C:\Projekt\Data\Test Polygons.shp" # Data pro validaci
(Ground Truth)

output base = r"C:\Projekt\DeepLearning"

# PodslozZky

training folder = os.path.join(output base, "Exported Tiles")

model output = os.path.join (output base, "Models\FlowerModel")

detected flowers = os.path.join(output base, "Output\Detected Flowers.shp")



accuracy table = os.path.join(output base, "Output\Accuracy Table") #
Tabulka vysledku

# Kontrola licenci

if arcpy.CheckExtension ("ImageAnalyst") == "Available":
arcpy.CheckOutExtension ("ImageAnalyst")

else:
raise Exception("Licence Image Analyst neni dostupna.")

# 1. Export trénovacich dat
print ("1/4 Exportuji trénovaci dlazdice...")
arcpy.lia.ExportTrainingDataForDeepLearning (
in raster=ortho path,
out folder=training folder,
in class _data=train labels,
image chip format="TIFEF",
tile size x=256,
tile size y=256,
metadata format="RCNN Masks", # Klicové pro Mask R-CNN
class_value field="Classvalue" # Pole s koédem tridy

)

# 2. Trénovani modelu Mask R-CNN s ResNet-50
print ("2/4 Zahajuji trénovani modelu...")
arcpy.ia.TrainDeeplearningModel (

in training data=training folder,

out model location=model output,

max_epochs=30,

model type="MASK RCNN",

arguments="backbone model=resnet50;batch size=4;validation percentage=10",
stop_training=True

)

# 3. Detekce (Inference)
print ("3/4 Zahajuji detekci na ortofotu...")
model dlpk = os.path.join(model output, "FlowerModel.dlpk")

with arcpy.EnvManager (processorType="GPU") :
arcpy.ia.DetectObjectsUsingDeeplLearning (
in raster=ortho path,
out feature class=detected flowers,
in model definition=model dlpk,
arguments="padding=100; threshold=0.5",
run_nms="NO NMS"

# 4. VypocCet presnosti (Accuracy)

print ("4/4 Vyhodnocuji presnost detekce...")

arcpy.ia.ComputeAccuracyForObjectDetection (
detected features=detected flowers,
ground truth features=test labels,
out accuracy table=accuracy table,

detected label="Kvet", # Ndzev tridy ve vysledku
ground_ truth label="Kvet", # Ndzev tridy v testovacich datech
min iou=0.5 # Shoda plochy asporn 50 %

)

print (f"Hotovo! Vyslednéd tabulka pfesnosti je v: {accuracy table}")
arcpy.CheckInExtension ("ImageAnalyst")



Zaveér

Uvedeny postup podrobné popisuje, jak je mozné postupovat pfi detekcich chranénych druht rostlin
a uvadi priklad detekci hlavacku jarniho. Dllezitym prvnim krokem pro Uspésné detekce kvétld jako
aproximace poctu chranénych jedincl na sledované lokalité je na¢asovani pofizeni dat a vhodny RGB
senzor s parametry, které umoznuji létat v dostatecné vysce, aby nedochdzelo k pohybu vegetace
vlivem proudéni vzduchu od vrtuli dronu, a pfitom dosahnout prostorového rozliseni v fadu jednotek
milimetr(. Neméné dulezita jsou poté trénovaci data kvalitné zaznamenana nad snimky ¢i v terénu, a
to v dostatecném mnoiZstvi na nauceni hluboké neuronové sité. Testovanim byla vybrdna jako
nejvhodnéjsi sit Mask R-CNN s architekturou ResNet-50 jako backbone. Veskeré zpracovani i
automatizace probiha v software ArcGIS Pro s toolboxem Image Analyst. Dobfe natrénovany model
pro konkrétni chranény druh Ize za podminky dodrZeni srovnatelnych podminek pfi pofizovani dat na
jiné lokalité se stejnym druhem nebo pro sledovani vyvoje na stejné lokalité v rdmci let do urcité miry
pouzit, vétsinou je ale lepsi alespon na mensi sadé trénovacich dat model i tak dotrénovat.

Vysledek je volné dostupny zde: https://www.eodinspection.cz/wp-
content/uploads/2026/01/V_15.pdf
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