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Datové sady pro trénovani umélé inteligence v oblasti

fenotypizace rostlin

Abstrakt

Disertacni prace se zabyva navrhem, implementaci a ovéfenim metod pro piipravu
datovych sad uréenych k trénovani nastroju umélé inteligence v oblasti fenotypizace rostlin,
v prostiedi vysoce vykonnych 3D fenotypizaénich platforem. Prace ptredstavuje efektivni
metodiku pro pfedzpracovani, anotace a distribuci 3D dat rostlin rostoucich v zapoji, u nichz
tradi¢ni metody nedosahuji pozadovanych vysledkt z divodu vysoké scénické komplexity
a heterogenity. Prace navrhuje postup pro automatizované odstranéni pozadi z
multispektralnich 3D skenti, semi-automatizovany postup anotace dat, véetné systému fizeni
kvality a novy index komplexity umoziujici objektivni rozdéleni datovych sad i augmentaci
3D dat. Soucasti prace je vytvoreni a vetejné zptistupnéni anotované 3D datové sady rostlin
ziskané platformou LeasyScan, zahrnujici 223 multispektralnich skenti anotovanych na
urovni organt. Navrzené postupy byly déale vyuZity v aplikaci dynamickych bayesovskych
siti pro predikci prib&éhu virové choroby Sterility Mosaic Disease u plodiny Pigeonpea.
Vysledky potvrzuji, Ze navrzené metody vyznamné zvySuji kvalitu dat, sniZzuji naroky na
manualni praci a umoZiuji spolehlivéjsi trénovani modeld umélé inteligence ve
fenotypizacnich ulohdch. Prace ptinasi ucelenou metodiku zpracovani 3D dat a pfispiva k
rozvoji digitalni fenomiky i automatizovanych postupti vyuzitelnych v agronomickém i
biologickém vyzkumu.

Kli¢ova slova: segmentace pozadi, 3D zobrazovani, zpracovani pointcloud, strojové

uceni, fenotypizace rostlin, precizni zemédélstvi, uméla inteligence, anotace dat, datove

sady, 3D skenovani



Datasets for training artificial intelligence in plant

phenotyping

Abstract

The dissertation deals with the design, implementation and verification of methods for
preparing datasets intended for training artificial intelligence tools in the field of plant
phenotyping, in the environment of high-performance 3D phenotyping platforms. The main
goal is to create an effective methodology for preprocessing, annotation and distribution of
3D data of plants growing in environments where traditional methods do not achieve the
desired results due to high scenic complexity and heterogeneity. The work proposes a
procedure for automated background removal from multispectral 3D scans, a semi-
automated data annotation procedure including a quality management system and a new
complexity index enabling objective data set partitioning and 3D data augmentation. The
work includes the creation and public disclosure of an annotated 3D plant dataset obtained
by the LeasyScan platform, including 223 multispectral scans annotated at the organ level.
The proposed procedures were further used in the application of dynamic Bayesian networks
for the prediction of the course of the viral disease Sterility Mosaic Disease in Pigeonpea
crops. The results confirm that proposed methods show data quality, reduce manual labor
requirements and more reliable training of artificial intelligence models in phenotyping
tasks. The work brings a comprehensive methodology for processing 3D phenotypic data
and lease to the development of digital phenomics and automated procedures usable in

agronomic and biological research.

Keywords: background segmentation, 3D imaging, pointcloud processing, machine
learning, plant phenotyping, precision agriculture, artificial intelligence, data annotation,

datasets, 3D scanning
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2 Uvod

Computer Vision (dale jen CV) je jednou z disciplin umélé inteligence. Jejim cilem je
umoznit pocitacovym systémum ziskavat, interpretovat a porozumét informacim obsazenym
v digitalnich formach obrazu nebo videozaznamu podobné, jako to déla ¢lovek. Oblast CV
se transformovala od jednoduchych geometrickych a detek¢énich tloh ke komplexnim
modeltim. Dnes néstroje CV dokazou segmentovat digitalni scény, rozpoznavat objekty,
rekonstruovat 3D prostiedi ¢i generovat realisticka vizualni data. Vyznam CV je zfetelny v
fad€ obort, jako je robotika, automobilovy priamysl, medicina, bezpecnost, zemédélstvi a
dalsi.

Zejména v posledni dob¢ dochézi k zasadnimu posunu vyuziti CV v 3D diky rozvoji
metod hlubokého uceni. Tyto pFistupy umoziuji zvysit vykon v klasifikaci, detekci nebo
segmentaci obrazovych a prostorovych dat. PouZivani nastroji CV umoziuje zvySovat

efektivitu vyzkumu v riznych oblastech.

Jednou z moznosti multidisciplindrniho vyuziti CV ptedstavuje oblast, ktera se
zaméfuje na systematické meéfeni, analyzu a interpretaci fenotypickych charakteristik
organismi. Fenomika se snazi kvantifikovat vysledny fenotyp, komplexni soubor
morfologickych, fyziologickych a biochemickych vlastnosti organismt v riznych ¢asovych
a prostorovych méfitkach. Fenotyp je vysledkem dynamické interakce genotypu
s prostfedim, a jeho pochopeni je ptinosem pro predikci biologického chovani, optimalizaci

ristu a zvySeni odolnosti rostlin vici riznym faktortim.

Fenotypizace predstavuje metodicky rdmec fenomiky. Je to soubor postupt a technik,
jejichz cilem je méfeni, popis a kvantifikace fenotypovych znakii organismii. Tyto znaky
mohou zahrnovat morfologické, fyziologické, biochemické i funkéni charakteristiky v
riznych prostorovych a Casovych méfitkach. Fenotypizace zahrnuje oblast ziskavani

primarnich dat, jez fenomika dale analyzuje, integruje a interpretuje.

Z hlediska hierarchického vztahu lze fenotypizaci povazovat za podmnoZzinu
fenomiky. Fenomika zahrnuje nejen samotné méteni fenotypu, ale také navrh experimenti,
spravu a integraci rozsahlych datovych soubortl, vyvoj analytickych metod a modelovani
vztahli mezi fenotypem, genotypem a prostiedim. Fenotypizace naproti tomu piedstavuje

konkrétni realizaci experimentt a postupu s cilem sbéru dat.



Vyvoj fenomiky je Uzce spojen s pokrokem v méficich, zobrazovacich a analytickych
technologiich. Tradi¢ni fenotypovani rostlin bylo casto Casové naroc¢né, subjektivni S
limitovanou velikosti sledovanych populaci. Pouzivani modernich automatizovanych
senzorovych systému, 3D skenovani, multispektralnich zobrazovacich technik a pokrocilych

metod pro analyzu obrazu, zasadné transformovalo tuto oblast.

CV piinasi do moderni fenomiky piesné a prostorové rozlisené méfeni rostlinnych
vlastnosti, coz otevird nové moznosti pro kvantitativni hodnoceni riistu, morfologie a

fenologickych fazi.

CV napomaéha integraci heterogennich datovych sad, zvladnuti velkych objemu dat a
rozvoji algoritmii, které dokazou robustné extrahovat biologicky relevantni informace.
Schopnost analyzovat velké objemy heterogennich dat umoziiuje propojit fenotypicka data
s genetickymi a environmentalnimi informacemi, aby bylo mozné odhalit determinanty

znaki a predpovedét chovani rostlin v redlnych podminkach.

Cilem této disertacni prace je ptispét k metodickému rozvoji oblasti CV se zaméfenim
na kvantitativni analyzu komplexnich fenotypickych znakl a na jejich praktické vyuziti.
Prace se soustiedi na inovativni metody pouziti nastroji CV pro méteni fenotyput, vyuziti
prostorovych dat a aplikaci modernich vypocetnich ptistupl pro zpracovani fenotypickych
souboru dat. Vysledky disertace poskytuji nastroje a metody informacnich technologii, které
umozni rychlejsi a presné€j§i fenotypovani, optimalizaci selekénich procesti a ndvrh

udrzitelnych zeméd¢lskych strategii.

V sir$im kontextu aplikace nastroji CV ve fenomice pfispivaji k feSeni globalnich
vyzev, jako jsou zajiSténi bezpecnosti potravin, adaptace zeméd¢€lstvi na zmény klimatu a
udrzitelné vyuzivani ptirodnich zdroji. Tento piistup zdiirazituje propojeni veédeckého

vyzkumu s jeho praktickymi aplikacemi.



3 Vyzkumna mezera — Cile prace

Diserta¢ni prace piedstavuje vysledky vyzkumu v oblasti metod pro zpracovani 3D
prostorovych dat pro kvantitativni analyzu komplexnich fenotypickych znaku. Tento
vyzkum probiha pod patronaci Katedry informacnich technologii a ve spolupraci se
zahrani¢nimi partnery. Prace se zabyva pozorovanim rostlin ve venkovnim prostiedi
Vv zapoji. Tento pfistup je odlisny od vétSiny tradicnich metod zkoumajicich rostliny
jednotlive. Zvoleny ptistup umoziuje minimalizovat manipulaci se zkoumanymi rostlinami.
Cilem je propojeni riznych védnych obort pro vytvoteni vysoce vykonnych metod, které
umoznuji zvysit efektivitu vyzkumnych zaméra, jako Slechténi rostlin nebo adaptace na
zmény klimatu. Tento multidisciplinarni pfistup umoziuje zapojeni ndstroji umélé
inteligence a algoritmti do oblasti vyzkumu s vys$s§im podilem manudlnich Cinnosti. Pii
pouziti vysoce vykonnych metod dochazi ke kompromisu mezi mnozstvim dat a jejich

kvalitou a tim k dalsim védeckym vyzvam.

Prvni ¢ast disertani prace se zamé&fuje na oblast oddéleni pozadi (pudy, nadob,
zavlazovacich trubic a dalSich) od rostlin ve 3D bodovych mra¢nech. Na zéklad¢ analyzy
dostupnych védeckych ¢lankt a publikaci, lze tuto problematiku fesit riznymi metodami.
Tyto metody jsou v mnoha piipadech urcené pro jiné domény, naptiklad pro automobilovy
primysl nebo v ramci odstranéni pozadi pozaduji niz$i uroven piesnosti, pficemZ mohou
odstranovat i body nalezejici pozorovanym objektiim, coz vede ke ztraté dat. Pouziti nastroju

um¢lé inteligence do metody odstranéni pozadi, pfineslo pozadované vysledky.

Druha cast disertaéni prace se zaméfila na tvorbu anotované datové sady 3D
prostorovych dat ziskanych pomoci vysoce vykonné fenotypizaéni platformy LeasyScan.
Datova sada obsahuje 223 multispektralnich 3D skent rostlin, anotovanych na Grovni organt
(délozni listy, listy, fapiky, stonky, celé rostliny), pomoci technologie PlantEye F600. Pro
tvorbu téchto datovych sad byly pouzity metody uvedené v diserta¢ni praci. Datova sada je
zverejnéna ve formeé Open Access a umoziuje vyvoj Al modelt pro 3D CV rostlin sirsi

komunité védcu.

Tteti Cast disertacni prace je zamétena na dalsi kroky v procesu zpracovani dat pro
pouziti nastroji umélé inteligence. To zahrnuje oblast anotace objekti pro potieby tréninku
modelll neuronovych siti. Tento proces je naro¢ny na lidskou praci a ¢as. To zpusobuje

relativné mensi produkci kvalitné anotovanych dat. Navrh nové metody, ktery zahrnuje



zapojeni vytvofenych algoritmili, umoznil urychleni celého procesu. Souc¢ésti této ¢asti byla

i analyza procesu kontroly dat a nvrh postupu kontroly.

Ctvrta &ast disertaéni prace se zabyvd moznosti vyuziti 3D zpracovanych dat i
v dalsich oborech souvisejicich s fenomikou, konkrétné se zamétuje na detekci choroby
rostlin. Vyzkum zkoumal metody predikce vyvoje choroby rostlin formou modelovani jejich
prubéhu i s malym mnozstvim trénovacich dat. Tyto metody vyznamn¢ snizuji naroky na

ruéni méfeni a urychluji proces lechténi.

Téma disertaéni prace je vsouladu scili vyzkumu probihajicim na Katedie
informacnich technologii a zapadd do ramce mezinarodni védecké komunity zabyvajici se
digitalnimi fenotypiza¢nimi metodami. Vysledky maji potencidl vyznamné rozvinout
soucasné¢ metodické postupy smérem k feSenim s vysokou urovni automatizace, ¢imz

ptispéji k dal§imu rozvoji tohoto vyzkumného sméru.



4 Metodicka poznamka

Prace vyuziva celé spektrum vyzkumnych metod. Teoretické metody byly vyuzity
hlavné v procesu poznavani zvolené problematiky. Analyza byla vyuzita jako hlavni metoda
pii studiu védecké literatury a vymezeni dil¢ich oblasti vyzkumu a umoznuje rozklad
probléml na jednotlivé Casti a jejich zkouméni. Syntézou ziskanych poznatki byl pak
vytvofen uceleny piehled zkoumané problematiky a vymezeny jeji zakonitosti. V dil¢ich
oblastech byly vyuzity i dalsi védecké metody jako porovnani (komparace), analogie a
generalizace (Ochrana, 2019). Teoretické metody byly vyuzity predev§im pro specifikaci a
vymezeni oblasti vyzkumu, zjisténi stavu védeckého poznani ve zvolené oblasti a

identifikaci vyzkumnych pftilezitosti.

Empirické vyzkumné metody zahrnovaly piedev§im experiment a méfeni. Jedna se
kvantitativni metody, které umoznuji srovnavat vlastnosti zkoumanych jevi ¢i objektd a
vyjadfit ziskané poznatky formou dat. Je nutné, aby zkoumané vlastnosti byly konstantni za
stejnych podminek a aby ziskand data vlastnosti byla kvantitativné vyjadfitelna pomoci
porovnavacich vztahti (Siroky, 2011). Tyto metody byly vyuzity predevsim pfi ziskavani
dat, ktera tvotila digitalni geometricky 3D model pozorovanych rostlin. Tyto experimenty
probihali v kooperaci s pracovistém The International Crops Research Institute for the Semi-
Arid Tropics v Indii (dale jen ICRISAT). Pro dosazeni duvéryhodného pribéhu
experimentl, byla kontrola a fizeni podminek experimentti provadéna vzdalené z pracovisté

Katedry informaénich technologii, véetné naslednych procest zpracovani dat.

Vzhledem k tomu, Ze soucasti vyzkumu je take navrh, implementace a ovéfovani
algoritmu, prace pouziva specifické varianty védeckych metod vyvinutych v informatice a
vypocetnich védach. Tyto piistupy dopliiuji tradi¢ni hypoteticko-deduktivni rdmec o prvky
designu artefakt, experimentalni evaluace a iterativni optimalizace. Konkrétnéji se jedna o
metodologické ramce Design Science Research, Computational Science a informatickou

(algoritmickou) védeckou metodu.

Design Science Research (Wieringa, 2014) je védecka metodologie zaméfena na
tvorbu novych artefakti, které fesi existujici problém. Artefaktem se v kontextu informatiky
rozumi algoritmus, metoda, softwarova komponenta, framework, datova struktura nebo
systém. Design Science Research vychazi z premisy, Ze vytvafeni inovativnich technickych

feSeni predstavuje plnohodnotnou formu védeckého poznani.
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Computational Science je védecky piistup, ktery vyuziva vypocetni modely a
algoritmy k pochopeni, simulaci nebo analyze slozitych jevii. V piirodnich védach je
algoritmus prostiedkem k ziskani novych poznatki, nikoli cilem samotnym (Shiflet and
Shiflet, 2014).

Tteti metodologickou soucasti je informatickd védeckd metoda, kterd pfimo stavi
algoritmus do centra védeckého zkoumani. Tento pfistup je zalozen na predpokladu, Ze nové
algoritmy a jejich vlastnosti tvoii samostatny védecky ptinos, bez ohledu na konkrétni

doménu aplikace.
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4.1 Ramcovy metodicky postup

Metodika diserta¢ni prace byla transformovana do praktického postupu disertacni

prace, ktery lIze shrnout do nasledujicich bodu:

e Priehled literatury, analyza dostupnych védeckych informacénich zdroju s cilem
zpracovani piehledu soucasného stavu feSené problematiky, identifikace a vymezeni
vyzkumné mezery.

e Studium informaci vyrobce 3D skeneru spolecnosti Phenospex, vcetné navstévy
spole¢nosti v jejim sidle v Holandsku a konzultace s vyvojovym tymem.

e Sestaveni mezindrodniho tymu, stanoveni komunikac¢nich kanalt, pravidelnych
schiizek a projektovych parametri vyzkumu.

e Formulace pracovnich hypotéz vyzkumu, zizeni problematiky za ucelem vymezeni
vhodného rozsahu vyzkumu.

e Nastaveni a kontrola procesu pofizovani dat z pracovisté ICRISAT v Indii.

e Tvorba algoritmi a jejich ovéfovani pro zpracovani dat.

e Nastaveni experimentll a ovéfovani navrhovanych postupt.

e Experimentalni ovéfeni pracovnich hypotéz formou praktické implementace
navrzenych metodickych postupa.

e Prezentace dil¢ich Casti vyzkumu formou publikaci ve védeckych periodikach a na
odbornych konferencich.

e Celkové vyhodnoceni zvolenych postupti a vysledkd vyzkumu.

e Generalizace ziskanych poznatkl a vyuZiti metodiky v rdmci navazujiciho vyzkumu.
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5 Literarni prehled — soucasny stav vyzkumu

Analyza soucasného stavu vyzkumu se zaméfila na oblasti CV, zpracovani dat,
fenomiky a fenotypizace. Déale byly zkoumany neinvazivni metody pozorovani rostlin,
vysoce vykonné platformy pro neinvazivni pozorovani rostlin, pfipravu dat pro pouziti

nastrojii umélé inteligence, metody augmentace a dalsi.
5.1 Zpracovani dat pro pouZziti nastroji umélé inteligence

5.1.1 Predzpracovani dat

Pojem pifedzpracovani dat zahrnuje rizné, velice Casto proprietdrni metody, které
extrahuji a prevadéji data ziskand z riznych zatizeni do pozadované formalizované podoby.
Vyrobci riznych zafizeni generuji data Casto ve svych formatech, vCetné metadat a dat
nesouvisejicich ptimo s pozorovanou realitou, jako naptiklad data o prubéhu. Pro takové
zpracovani dat se pouzivaji metody piizpisobené konkrétnimu zafizeni. Dulezita je volba
vysledného formatu a obsahu dat, aby nedoslo k ptekazkam pti dal§im zpracovani dat
pokrocilymi metodami. Pro 3D data jsou pouzivané formaty dat jako Polygon File Format
(“PLY (file format),” 2025) nebo Point Cloud data format (Wang et al., 2020). Déle je nutné,
V €O nejvyssi mife zachovat pivodni hodnotu dat, kterdA muize byt ovlivnéna rlznymi
transformacemi. Pti takovém postupu je nutné komunikovat s vyrobcem zafizeni nebo mit

k dispozici kompletni technickou dokumentaci.

5.1.2 Anotace dat

wvewr

lidskou ¢innost, kdy dochazi k anotaci dat ve smyslu vyznamu objektl a jejich casti, které
data ptedstavuji. Tento proces zahrnuje také definici kolekce objekth, které budou
Mechanical Turk,” ; “Multi-sensor data labeling platform for robotics & AV | Segments.ai,”;
“Supervisely: Curate, Label and Build Production Models in One Platform,”). Tyto
platformy nabizeji i sdileni jiz anotovanych dat. Timto zptisobem lze znasobit mnozstvi dat,

pokud se shoduje typ a ucel pouziti dat.

Kompromisem pro data pofizena vysoce vykonnymi metodami je ¢asto nizsi kvalita

wewvr
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anotovanych dat. Pfi anotaci dat z oblasti fenotypiza¢nich tloh, je pro proces anotace nutné
vybrat lidi, ktefi rozeznavaji rostliny a jejich ¢asti pro rizné odridy. Tim se tento proces lisi
od procesu anotace dat, napiiklad z prostfedi automobilového pramyslu, kde anotované

objekty reprezentuji auta, lidi a dalsi vSeobecné znamé objekty.
5.1.3 Augmentace

Augmentace je postup, pfi kterém se z jiz existujicich anotovanych dat generuji dalsi
oznacena data. Metody augmentace lze rozdélit do riznych kategorii na zakladé zvolené
perspektivy. V zavislosti na tom, zda se augmentace tykéa celého objektu nebo jeho ¢asti,
mohou byt metody globalni a lokalni (Hahner et al., 2022). Pokud se zaméfime na kontext
metod augmentace, mizeme je rozdé¢lit na bodové orientované a objektoveé orientované.
Pokud vezmeme v tvahu slozitost, mizeme augmentace rozdélit na zakladni a pokrocilé.
Mezi standardni geometrické augmentace patii rotace, translace a Skalovani (Qiu et al.,
2021). Pomoci analytické geometrie mizeme aplikovat dal$i augmentace, jako je pfevraceni,
zrcadleni, elastické zkresleni a vazena lokalni transformace (Kim et al., 2021; Wu et al.,
2022). Mezi metody augmentace patii také uméle generované datové sady pomoci
generativniho softwaru, umélé inteligence nebo rekurzivnich gramatickych metod (Maetal.,
2020). Vyzkum zaméfeny na rozpoznavani objektd v robotice nebo automobilovém
prumyslu pracuje s 3D mracny bodil, kde hloubka a celkova struktura detekovanych objektt
nejsou cCasto podstatné, napi. detekce povrchu nebo piekazky. V téchto piipadech jsou
dulezité kontury a vzdalenost. Témto cilim jsou pfizpisobeny i metody augmentace (\Weon
et al., 2020). Dulezity je ucel, pro ktery je augmentace provedena. Je nezbytné, aby proces
augmentace zachoval anotac¢ni informace, jinak by se proces anotace musel opakovat.
Kone¢nym cilem celého procesu augmentace je zlepSeni vysledki. Tabulka 1 poskytuje
prehled metod augmentace. Jsou rozdéleny do nckolika skupin podle typu augmentaéni

transformace. Metody jsou stru¢né popsany.
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Augmenta¢ni metoda Struény popis Zdroj

geometric transformations preserving

point-stable transformationrotation, the number of original points, mostly (Alomar et al., 2023; Kim et
translation, scaling, mirroring, flipping, well and simply algorithmically al., 2021; Nekrasov et al.,
resizing, deformation, elastic distortion, mixup applicable 2021; Wu et al., 2022)
e Lo, PG  Bankorete tnsfornalons SYSES (cnantat, 2020 el
pping, pling, Jitiering, 9 Pe pa ' g al., 2021; Zhu et al., 2024)

cutmix, cut-paste, application

photometric transformation, color jitter, transformations working with (Cheong et al, 2024
motion blur, optical noise, color filtering photometric effects, color artifacts Sheshappanavar et al., 2021;

Zini et al., 2023))

adds additional training objects to 5 )
object-oriented transformation, GT-sampling  scenes; balances classes and increases  (Sebek et al., 2022; Shi et al,
variety 2023)

advanced transformations, differentiable
automatic data augmentation, deep
autoaugment, sample-adaptive,

transformation using advanced data (| j et al., 2020; Zheng et al.,
processing methods 2021)

synthetic sample generation, computer-aided methods producing artificially created )
design (CAD), recursive grammar, differential samples require a separate research (Ma et al., 2020; Niemeyer et
neural rendering process al., 2020)

Tabulka 1- prehled metod augmentace

5.1.4 Distribuce dat

Pti pouziti nastrojii strojového uceni je potfeba modely umélé inteligence natrénovat.
Pro tento proces data rozdéluji do tii skupin: ucici, kontrolni a testovaci (train, validation,
test). Z divodu vyhodnoceni a pouziti kontrolnich metrik jsou pouzita data anotovana.
Pokud je k dispozici dostate¢na sada anotovanych dat, je rozdéleni provadéno nahodné.
Miuze dojit 1 k situaci, Ze se pocCet dat snizuje nebo zvySuje, z divodu rovnomérného

rozdeleni. V takovém pitipadé se nektera data vynechaji nebo duplikuji.

Jina situace nastava, pokud je dat ménég. V tomto ptipadé¢ je uceni zavislé na vhodném
rozdé€leni dat. Ndhodné rozdéleni nemusi v tomto ptipadé ptinaset nejlepsi vysledky. Cilem
je vytvorit homogenni sady dat. Toto rozd¢€leni je pak zavislé na kvalité, mnozstvi a obsahu
dat. Jednou z pouzivanych metod je stratifikovany vybér. Cilem stratifikovaného vybéru je
vytvofit disjunktni, homogenni skupiny dat na zaklad€ hodnoty cilové proménné. V Ulohach
uceni s vice oznacenimi, kde existuje vice cilovych proménnych, vSak neni jasné, jak by m¢l

byt stratifikovany vybér proveden (Sechidis et al., 2011). V téchto pfipadech se Casto
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vytvaieji kombinace cilovych proménnych a jejich hodnot, nebo se konstruuji nové

proménné vhodné pouze pro ucely rozdéleni.

5.2 Fenotypizace a fenomika

Fenomika a fenotypizace tvoii metodologicky rdmec moderniho vyzkumu rostlin.
Fenotypizace oznacuje proces méfeni, kvantifikace a popisu fenotypovych znaki
organismu, jeho pozorovatelnych vlastnosti, které vznikaji interakci genotypu s prostiedim.
Fenotypizace je primarné metodickym a technickym postupem, jehoz cilem je ziskat ptesné,
reprodukovatelné a biologicky relevantni idaje o ristu, morfologii, fyziologii ¢i architektute

rostlin.

Fenomika je $irsi vyzkumna disciplina, jejim cilem je komplexné porozumét dynamice
rostlinnych systémi, jejich promeénlivosti a reakci na rizné biotické a abiotické podnéty.
Fenomika propojuje fenotypovd meétfeni s pokrocilymi zobrazovacimi technologiemi,
statistickymi modely a vypocetnimi metodami (napt. 3D rekonstrukci, segmentaci nebo
modelovanim architektury rostlin). Vysledkem je hlubsi vhled do toho, jak se fenotyp méni
v Case, jak reaguje na prostiedi a jak 1ze tyto zmény interpretovat ve vztahu ke genetickym

informacim (Kumar et al., 2015).

Fenotypizace také piedstavuje proces sbéru dat, fenomika tvoii rimec, ktery tato data
integruje, interpretuje a vyuZziva ke studiu komplexnich biologickych souvislosti. Fenomiku
lze chapat jako disciplinu, jeZ zahrnuje nejen samotné méfeni, ale také technologicke,
analytické a teoretické aspekty popisu fenotypové variability na riznych prostorovych a
casovych skalach. Praktickd fenomika vyzaduje systematickou a Skalovatelnou fenotypizaci,
Casto s vyuzitim automatizovanych a vysokokapacitnich metod, které jsou zakladnim

predpokladem pro zpracovani rozsahlych datovych soubori.

Ptesné a spravné méteni znaki hraje dilezitou roli v genetickém vylepSovani plodin.
Proto v nedavné minulosti doslo v oblasti fenomiky k velkému vyvoji. Vyvinuly se jak
ptimé, tak i zpétné fenomiky (Ndlovu, 2020), které mohou pomoci identifikovat bud’
nejlepsi genotyp s pozadovanymi znaky, nebo mechanismus a geny, které ¢ini genotyp
nejlepSim. To zahrnuje vyvoj vysoce vykonnych neinvazivnich zobrazovacich technologii.

Tyto technologie umoziuji pomoci spekter svétla barevné zobrazovat biomasu, strukturu
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rostlin, detekovat zdravi listi (chloréza, nekréza), méfit obsah vody v tkanich rostlin a v
pudé, méfit teplotu korun/listd a dalSich atributt. Tyto fenomické nastroje a techniky
umoziuji vyuzit potencialu genomickych zdroju v genetickém vylepSovani plodin. Obecné

1ze ve vyzkumu rozlisit dva hlavni sméry: simula¢ni a experimentalni.

Modely simulace plodin zaloZené na procesech CSM (crop simulation model) jsou
dynamické vypocetni nastroje, které simuluji vyvoj a riist plodiny ve vztahu k podminkdm
prostiedi jako jsou teplota vzduchu, koncentrace pudni vody, odpafovani a koncentrace CO2
v atmosféie, v kombinaci s postupy hospodaieni, jako je datum seti, aplikace dusikatych
hnojiv a zavlazovani. V soucasnosti je k dispozici vice modelti, véetné volné dostupnych,
jako naptiklad APSIM, DAISY, DSSAT a dalsi (Gavasso-Rita et al., 2024). Dalsim smérem
simulace je 3D modelovani plodin s popisem morfologie a formy rostlin, znamé jako
funkéné-strukturdlni modely rostlin FSPM. Na rozdil od CSM, které obecné modeluji
procesy na urovni porostu, FSPM zohlediiuji procesy na urovni jednotlivych rostlin, z nichz
vychazeji komplexni vlastnosti na urovni rostlinného spoleCenstva. Ruzné FSPM se
zamétuji bud’ na nadzemni nebo podzemni ¢asti rostliny. VétSina z nich nezohlednuje cely
zivotni cyklus rostliny, ale pouze omezeny pocet procesti v zavislosti na feSenych
vyzkumnych otazkach. Sife procesii zohlediiovanych v FSPM se viak v poslednich letech
vyrazné€ rozsifila, coz jim nyni umoznuje fesit otazky tykajici se interakci plodin s prostiedim
a managementem, které diive mohly fesit pouze CSM (Evers et al., 2019). CSM a FSPM se
dopltiuji a mohou se vzajemné informovat o procesech, které probihaji v riznych métitkach.

V tomto speciélnim piipad¢ jsou zvazovany oba typy modelu.

V experimentalnim vyzkumu se pozoruje vyvoj a vlastnosti rostlin v redlném
prostiedi. Pozorované atributy rostlin jako naptiklad biomasa, pocet organa rostlin a dalsi,
se Vminulosti zji§tovali manualné¢ a destruktivnim zplsobem. Pfichodem novych

technologii, a hlavné moznosti automatického rozpoznavani obrazu a 3D modeld, se t&€Zisté

vyzkumu presunulo k nedestruktivnim metodam (Muhammad et al., 2025).

5.3 Nedestruktivni metody pozorovani rostlin

Nedestruktivni pfistupy nabizeji rychlé a spolehlivé vyhodnoceni pozorovanych

vlastnosti rostlin a plodin v redlném Case a zaroven zachovavaji integritu vzorku.

Nedestruktivni metody se v zavislosti na cile vyzkumu zaméiuji, bud’ na konkrétni

pozorovanou veli¢inu, jako napiiklad fluorescenci chlorofylu (Dong et al., 2020), méteni
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vymény plynt (Pfluger et al., 2024), elektricka impedan¢ni tomografie (Basak and Wahid,
2022) a jiné, nebo na pozorovani vyvoje rostlin v ¢ase prosttednictvim zafizeni, které
zachycuji 2D ¢i 3D, RGB, multispektralni nebo hyper-spektralni odraz rostlin. Zatimco 2D
zobrazovaci metody jsou zkoumany jiz po dlouhou dobu, vyuziti 3D zobrazovacich
technologii, napfiklad LiDARu (Behroozpour et al., 2017) nebo 3D skenovani, se dosud
rozviji v krat§im c¢asovém ramci. To plati zejména pro novou generaci senzord, které
dokazou soucasn¢ zachytit tvar, barvu i dalsi spektralni informace. Pofizena data se nasledn¢
analyzuji a vyhodnocuji pomoci nastroji um¢lé inteligence. V oblasti rozpoznavani obrazu
a 3D modelt jde pfedevsim o neuronové sité (Patel et al., 2021; Schindelin et al., 2012; Zhou
and Luo, 2009).

Pro oblast 3D skenovani rostlin vyuziva vyzkum rizné typy zafizeni a s nimi spjaté
metody. Velka ¢ast vyzkumnych projektl vyuziva zatizeni, ktera pracuji v uzavienych
prostorach a skenuji rostliny jednotlivé. To sice generuje bohaté 3D modely rostlin, ale
zaroven to vyzaduje vyS$i miru manipulace s rostlinami a snizuje se tak celkova efektivita
metody. Resenim jsou systémy minimalizujici manipulaci s rostlinami, které se obecnd
zahrnuji pod pojem vysoce propustné/vykonné metody (dale jen HTPM) (Gill et al., 2022).
Vysoce vykonna fenotypizace rostlin je pokroc€ily piistup k rychlému a nedestruktivnimu
méfeni Siroké Skaly znakl rostlin ve velkém meéfitku s vyuZzitim automatizovanych a
pfesnych technologii. Hlavnim cilem je urychlit vyzkum a Slechténi rostlin generovanim
velkych datovych sad fenotypovych znaku, které dopliuji genomické informace. Systémy
HTPM obvykle integruji rizné senzory, zobrazovaci technologie a automatizované datové
kanaly pro pozorovani a kvantifikaci rastu, morfologie, fyziologie a reakce rostlin na faktory
prostiedi. Tyto systémy mohou fungovat v kontrolovaném prostredi (napt. skleniky) nebo v
terénu a zachycovat znaky, jako je biomasa, architektura porostu, fotosyntetickd Gc¢innost,
stav vody a stresové reakce v priabéhu ¢asu (Guo et al., 2023). Tyto metody kromé svych
vyhod piinaseji také dalsi védecké vyzvy.

Vysoce vykonné fenotypovani umoziiuje rozsahly sbér snimk rostlin a dat ze senzorti
ve sklenicich a na polich (McCormick et al., 2016; Xiong et al., 2017). Snimky tisict plodin
na polich lze pofizovat soucasné a nepfetrzité po celou dobu jejich ristu umisténim kamer
nebo 3D skenerii. Pro vyuziti téchto dat pro analyzu rostlinnych fenotypt je nutné nasledné
zpracovani snimki pro extrakci znakii. Segmentace rostlinnych objektl je zdkladnim

krokem v extrakci znaku rostlin (Ge et al., 2016; Ghanem et al., 2015; Guo et al., 2018). Pro
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zpracovani snimk rostlin, 1ze pouzit jiz existujici nastroje jako Leaf-GP (Zhou et al., 2017),
Scanalyzer (Paauw et al., 2024) nebo CropSight (Liu et al., 2024) a dalsi. Tyto nastroje
obvykle pouzivaji pro segmentaci rostlin metody, které funguji dobie pro snimky ze skleniki
s homogennim pozadim. Nedokazou vsSak produkovat uspokojivé vysledky segmentace
rostlin u snimkl se slozitym pozadim, zejména u snimkl rostlin na poli. Metody
neuronovych siti, dokazou ptesnéji segmentovat snimky rostlin se Sumem na pozadi. Tyto
metody jsou vSak zalozeny na fizeném uceni s anotovanymi daty. Pfiprava dostate¢né velké

trénovaci datové sady je ¢asové naro¢na a pracna.
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6 Vysledky

Diserta¢ni prace se zaméfila na vyzkum v oblasti pouziti nastroji umélé inteligence ve
fenotypizac¢nich ulohach ve venkovnich podminkach pro rostliny rostouci v zapoji. Pro
vyzkum bylo vyuzivano zatfizeni umoziujici 3D skenovéni rostlin. Tento zptisob umoziiuje
pofizovat 3D modely rostlin s minimalni nutnosti manipulace a vyssi efektivitou celého
procesu. Zaroven generuje velké mnozstvi dat a pfindsi nové védecké vyzvy, napiiklad

odstranéni pozadi, segmentace, detekce objektt a dalsi.

Disertacni prace fesi tu ¢ast vyzkumu, kterd zpracovava ziskané data z experimentl
pro jejich dal$i pouziti nastroji umélé inteligence. To v sobé zahrnuje navrzeni metod a
postupti pro extrakci dat z pouzitého zatizeni (3D skeneru), jejich transformaci do

pozadovaného formatu a nasledné zpracovani.

Dosazené vysledky zahrnuji ndvrh a ovéteni metody odstranéni pozadi, dat, které
nesouviseji s pozorovanymi objekty. Dale implementaci semi-automatického postupu
anotace dat, ktery zahrnuje i systém fizeni kvality, generovani dat a jejich publikovani ve
standardizovaném formdatu pro moznost dalSiho vyzkumu a vyuziti dat pro metody

modelovani prub&hu chorob rostlin.
Schéma publikaci, které reprezentuji vysledky vyzkumu je znazornén na Obrézek 1.

V publikaci ¢.1 se autor zabyva piedev§im oblasti ptipravy dat (pre-processing).
V publikaci ¢.2 a ¢.3 autor fe$i hlavni témata publikaci, pfipravu unikatni anotované datové
sady, semi-automatizaci oznacovaciho procesu a kontrolu kvality dat. V publikaci ¢.4 je

fesena piiprava dat.

V ptipravovanych publikacich ¢. 5 a ¢€.6 autor fesi hlavni ideu vyjadienou complexity

indexem a jeho nasledné pouziti v oblasti distribuce dat.

Vsechny uvedené publikace vyuzivaji poznatky z autorova vyzkumu, ktery je zaméten

na zdrojova data, jejich zpracovani a analyzu.
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6.1 Vychozi situace a priubéh vyzkumu

V rdmci mezindrodniho vyzkumného tymu byl zahdjen projekt, ktery propojuje
Katedru informacnich technologii S vyzkumnym pracovisttm ICRISAT. Pracovisté
ICRISAT disponuje zafizenim, které umoznuje 3D skenovani rostlin ve venkovnim
prostiedi. Tym mél vzdalenou kontrolu nad zatizenim a také kompletni ptistup k originalnim
datim. Na zakladé téchto vychozich podminek se realizoval vyzkum, ktery nadale pokracuje

a jehoz vystupy jsou soucasti této disertacni prace.

Obrazek 1- schéma postupu a publikact disertacni prace
Na schématu Obrazek 1 je znazornén prubéh disertacni prace, véetné vystupu, Které
koreluji s vyzkumem. Schéma obsahuje jak publikované, tak i aktualné rozpracované a

planované publikace.
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Data pouzita ve vyzkumu byla generovana pomoci platformy LeasyScan (Vadez et
al., 2015) s pouzitim PlantEye F600 a 3D skeneru s multispektralnim zobrazovanim.
LeasyScan vyuziva systém dualniho skenovan, ktery generuje 3D bodovy model ve formé
dvou piekryvajicich se pootofenych soubort dat ve formatu .ply (“PLY - Polygon File
Format,”). 3D bodovy model zachycuje nejen body nalezici rostlindm, ale i body patfici
okoli, které tvofi body pésticich nadob (kvétindct), zeminy a dal$iho okoli. Cela oblast je
rozdélena do 4*18=72 sektorii a odpovidd jednotlivym pésticim nadobam, které jsou

automatizovan¢ identifikovatelné prostfednictvim ¢arového kodu.

Pro dalsi vyuziti dat bylo nejprve nutné je sjednotit. K tomuto ucelu byly vytvoreny
algoritmy, které tyto operace automatizovaly. DalSim krokem bylo odstranéni bodu, jez
nepatii pozorovanym rostlinam. Pro tento ucel pouzil vyrobce zafizeni efektivni a
jednoduchy postup, a to odstranéni bodl na zaklad¢ jejich vysky nad zemi. Byla pouzita
zndméa vyska okraje péstebni nadoby. Tato metoda je jednoduSe aplikovatelna. Jeji
nevyhodou je, Ze v praxi pii experimentech byva okraj péstebni nadoby az 10 cm nad
povrchem zeminy, coz vede ke ztraté bodu rostlin, zejména v pocatcich jejich ristu. Dalsi
zkoumanou metodou bylo vyuziti informaci o barvé jednotlivych bodt. Tato metoda nebyla
nakonec zvolena, vzhledem Kk neuspokojivym vysledkim. Jako vhodna metoda pro
odstranéni pozadi byla aplikace neuronové sité pro segmentaci pozadi. Vystupem této ¢asti

vyzkumu je publikace ¢. 1.

Publikace €. 1

typ: védecky ¢lanek

nazev: Al-Driven Background Segmentation for HighThroughput 3D
Plant Scans

autofi: Serkan Kartal, Jan Masner, Jana Kholova, Alexander Galba,
Tharanya Murugesan, Rekha Baddam, Vojtéch Mike$ and Eva
Kéanska

rok: 2025

vydano v: IEEE Access

indexovano: Web of Science, Impact Factor 3.6, SCOPUS SJR 0.849

kvartil Q2 JIF, Q1 SJR, Q1 AIS

AIS 0,670

odkaz: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3594406

Pichled literatury ukazal, Ze neni mnoho vefejnych datovych sad, ktere poskytuji
anotovana data ve formatu 3D bodi. Pokud se ve vetejnych repositatich objevuji anotovana

data ve forméatu 3D, jsou pievazné generovana technologii LIDAR, nebo poskytuji data
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generovana vysoce piesnymi systémy. Zadna vefejné dostupné datové sada ve formatu 3D
bodu generovana HTPM nebyla dohledana. V ramci vyzkumu byla vygenerovana a
zvefejnéna anotovana datova sada ve formatu 3D bodd. Tato datova sada predstavuje
anotované 3D mracna bodu rostlin generované HTPM. Zamétuje se na druhy Sirokolistych
bobovitych rostlin (fazole mungo, fazole obecné, vigna a fazole lima). Datova sada zahrnuje
223 souborti, které poskytuji podrobné anotace segmentace na Urovni organi pro
embryonalni listy, listy, fapiky, stonky a celé rostliny. Datovd sada nabizi zakladnu
anotovanych dat na podporu vyvoje modeli umélé inteligence v 3D pocitacovém vidéni.
Datova sada, kod pro piedzpracovani, anotace a informaéni zaznam kompatibilni s MIAPPE
jsou také soucasti a vSe je poskytnuto v repositaii GitHub pro dalsi aktualizace a

roz§ifeni. Vystupem této ¢asti vyzkumu je publikace €.2.

Publikace €. 2

typ: védecky clanek

nazev: Annotated 3D Point Cloud Dataset of Broad-Leaf Legumes
Captured by High-Throughput Phenotyping Platform

autofi: Alexander Galba, Jan Masner, Jana Kholova, Serkan Kartal,

Michal Sto¢es, Vojtéch Mikes, Pavel Simek, Stépanka
Prokopova, René Fiala, Thorsten Karrer, Andras Téth

rok: 2025

vydano v: Nature/Scientific Data. 2025, vol. 12, no. 1.
indexovano: Web of Science, Impact Factor 6.9, SCOPUS SJR 1.867
kvartil Q1 JIF,Q1 SJR, Q1 AIS

AlS 2,661

odkaz: https://doi.org/10.1038/s41597-025-06049-7

Dal$im krokem vyzkumu byl proces anotace dat pro potieby natrénovani neuronové
sit¢ s cilem detekce zvolenych objektt, rostlin a jejich casti. Tento proces je zdlouhavy a
¢asove naro¢ny. Neuronovou sit’ pfi rozpoznavani dat 1ze pouzit dvéma zpasoby, bud’ pro
detekovani bodii podle nalezitosti k danému typu objektu — segmentace, nebo pro detekci
objektl, véetné vyjadieni jejich poctu — detekce objektl. Pro kazdy piistup se pouziva jiny
zpusob anotace dat. Pro segmentaci se vyznacuji konkrétni body, pro detekci objektii se
mnozina bodl ohrani¢i hranolem. Pro urychleni celého procesu byl vyvinut semi-
automatizovany postup, kdy byly oznafovany pouze body a hranoly byly generovany
prostfednictvim algoritmu. Zaroven byl vytvofen novy zplisob zaznamu dat o anotaci, a to

vytvoifenim metadat ve formatu .csv, ktery uchovava data o pfislusnosti jednotlivych ¢asti
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rostlin k dané rostlin¢. Soucasti vyzkumu byl navrh metody pro kontrolu kvality procesu

anotace dat. Vystupem této Casti vyzkumu je publikace ¢. 3.

Publikace €. 3

typ: veédecky Clanek

nazev: Application of Quality Management System in the Research
Process: A Case Study for Plant Phenotyping Research

autofi: Galba, A., Kanska, E., Mikes, V., Vanék, J. and Jarolimek, J.

rok: 2024

vydano v: Agris on-line

indexovano: Web of Science, Impact Factor 0.7, SCOPUS SJR 0.23

kvartil Q3 SJR

AIS N/A

odkaz: https://doi.org/10.7160/a0l.2024.160406

Jednou z vyznamnych oblasti fenomiky je i modelovani pribéhu chorob rostlin. Tato
oblast vyzkumu obvykle vyzaduje velké mnozstvi manuélni lidské ¢innosti, piedevsim
v oblasti ziskavani dat. Generovani vysoce kvalitnich anotovanych dat ve formatu 3D
otevielo moznost zkoumani metod, které vyuzivaji matematické nastroje a tim docililo
vyznamného urychleni celého procesu sledovani pribéhu chorob rostlin. V rdmci
realizovanych projekt v kooperaci s University of Strathclyde v Glasgow a University of
Pisa v Italii, byl vyzkum rozsifen 0 predikci virového onemocnéni Sterility Mosaic Disease
u plodiny pigeonpea (Cajanus cajan) s vyuzitim HTPM a dynamickych bayesovskych siti.

Vystupem této Casti vyzkumu je publikace ¢.4.
Publikace ¢&. 4

typ: prispévek na konferenci

nazev: Forecasting Sterility Mosaic Disease in Pigeonpea Using
Dynamic Bayesian Networks and 3D Point Cloud High-
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Abstract—This paper explores how high-throughput phenotyping
can be integrated with machine learning models to efficiently
forecast the Sterility Mosaic Disease using a small amount of
training data. This approach is generalized through the use of
a Dynamic Bayesian Network (DBN). To predict the spread
of the virus, the entire network is decomposed into several
distributed and cooperative learning modules. The EM algorithm
is used to learn the parameters for each module. Upon iterative
convergence, the estimated hidden state vector of one module
serves as input control for the next. The parameter estimates of
the final module are used to formulate a predictor capable of
forecasting q-days ahead.

To demonstrate the effectiveness of the proposed DBN, its
performance is evaluated using real-world data from ICRISAT,
Patancheru, Hyderabad, Telangana, India. Physiological data was
collected using 3D point cloud technology, while environmental
data was recorded by a local weather station.

Index Terms—Pathology, Machine learning, Expectation Maxi-
mization, Cooperation, Distributed Learning

I. INTRODUCTION

The global demand for food is projected to rise by over 50%,
potentially even more when factoring in the effects of global
warming and recent pandemic outbreaks [1]. This growing
need places increased pressure on cultivating high-yielding,
nutrient-rich crops, such as Pigeonpea (Cajanus cajan), one
of the most widely cultivated crops worldwide. Currently,
Pigeonpea crops cover approximately 5.4 million hectares,
primarily in India, with an annual global yield of around 4.5
million tons [2].

Pigeonpea is highly valued for its nutritional benefits, serving
as a vital food source for humans and livestock in tropical and

The results and knowledge included herein have been obtained owing to
support from the following grant: Internal grant agency of the Faculty of
Economics and Management, Czech University of Life Sciences Prague,
grant no. 2023A0017. Moreover, this work is funded partially within the
project AGRITECH Spoke 9 - Codice progetto MUR: AGRITECH “National
Research Centre for Agricultural Technologies” - CUP CN00000022, of the
National Recovery and Resilience Plan (PNRR) financed by the European
Union "Next Generation EU”, and the project funded by Scottish Funding
Council’s International Science Partnerships Fund.
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subtropical regions where other crops struggle to thrive due to
low water availability [2].

However, Pigeonpea production faces a significant challenge
in the form of Sterility Mosaic Virus (SMV). This virus is one
of the most critical threats to crop production, causing Mosaic
Sterility Disease (SMD) with symptoms such as yellow spots
on the upper leaves, stunted growth, and plant sterility (among
other effects) [3]. SMV has resulted in global yield losses
exceeding 300 million USD [4].

Predicting the evolution of SMD is essential for safeguarding
Pigeonpea production, ensuring food security, and promoting
sustainable agricultural practices. It empowers stakeholders
with the tools needed to mitigate the virus’ impact and adapt
to future challenges.

Prediction models integrated into phenotyping systems, such
as those used in plant breeding, could significantly enhance
the classification of plant resistance to SMV. These models
have the potential to accelerate the breeding process and
reduce associated costs by minimizing the reliance on manual
measurements, which are often error-prone [5], [6].

The evolution of disease assessment in agriculture has seen
significant advancement over the years. Initially, manual dis-
ease assessment relied heavily on visual inspections by ex-
perts, which were time consuming, labor intensive, and prone
to human error [7]. With the advent of 2D scanning methods,
high-resolution images of plant leaves could be captured and
analyzed using machine learning algorithms. These methods
improved accuracy and efficiency, allowing for early detection
of diseases and reducing the reliance on chemical treatments.

The next leap in technology came with the development
of 3D point-cloud high-throughput scanners. These advanced
systems use techniques such as LiDAR and multispectral
imaging to create detailed 3D models of plants [8]. By cap-
turing the intricate structure of plants, these scanners provide
comprehensive data that can be analyzed to monitor plant
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the feature vector ensures that a Dynamic Bayesian Net-
work learns efficiently, generalizes well, and avoids redundant
computations. The result is improved optimization, reduced
overfitting, and aligns with the principles of effective feature
selection [16]. After data cleaning, the final list of variables is
shown below. We will see that these measures are sufficient
for short-term SMD forecasting.

« Digital biomass
« Plant height
« Light penetration depth

The selected experiment that was used as the basis for the
prediction of the SMD was carried out in Pigeonpea (Cajanus
cajan (L.) Millsp.) crops at ICRISAT, Patancheru, Hyderabad,
Telangana, India, from 30 July 2023 to 15 September 2023.
In total, four genotypes were used in the experiment:

« BDN-1

o ICP 2376
« ICP 7035
« ICP 8863

Genotypes were separated into control and inoculated groups.
Only Pigeonpea crops from the inoculated group were selected
for the experiment.

The crops were planted in pots with a maximum of two plants
per pot. The pots were designed in a grid system that was
labeled with a unique barcode. The plants were inoculated
with SMV on 14 August 2023 and ended on 5 September
2023. After that, the plants were monitored twice a day by
the ICRISAT disease team, who made manual measurements,
which were then processed and scanned twice a day by the
LeasyScan scanner.

The data set contains 6612 raw measurements. These measure-
ments are then processed in a way that only the daily average
of measurement is present in the data set. This processing
step reduced the data to 3600 measurement values. After
data cleansing like dropping null values or deleting corrupted
data, the data set ended up with 1680 respective measurement
values. The descriptive statistics of the final data set are shown
in Table I, showing the size, minimum, maximum, and mean
value, standard deviation, as well as the quartiles Ql1,...Q3.
The barcodes were then assigned to the data according to
the LeasyScan specifications described in [14]. Each barcode
describes an experiment comprising 4 plants that are measured
separately in a time span of 18 days. Every two or three days,
a measurement point has been added to the data frame. The
missing data between has been interpolated.

For the environmental parameters, the data were obtained
from meteorological stations three kilometers from the actual
location of the experimental fields in ICRISAT. The descriptive
statistics are shown in Table II Some environmental data points
were missing. As the weather in Hyderabad during this time of
the season is generally stable with a periodic day-night pattern,
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TABLE I
PHYSIOLOGICAL PARAMETERS OF THE PLANTS RECORDED WITH
LEASYSCAN PLATFORM USED FOR THE SMD FORECAST SIMULATIONS

Measure Digital Biomass  Height (mm) Depth of light
(mm?3) pen. (mm)
Mean (yz) 9.5 x 108 238.6 161.7
Std. Dev. (0) 8.2 x 10° 74.1 52.3
Min 7.4 x 10° 65.9 0.4
Max 3.9 x 107 475.1 369.9
Ql 3.6 x 10° 185.6 130.7
Q2 (Median) 6.6 x 10° 233.3 1559
Q3 1.3 x 107 286.1 190.8
TABLE 11
ENVIRONMENTAL DATA RECORDED DURING THE TIME OF THE
EXPERIMENT
Measure Temperature (°C) Humidity (%)
Mean (1) 27.070 72.573
Std. Dev. (o) 1.763 9.356
Min. 22.600 57.100
Max. 30.400 93.800
Q1 (Ist quartile)  25.850 65.150
Q2 (Median) 27.350 71.900
Q3 (3rd quartile)  28.225 79.625

we decided to impute any missing values using data from the
public Weather Underground database [17].

Finally, the ground truth data set is composed of a manually
measured disease index (%). A common approach is to use
the weighted average of vigor, greenness and severity of the
disease [18] described in Table III. For each barcode, ground-

TABLE III
STERILITY MOSAIC VIRUS SEVERITY RATING SCALE FOR THE
PIGEONPEA EXPERIMENT

Variable Scale Description

Vigur 0-100 100 is scored when inoculated plants have
equivalent vigour and healthiness com-
pared to non-inoculated control plants of
same genotype

Greenness 1-5 Value of 5 means plant is fully green and
1 means plant is yellowish

Disease severity 0 - 100 Value 100 means completely infected and

0 means no sign of infection

truth measurements were performed once every two or three
days during the time of the experiment.

B. System model and architecture

Botanical epidemiology strongly depends on statistical models.
The relationship between the epidemic component and envi-
ronmental parameters is non-linear. A simple approach that yet
captures the underlying processes, is to use a generalization of
the monomolecular model describing the evolution of infection

as a function of time [19]
I(t) < K (1 — c_“f(t—tu)) )

where £ is the upper limit of the response, f(t) describes the
response of the pathogen for a given temperature, and g is



the rate of growth, which can be related to, for example, the
wetness duration, ¢ is a parameter describing the time-offset.
Note that f(t) is explicitly a function of time.

For a simple linear case, f(t —to) = ¢ — to in the exponent
of (1), and the evolution in (1) is the solution to a first-order
linear ordinary differential equation.

dI(t) )
2 pl(t) = pk. (2)
Sampling with rate 1/A and rearranging the result, we obtain
It = (1 — pA)L—1 + pAk. 3)

The difference equation in (3) represents the progression of
the leaf infection as a dynamic linear model expressed in the
form of a time series. Let I; be modeled as a Markov process
of the first order that cannot be observed directly but only
through noisy observations. For the sake of simplicity, we
normalize the sampling rate in (3). Then, a state-space system
that represents the difference equation of the form [20]:

ht = (I—A Gt}) ht—l +Bgt + Ny My X N(O En)
ItZChg"F’lUU wtO(N(07EUI) (4)
h] :u1—+—n|; nq O(./\/f(0721)

with the symbol G; £ diag{g};,t = 1,...,T. Here, A is the
state matrix; B is the input matrix; C' is the output matrix.
Additive noise N'(—;m,X) is assumed to be Gaussian with
mean m and covariance 3. Moreover, the K-dim column
vector {g, : g, € R¥ ¢t € [1,T]} acts as (deterministic)
control vector related to the environmental data. The (noisy)
measurement vector {I, : I, € Rt € [1,T]} contains
sensor data with DD dimensions. The noisy and hidden state
{hi : hy € RE t € [1,T]} captures the patterns or context
of a sequence in a summary vector, which can provide insight
into the evolution of infection. The joint state-measurement
distribution has the form

T
p(hir, Iir) =p (Ry)p (Li|Ry) [ p (Relhet) p (Tilhy) -
t=2

(5)
The DBN in the lower half of Fig. 2 is based on the factor-
ization of the conditional distributions in (5). In the diagram,
each edge represents a conditional dependency, and each node
represents one of the three types of variables.

Let us focus on the control data once more. Once the leaves
are infected, Equ. (1) suggests that temperature and humidity
are the sole driving forces for the progression of infection.
However, we will see that the process is more complicated.
Specifically, further infection strongly depends on the current
physiological state of the plant. Following this approach, let
the control vector g, in (4) be composed of information
related to digital biomass b(0(t), p(t)), the height of the plant
1(0(t),p(t)), and the penetration depth of light ®(6(¢), p(t)),
where 6(t) and p(t) represent the temperature of the air and the
humidity of the air as a function of time, respectively. These

65

- ;

Control data wt

Hidden State

’\ N
(
N\ Yy \
L >

Control data )u,_,

Hidden State

Y

g

t—1

\
Measurement
Yi— 17 i

4

Ji—1 Control data gt
— Hidderll-Stﬁ ,@n State
hi1
\ (
Measurement Measurement
4 IOV

time slice t

h:

L;

time slice t-1

Fig. 2. 2-time-slice "Deep” Dynamic Bayesian Network where the hidden
state of one network acts as control of an other.

physiological data have their own dynamics, often according
to an exponential evolution [21], [22].

Thus, we model the physiological data as another Markov
process of first order that cannot be observed directly but only
through noisy observations by the 3D point cloud y,, t =
1,...,T and controlled (deterministically) by u,; comprising
the time series for air temperature and air humidity. Following
this approach, the state-space system for each physiological
variable has the form [23], [24], [25]:

g, =A'g,_ +Bu 1+
Y, = C'g, +1y; 7, < N(0,%5,)
g1 = p +¢; ¢ x N(0,%9)
Note that y, is non-periodic with missing data for most time
points. Each DBN in the upper half of Fig. 2 corresponds to
the factored state measurement distribution based on (6). We

have decomposed a complex learning problem into a simple
distributed and cooperative learning problem. Additional state-

¢ x N(0, %)
(6)

space systems that model more complex evolutions, such as
Elman networks with sigmoid or tanh non-linearity [26] can
be easily added.

Figure 3 provides a high-level view of the proposed system
architecture. Physiological data and weather data are sensed by
LeasyScan as well as by the local weather station at ICRISAT,
respectively. Data has been pre-processed, transformed into
a suitable format and stored in a MySQL database. Each



DBN whose state-space is matched to the system response
of any of the physiological variables (exponential, exponential
saturation, sigmoid, tanh, EIman Neural Network, etc.) tracks
the respective data and forwards the result to the second layer
of the deep DBN. The latter is responsible for tracking the
final disease variable. The network parameters of the DBN
can then be used to produce an accurate prediction of the
disease several days in advance.

Traits pre-
processing

LeasyScan data —P.E. F600 meas.—p| Cleaned plant traits

Data

Local station data————»| 4
aggregation

Weather data

Live measuremen

Physiological
data filtering

State space
system

State space
system

State space
system

Disease
filtering

Prediction of
dependent
variable

Fig. 3. High-level view of the proposed system architecture

C. Model estimation and prediction

We use an iterative method to estimate the parameter vector
for either state-space system. We start with that in (1). This
involves hypothesizing the unobserved (missing) data, denoted
as hj.p. Starting from iteration 7 = (, the E-step of the algo-
rithm calculates the expected log-likelihood p (hyi.7, yq.1|6)
based on the observed data y,., and the current parameter
estimate 617

Q616" = E{lnp (hv.7,y1.7|0) |y, 0"} (7
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For a dynamic Bayesian network (DBN), using the joint
probability from the model, this becomes:

Q(6/6") =E {lnp(h1|0) |y1:7,’9[i]}

4 5y
+> E {1np (hilhi-1,0) Y11, 0[7‘]} ®)

=2
T

+ Y E{inp(y,lh,0)ly,.r 00} .
t=1

In the M-step, the parameter gli+1]

the expected log-likelihood:
glit1l = arg max Q(0|0m).

is updated to maximize

®

z o0
The sequence of log-likelihood values {lnp (y1:T|0M)}

i=0
converges steadily to a stationary point of Inp (y,.7|0). [27],
[28]. For more details on the derivation of the EM-based
tracking algorithm, refer to [24], [20].

The EM algorithm alternates between prediction and correc-
tion. When the feedback loop is interrupted, the algorithm can
still make predictions on its own without receiving any new
responses. Using this idea, we create a predictor that forecasts
g-steps ahead. Starting from the state evolution described in
Equation (1), we calculate the expected value based on the
most recent observation and the steady-state parameter vector,
which comes from the latest estimate provided by the EM
algorithm. Hence, mean and covariance of the free running
g-step predictor for the last stage in (1), we obtain after a few
straightforward algebraic operations, it follows for the g-time
step free-running predictor of the measurement data that

15 = o (1- A[°°1GT) hEl |+ CeIBlg,.
(10)
with error covariance

T
vl =g, o) (11)

with the short-cut

T
=0 ((1 - A[°C1GT) Vipoivy (1 - A[°°1GT) + 2542
(12)
The other state-space systems are constructed analogously.

D. Initialization Issues

The EM algorithm is sensitive to its initialization [28], as
different starting points can lead to different stationary points
of the log-likelihood function. To guide the EM algorithm
towards a possible global maximum of the log-likelihood
function, we rely on the structure of the time series for the
disease in (1).

We start with the state-space system in (4) that has a system

response according to exponential saturation. Suppose that

(obs) _(obs) (obs 4t Tithe

there exist three training points Y, ', ¥, Yy,
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While DBNs are versatile and effective for modeling sequen-

tial

and temporal data, their limitations in scalability, as-

sumptions, and computational requirements must be carefully
addressed. Strategies such as approximate inference, hybrid
models, and advanced learning techniques can mitigate some
of these challenges, but they often come with trade-offs in
complexity and accuracy.
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7 Soucasny stav a plan dalSiho vyzkumu

V rdmci probihajiciho vyzkumu jsou feSeny i dalsi navazujici oblasti, pro které se
ptipravuji vystupy v podobé védeckych publikaci. Jednim z fesenych problémi je rozdéleni
dat pro natrénovani neuronové sité. Datova sada se rozdéluje do téech skupin: trénovaci,
testovaci a oveéfovaci. Na konkrétnim rozdé€leni dostupnych dat je zavisla uspéSnost
natrénovani celého modelu. Cilem rozdéleni je vytvotit z hlediska komplexnosti homogenni
skupiny dat. Z hlediska stratifikovaného rozdé¢leni je nutné najit veli¢inu, podle které by se

data rozd¢lila. Zaméfil jsem se na komplexitu 3D scény rostlin.

Miizeme najit mnoho pfistupii k vyjadieni komplexnosti skupiny rostlin nebo
jednotlivych rostlin. (Atkins et al., 2023; Hardiman et al., 2011; Hosoi et al., 2013; Parker

and Brown ).

Piehled metod je uveden v Tabulka 2.

Method Metrics Input Data Implementation
Structural Diversity FHD, LAI, height profile LiDAR, RGB-D Vertical layering
Geometric FD, SA:V, convex hull ratio 3D point cloud Shape complexity

Occupancy, entropy,  gap
Voxel/Grid fraction Voxelized 3D point cloud Density, heterogeneity

Gap fraction, LAD, PAR

Radiative interception Imaging, LIDAR Light interception potential
Network/Graph Branching order, path length  Skeletonized 3D Avrchitecture, topology
Remote Sensing Rugosity, CHM stats LiDAR, UAV, RGB-D Height & canopy roughness

Tabulka 2 - prehled metod mérent komplexnosti rostlin a porostit

Tyto metody vyjadiuji slozitost naptiklad z hlediska propustnosti svétla, mnozstvi
biomasy nebo vertikalni hustoty. Metody se vétSinou zamétuji na vyjadieni komplexnosti
porostu z hlediska celku. Dalsi metody pouzivané v procesu fenotypizace, které vyjadiuji
slozitost rostlin, popft. skupiny rostlin jsou metody, jez se zamétuji na vysku, sitku a objem
nebo na listovou plochu. Vétsina téchto metod se vSak zaméfuje na jednotlivé rostliny nebo
jejich ¢asti. Navic tyto metody uzce souviseji s pouzitymi technologiemi nebo vyuzivaji

pokrocily matematicky aparat (Tan et al., 2025; Wang et al., 2021; Wei et al., 2023).
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Tyto metody nebyly shledany jako vhodné pro vyzkum, jehoz cilem je, aby sloZitost
vyjadiovala uspotradani jednotlivych rostlin nebo jejich ¢asti s ohledem na jejich identifikaci.

Proto se vyzkum zaméiil na stupen piekryti rostlin. K tomu vedla ivaha, Ze dv¢ rostliny

vvvvv

et al., 2021; Zambrano et al., 2019; Zhang et al., 2021).

Byl vytvofen index, ktery zohlediiuje polohu rostlin mezi sebou a je efektivné
algoritmicky vyjadfitelny. Pro tyto ucéely byl definovan index slozitosti pro skupinu rostlin
(3D sken) v zavislosti na jejich prekryti. Index slozitosti (angl. Complexity index, déle jen
Cl), vyuziva informace z anotovanych dat a je vypocitan jako soucet indexu piekryti
kazdého paru rostlin. Index piekryti paru rostlin je pomér prise¢ika bazi kvadra, které
obsahuji kazdou rostlinu k sou¢tu obsahti obou bazi. Pseudokod algoritmu pro vypocet je

uveden na Obrazek 2.

Obréazek 2 — Complexity index algoritmus

Z uvedeného vyplyva ze hodnotu CI lze ohranicit vztahem:
0 <=Cl <=nl/(2!(n-2)!) * 0.5, kde n je pocet rostlin

CI byl nasledné zkoumam z hlediska korelace s jinymi indexy vyjadfujici komplexitu

rostlin. Korelaéni koeficienty nepotvrdily korelaci s pouzivanymi indexy.

Na zéakladé hodnot CI je datova sada rozdélena do ptislusnych skupin. Vysledky
ukazuji, Zze pouziti CI poskytuje nejlepsi hodnoty pouzitych metrik v porovnani s jinymi. V
Tabulka 4 je vysledek zvolenych metrik pti rozdéleni dat, podle riznych metod rozdéleni

datovych sad. Ptehled pouzitych metod je uveden v Tabulka 3.
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Oznaceni metody | PouZité proménné

rnd nahodné rozdéleni

pcl odruda; vék

pcl_num odrida; vek; pocet rostlin

ppl odruda ; vek; vazeno poctem rostlin

Cl-eq Cl, rozdéleny do tii skupin podle 3 kvantilt

Cl-wei Cl, rozdéleny do tii skupin podle 25. a 50. percentilu
Cl-eq_species Cl, odruda, rozdéleny do tii skupin podle 3 kvantili
Cl-wei_species CI, odrtda; rozdéleny do tfi skupin podle 25. a 50. percentilu
lai_3b index listové plochy, rozdéleny do 3 kvantilti

lai_5b index listové plochy, rozdéleny do 5 kvantilti

Tabulka 3 - prehled proménnych pouzitych pro rozdéleni dat

Vystupy z této ¢asti vyzkumu jsou soucasti planované publikace ¢.5.

CI nejen vyjadiuje slozitost dat, ale 1ze jej také pouZit pro novy typ augmentace, a to
modifikaci jednoho skenu podle daného CI. Toho lze dosahnout bud’ relativni zménou
aktualniho CI, nebo ptimym zadanim jeho hodnoty. Vyhodou postupu je, ze 1ze ménit index
CI kladné i zaporné, a tim pozice objektl pfiblizit nebo oddalit, a tak zvysit nebo snizit
komplexitu dat. Pro smér pohybu bodu je zvolen vektor spojujici stied celého skenu se
sttedem rostliny. Pro pohyb rostlin za t¢elem dosazeni daného CI je vytvofen iteracni
algoritmus. Ten posouva rostliny po krocich a po kazdém pohybu se ur¢i aktudlni hodnota
CIL. Pokud dosazena hodnota dosahne nebo piekroci cilovou hodnotu, algoritmus se zastavi.
Cilova hodnota CI musi byt nastavena v intervalu od 0 do maximalni hodnoty CI. Obréazek
4 —ptiklad augmentace prostiednictvi Complexity indexu. Obrazek 3 piedstavuje pseudokod

pro transformaci dat podle daného CI.

Pro augmentaéni metody vramci vyzkumu bylo navrzeno rozdé€leni metod na
realistické a nerealistické. Mezi realistické metody zahrnujeme transformace dat, které
zachovavaji do vysoké miry realisticky vzhled a pozici pozorovanych objekti, v naSem
ptipadé rostlin. Mezi nerealistické metody tadime ty, které transformuji data do
nepiirozenych vzhledl a pozic. Smyslem névrhu, implementace a ovéfovani téchto metod je

prozkoumat jejich vliv na vyslednou uspéSnost modelu umél¢ inteligence.
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Split Shapiro-Wilk p-val | Levene [ ANOVA n? o? Variation
method p-val p-val Coeff.
rnd_0 0,2167 0,0082 | 0,0002 | 0,7579 | 0,6823 | 10,18%
rnd_1 0,7896 0,2406 | 0,0139 | 0,5446 | 0,4107 5,76%
rnd_2 0,6657 0,5871 0,0000 | 0,8256 | 0,7701 9,74%
rnd_3 0,1520 0,4312 | 0,0010 [ 0,6856 | 0,5895 8,28%
pcl 0,3312 0,4003 | 0,0097 | 0,5682 | 0,4403 4,61%
pcl_num 0,5541 0,0275 | 0,0010 | 0,6855 [ 0,5893 8,40%
ppl 0,4454 0,2254 | 0,0001 [ 0,7615 | 0,6870 8,42%
Cl-eq 0,8669 0,4432 0,1121 § 0,3751 | 0,2002 5,54%
Cl-wei 0,9042 0,0150 | 0,5790 | 0,1649 | -0,0547 | 5,12%
Cl-eq_species 0,5641 0,6629 0,0020 | 0,6553 | 0,5507 5,41%
Cl-wei_species 0,8186 0,9566 0,0403 | 0,4667 | 0,3134 6,86%
lai_3b 0,2301 0,6718 0,0000 | 0,8358 | 0,7834 14,94%
lai_5b 0,6173 0,7247 0,0005 | 0,7186 | 0,6317 6,39%

Tabulka 4 — hodnoty metrik pro jednotlivé druhy rozdéleni
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Obrazek 3— algoritmus pro augmentaci pomoci Complexity indexu
Na Obréazek 4 je uveden piiklad pouziti algoritmu vyuzivajiciho CI. Bilé rostliny
ptredstavuji originalni naskenované rostliny, zelené rostliny transformaci polohy s CI = 2,0
a zluté rostliny s CI = 0,0. VSechny navrhované postupy lze aplikovat nejen na celé rostliny,

ale i na jejich organy. Vystupy z této ¢asti vyzkumu jsou soucasti planované publikace ¢.6.

White - original (CI=0.44)
Yellow - CI=0.0
Green - Cl=2.0

Obrazek 4 — priklad augmentace prostiednictvi Complexity indexu
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V ramci vyzkumu a diserta¢ni prace je definovan postup pro cely proces ziskavani dat
z vysoce vykonné platformy, jejich zpracovani a naslednou piipravu pro vyuziti nastroju
umélé inteligence. Tento postup zahrnuje automatizaéni prvky, jako je pouziti modelt um¢lé
inteligence pro odstranéni pozadi, a také pouziti algoritmt pro oznafovaci proces. Tyto
prvky cely proces urychluji. Schéma implementovaného postupu je znazornéno na Obrazek
5.

Obrazek 5 - schéma postupu zpracovani dat z vysoce vykonné platformy

Navrzeny postup se neomezuje jen na uvedeny vyzkum, ale je ho mozné aplikovat na

dalsi oblasti fenotypiza¢nich uloh a na data produkovana riznymi typy zatizeni.
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8 Zavér
Diserta¢ni prace predstavuje vysledky vyzkumu, jez byly Gspésné publikovany ve

védeckych casopisech a na konferencich. Prezentované vysledky potvrdily a ovétily

stanovené vyzkumné cile a hypotézy.

Disertacni prace se zameétila na komplexni problematiku ptipravy a zpracovani dat pro
vyuziti nastroji umélé inteligence ve fenotypizacnich ulohach, zejména v prostredi vysoce
vykonnych metod 3D skenovéni rostlin rostoucich v zapoji. Cilem bylo navrhnout,
implementovat a ovéfit nové metodické postupy, které umozni efektivngjsi, rychlejsi a
kvalitativné robustnéj$i zpracovani fenotypickych dat s ohledem na jejich dalsi vyuziti v
modelech strojového uceni. VSechny vyzkumné cile a hypotézy byly naplnény a

experimentalné potvrzeny.
8.1 Odstranéni pozadi

V prvni ¢asti prace byla vyfeSena zdsadni ptekazka spojend s odstranénim pozadi z 3D
skent. Ukéazalo se, ze tradi¢ni metody zaloZené na vyskové prahové hodnoté ¢i barevnych
charakteristikach, nedosahuji pozadované ptresnosti, zejména u rostlin v ranych vyvojovych
fazich nebo ve scénach s heterogennim pozadim. Proto byl navrzen a implementovan postup,
Ktery vyuziva neuronové sité pro automatizovanou segmentaci pozadi. Vysledna metoda

vyznamné zvysila kvalitu o¢isténych dat a stala se zakladem dal§iho zpracovani.
8.2 Datova sada

Ve druhé ¢asti prace byla vytvofena a zvetejnéna prvni vetejné dostupnad anotovana
datova sada ve formatu 3D bodovych mracen, ziskanych platformou LeasyScan. Datova
sada obsahuje 223 multispektralnich 3D skenti nékolika druht Sirokolistych bobovitych
rostlin s detailnimi anotacemi na Urovni organd. Tato datovéa sada vypliuje vyznamnou
mezeru ve védecké komunité, nebot’ dosud neexistovala porovnatelna datova sada vznikla v
realnych venkovnich podminkach a s takto detailni Grovni anotace. Jeji zvetejnéni jako Open
Access posiluje transparentnost vyzkumu a vyrazné podporuje dalsi rozvoj algoritmi pro 3D

pocitacové vidéni rostlin.
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8.3 Semi-automatizace

Treti Cast prace se zamétila na proces oznaovani dat, tedy jednu z nejpracnéjSich a
nejnakladnéjSich fazi celého fenotypiza¢niho procesu. Byl navrzen semi-automatizovany
postup, ktery kombinuje manualni anotaci vybranych referenénich bodu a automatizovanou
generaci prostorovych ohrani¢eni objektti pomoci algoritmu. Soucasné byl definovan systém
fizeni kvality anotaci, ktery snizuje riziko chyb a zajist'uje konzistenci mezi jednotlivymi
anotatory, i napfi¢ riznymi experimentalnimi sériemi. Tento postup umoznil vyznamné

urychlit ptipravu trénovacich dat.
8.4 Souvisejici vyzkum

Ctvrta ¢ast prace demonstruje, Ze data pfipravena navrzenymi metodami lze vyuZit i
pro jiné fenotypizaéni tulohy, naptiklad pro predikci prubéhu chorob rostlin. V této
souvislosti byla aplikovana metoda dynamickych bayesovskych siti pro modelovani vyvoje
virového onemocnéni Sterility Mosaic Disease u plodiny pigeonpea. Vysledky prokazaly,
ze propojeni 3D fenotypickych dat a probabilistickych modeld, dokaze vyznamné zlepsit
pfesnost predikce, a tim podporuje Slechtitelské programy minimalizujici nutnost

manuélnich méfeni.

8.5 Index komplexity

Nésledné byl v praci navrZen a ovéfen novy index komplexity, ktery umoziuje vyjadiit
prostorovou slozitost rostlinnych 3D skent. Index se ukazal byt vhodny jak pro rozdélovani
datovych sad do trénovacich, valida¢nich a testovacich skupin, tak i jako néstroj pro metody
augmentace 3D dat. Tato inovace piinaSi novy piistup k feSeni problému spojenych s
nerovnomérnou variabilitou dat a pfispiva ke stabilnéjSimu a piesnéjSimu trénovani

neuronovych siti.

Diserta¢ni prace ptinasi ucelenou metodiku pro zpracovani 3D dat pro pouZziti néstroji
umélé inteligence jako CV v oblasti fenotypizace v celém zivotnim cyklu — od pofizeni pies
predzpracovani, anotace, az po ptipravu datovych sad a jejich vyuziti v pokrocilych
analytickych Ulohach. Navrzené metody jsou obecné aplikovatelné i mimo pouZitou

platformu a lze je vyuzit v dalSich fenotypizacnich, ekologickych, agronomickych i
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prumyslovych scénafich. Disertacni prace tak pfispiva nejen k rozvoji CV v oblasti
fenomiky a digitalni agronomie, ale i k podpofe vyuzivani umélé inteligence v biologickych
veédach. Vysledky oteviraji nové sméry vyzkumu a poskytuji robustni metodické zaklady pro

budouci generaci néstroji pro 3D fenotypovani rostlin.
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