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ANOTACIJA

Atslegvardi: termiska starojuma sensori, dzila mdciSanas, konvoliciju redzes
transformeri, konvoliciju tiklu regresija, redzes transformeru regresija, preciza
lauksaimnieciba

Precizaja lauksaimnieciba arvien plasak tiek ieviesti sensoru tikli, tacu to lielais fizisko
ieri¢u apjoms un uzturédanas izmaksas rada izaicinajumus ilgtspgjai un mérogojamibai. Saja
promocijas darba pirmo reizi piedavata dzilas macisanas pieeja, kas lauj novertét vairakus
mikroklimata me&rfjjumus, izmantojot tikai termiska starojuma att€lus, tad€jadi samazinot
nepieciesamibu péc tieSajiem sensoriem un to uzraudzibas. Darba izstradats atverta pirmkoda
prototipa datu ievaksSanas modulis, kas nodro§inaja automatiz&tu radiometrisko termoattelu un
tiem laika sakritigu gaisa temperatiras, relativa gaisa mitruma, augsnes mitruma un gaismas
intensitates mérjumu ievakSanu. Apmaciti un salidzinati tris dzilas maciSanas modeli —
konvoliiciju neironu tikls, redzes transformers un hibridais konvoliiciju redzes transformers, lai
novertétu to speju prognozet mikroklimata parametrus no termoattélu datiem. Eksperimentu
rezultati paradija, ka konvoliiciju redzes transformera modelis sasniedz visaugstako precizitati
un stabilitati, IpaSi pie ierobezota datu kopas apjoma, uzradot zemaku klidu neka pargjie
modeli. Izstradata pieeja iezime jaunu virzienu precizas lauksaimniecibas attistiba, kur vizualie
dati kalpo ka alternativs risinajums mikroklimata uzraudzibai [oT sistemas.

Darbs satur 131 lappusi, 48 attélus, 21 tabulas, 163 literattras avotus un 4 pielikumus.



ABSTRACT

Keywords: Thermal radiation sensors, Deep learning, Convolutional Vision
Transformers, Convolutional Network regression, Vision Transformer regression, Precision
Agriculture

In precision agriculture, sensor networks are increasingly being implemented, but the
large volume of physical devices and maintenance costs pose challenges to sustainability and
scalability. This doctoral dissertation presents a pioneering deep learning approach that allows
the assessment of multiple microclimate measurements using only thermal radiation images,
thereby reducing the need for direct sensors and their monitoring. An open-source prototype
data collection module was developed in the work, which provided automated collection of
radiometric thermal images and concurrent measurements of air temperature, relative humidity,
soil moisture, and light intensity. Three deep learning models were trained and compared—
convolutional neural network, vision transformer, and hybrid convolutional vision transformer
to assess their ability to predict microclimate parameters from thermal image data. The
experimental results showed that the convolutional vision transformer model achieves the
highest accuracy and stability, especially with a limited dataset, demonstrating lower error than
the other models. The developed approach marks a new direction in the development of
precision agriculture, where visual data serve as an alternative solution for microclimate
monitoring in 0T systems.

The work contains 131 pages, 48 figures, 21 tables, 163 references and 4 appendices.
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IEVADS

Kops XXI gadsimta sakuma katru gadu ar vien bieZak tiek izmantotas viedas tehnologijas,
kuras paredzgétas lauksaimniecibas darbu atviegloSanai, ka arT to efektivitates un precizitiates
uzlabo$anai. Viena no plasak pielietotajam tehnologijam ir IoT tikli, kuros darbojas sensori, kas
sp&j veikt augu un citu objektu, pieméram majlopu, apkartgjas vides meérfjjumus, lai uzlabotu
razas efektivitati un paaugstinatu partikas kvalitati (Morella, Lamban, et al., 2023). 0T tiklu
izmanto$ana lauksaimniecibas sniedz biitisku produktivitates un efektivas razoSanas pienesumu
dazadu augu, tostarp partikas augu razo$ana. Tie sp&j nodrosinat reallaika datu apkopoSanu,
dodot lauksaimniekiem noderigu informaciju un iesp&ju laicigi reagét uz vides un augu stavokla
izmainam. Lauksaimnieciba ieviestie IoT tikli sniedz lietderigu informaciju par apkartéjo vidi,
kas lauj lauksaimniekiem noteikt, pieméram, augsnes mitruma limeni, temperatiiru, baribas
vielu pietickamibu, dazadu slimibu pazimes un augu gatavibas pakapi (Baglat, Hayat et al.,
2023). Pieméram, augsnes mitruma un elektrovaditsp&jas mérfjumi palidz precizi noteikt
augam nepiecieSamo tidens un baribas vielu daudzumu, tadg€jadi samazinot resursu patérinu un
piesarnojumu (Nouaze, Kim, et al., 2022). Cita veida sensori palidz novérot klimatiskos
apstaklus un laikapstaklu izmainas, kas savukart lauj izveidot efektivakas stadiSanas un razas
novaksanas stratégijas, ka ari veikt atbilstoSas Tstermina un ilgtermina prognozes.

Viedas lauksaimniecibas 10T arT paver iesp&jas reallaika sttt ar mikroklimatu un augu
stavokli saistitos sensoru mérfjjumus dazadu masinmaciSsanas modelu ieeja (Gedi, Keyang et al.,
2024). Tas darits ar noliiku, pieméram, lai veiktu dazadu mérfjumu prognozes, kuras iesp&jams
izmantot audzesanas efektivitates uzlaboSanai un razas maksimizgé$anai.

IoT ietilpst arT optisko sensoru mérjjumi, kas uznem, piem&ram, augu lapu attelus, kurus
péc apstrades pielieto neironu tikla apmaciba, lai biitu iesp&jams ar salidzino§i augstu precizitati
jeb ticamibu atpazit dazadas slimibas, pieméram augu puves infekcijas (Akilan, Baalamurugan,
2024).

Témas aktualitates pamatojums

Lauksaimniecibas uzdevums ir nodro$inat partiku un resursus cilvécei. Precizas
lauksaimniecibas pamatuzdevums ir pielietot tehnologijas, lai optimizétu ne tikai iegiitos razas
apjomus, bet arT Katra resursa (kur$ palidz maksimizét razu) izmantoSanas aspektu. Sobrid
vairakas Eiropas Savienibas valstis, tostarp arT Latvija, cenSas ieviest modernas tehnologijas,
lai palielinatu razibu un samazinatu negativo ietekmi uz vidi. Liels akcents tiek likts uz digitalo
risinajumu ievie$anu, piemeéram, droniem ar integrétiem sensoriem, satelitu datiem un lietu

interneta jeb IoT iericem (Heyu, Yunteng et al., 2021). Paslaik, aptuveni 30 lidz 40% no
7



modernajiem lauksaimniekiem jau izmanto vismaz viena veida sensoru risinajumu. Turklat
pieaug publisko un privato investiciju apjoms $adam tehnologijam, tostarp ari p&tnieciba, kas
saistita ar maSinmaciSanas pielietojumu lauksaimniecibu efektivitates uzlaboSanai. Arvien
plasaks sensoru lietojuma spektrs atklaj jaunas iesp&jas veicinat ilgtsp&jigu lauksaimniecibu,
vienlaikus mazinot izmaksas un veicinot konkur&tsp&ju starptautiskajos tirgos. Rezultata
sensori ir jau kluvusi par neatnemamu sastavdalu, virzot lauksaimniecibu uz efektivaku un
ilgtspgjigaku nakotni (Henrichs, Noack, et al., 2022).

0T izmantoSana lauksaimnieciba piedava vairakas priekSrocibas, tacu to uzturéSana un
apkope médz bit sareZgita un resursietilpiga. IzvEloties uzstadit sensorus liela apjoma,
jarekinas, ka katram no tiem nepiecieSamas regularas parbaudes, kalibracija un, iespgjams ar1
remonts. Sensoru veiktie mérfjumi var but jutigi pret laikapstakliem un citiem argjiem
faktoriem, pieméram vibracijam, klimatisko apstaklu iedarbi un tamlidzigiem faktoriem, kas
ietekmé to darbibas precizitati un kalpo$anas ilgumu. V&ja iedarbiba vai temperatiiras svarstibas
var sabojat atseviSkas mériericu dalas, savukart augsts mitruma Iimenis veicina koroziju. Ar1
uztur&anas procesu jeb darbu organizacija prasa laiku un izmaksas. Ir nepiecieSamas
specifiskas tehniskas zinasanas vai uznémumi, kas specializgjas sensoru apkopg. Ari sensoru,
ieri¢u un to akumulatoru razoSana lielos apjomos prasa daudz resursu, ka arT var nodarit
kaitgjumu apkartgjai videi.

Papildus tehniskajiem izaicinajumiem, arl sensoru datu parvaldiba var klit parak
sarezgita, ja Sie sensori darbojas licla skaita. Pieméram, ievérojami palielinas datu vaksanas,
uzglabasanas un analizes apjoms. Nemot véra pedeja laika globalo situaciju lauksaimnieciba,
ne visiem lauksaimniekiem ir pieejami pietickami resursi vai personals, lai apstradatu lielu datu
apjomu, pielietotu masinmacisanas risindjumus un nodrosinatu datu analizi pietiekama apjoma,
lai lautu lauksaimniekiem pienemt informétakus l€mumus. Datu pieaugums ne obligati
palielina informacijas lietderibu. Lidzsvaru biezi var panakt ar mazaku, bet merktiecigi
izvietotu sensoru skaitu, kas palidz risinat noteiktas problémas un optimizé resursu
izmantoSanu. Lai arT sensori palidz uzlabot lauksaimniecibas esoSos procesus, to neierobezota
izmanto$ana ne vienmer ir vislabakais risinajums. Salidzino$i labaka pieeja bitu izvélcties
atbilstoSus sensorus noteiktam vajadzibam, kas nodrosina to, ka tehnologijas pienesums biis
efektivaks un ilgtsp&jigaks (Priva, 2024), (AJ agriplanting).

Ka viens no piedavatajiem risindgjumiem iepriekSminé&tajai problématikai ir
maiinmaciiands pielietojums lauksaimniecibas sensoru tiklos. Sobrid masinmacisanas

risinajumi arvien plasak tiek ieviesti lauksaimniecibas, lai automatizéta veida analiz&tu lielu



datu apjomu, meklgjot sakaribas starp dazadiem merfjumiem, pieméram, augsnes mitrumu,
temperattiru, slimibu pazimém, baribas vielu patéripu vai citiem faktoriem. Rezultata
lauksaimniekiem nav manuali jaapstrada un japarbauda katra sensora dati. MaSinapmaciba
balsttas sist€mas autonomi spgj atpazit anomalijas un bridinat par klimém vai neatbilstibam.
Lauksaimnieki vai citas automatizétas sistémas iegiito datu analizi un tas rezultatu var izmantot
turpmaku lémumu pienemsanai.

Sobrid plasi pielietota tiek ari sensoru datu apvienoana jeb sensoru sapludinasana (sensor
fusion), kas lauj apvienot vairakus informacijas avotus viena kopiga modeli, tadgjadi samazinot
vajadzibu péc atseviskiem sensoriem un to apkopi. Pieméram, ja viens sensors uz laiku parstaj
darboties vai rada maldinoSus datus, algoritmi ar dazadam metodém spgj tos papildinat vai
aizvietot (Kempelis, Romanovs, et al., 2021). Sada pieeja lauj ne tikai mazinat neprecizitates,
bet ar pagarinat sensoru ekspluatacijas laiku.

Papildus tam tiek izmantotas arT datu noveértésanas un interpolacijas metodes, kas lauj
kompensét triikstosos mérijumus, turklat uzlabojot vispargjo analizes kvalitati. Sadi risinajumi
arT palidz noteikt optimalako augu laistisanas periodu, baribas vielu piegadi un raZas novaksanu,
vienlaikus samazinot klidu risku. Rezultata $is tehnologijas liela méra atvieglo sensoru
uzturéSanu, ieverojami uzlabojot to lietderibu lauksaimnieciba un sekmgjot ilgtspejigu resursu
izmantoSanu.

Lauksaimnieciba tehnologiju ievieSana rezultgjas ar to, ka audzé$anas procesos iespg&jams
pienemt precizakus un informétakus lémumus. PEdgja laika tas ir radijis IoT sensoru ieri¢u
razo$anas pieaugumu, sekojot ar lauksaimnieku pieprasijjumam. Tiek ievakti dati par dazadiem
augu fiziologiskiem un citiem faktoriem, kuri ir batiski, lai izprastu vai audzéSanas metodes
darbojas un vai tiks sasniegti maksimali iesp&jamie razas apjomi. Lai gan analizgjot Sos datus
no sensoriem, jau dalgji ir iesp&jams secinat par dazadu datu savstarpgju saistibu, vél joprojam
triikst petfjumu par So saistibu (Alireza, Mahamed, et al., 2023) izpé&ti plasaka meroga un §is
informacijas apvieno$anu, ka arT ma§inmacisanas modelu iesp&jas dazadu sensoru mérjjumu
noteikS$anai un to prognoze$anai. Viens no piemériem un pétijjuma jautajumiem $aja konteksta
ir par to kadu informacijas apjomu biitu iesp&jams ieglit no dazada veida sensoriem, pieméram,
augiem nekaitigiem optisko sensoru meérjjumiem, pieméram, att€liem, kuri iegiiti augu
uzraudzibas procesa lauksaimnieciba? Ka $o informacijas ieguves modeli efektivi izvietot [oT
ierices un to validet?

Darba pétfjuma joma ir saistita ar vides mérfjumu datu analizi lauksaimnieciba partikas

augu audzeSanas procesa. Lai uzlabotu jau esoSo sensoru tiklu darbibu, darba tiek piedavata



mérjjumu novértésanas (N0 angl. val. estimation) pieeja. Tiek pétita iesp&ja iegit lielaku

informacijas apjomu, nepalielinot fizisko iericu skaitu IoT tikla.

Promocijas darba mérkis un uzdevumi

Darba mérkis ir izstradat jaunu, uz dzilas ma§inmaciSanas balstitu pieeju, kas nodroSina

lauksaimniecibas precizu merjjumu novertéSanu, izmantojot mazaku sensoru skaitu,

salidzinajuma ar esosajiem IoT risinajumiem.

Merka sasnieg8anai tika izvirziti §adi uzdevumi:

1.

Izpétit dzilas maSinmaciSanas algoritmu pielietosanas iesp&jas IoT tiklu sistémas
augu uzraudziba.

Analizgt esosos IoT risinajumus augu uzraudziba, izvertgjot sensoru tiklus, datu
apstrades un uzglabasanas risinajumus, ka arT masinmaciSsanas modelu integraciju
loT.

Izstradat vides sensoru mé&rfjumu novérté$anas modeli augu uzraudzibas IoT tikla
sisteémas darbibas uzlabosanai.

Izstradat prototipu un eksperimentali novertét Sensoru merjjumu novertéSanas
modela precizitati un stabilitati.

Izstradat un aprobgt precizas lauksaimniecibas merfjumu novertésanas ievieSanas

metodiku.

Aizstavésanai izvirzitas tézes

Augu mikroklimata mérfjumu noverté$anas pieejas izstradei un validacijai ir izvirzitas

sekojosas tezes:

1. Izmantojot izstradato mikroklimata mérjjumu novértéSanas pieeju, kas ietver

konvoliiciju redzes transformera modeli, ir iesp&jams ieglit mérjjumu noverte&jumu, kas

ir salidzino$i precizaks relativa gaisa mitruma, gaismas intensitates un gaisa

temperatiiras sensoru mérijumiem neka konvoliciju vai redzes transformeru pamata

modeliem.

2. lzmantojot apmacito konvoliciju redzes transformera mikroklimata meérfjumu

novérteésanas modeli ir iesp&jams sasniegt 80% vai augstaku precizitati relativa gaisa

mitruma, gaismas intensitates un gaisa temperatiiras sensoru merjumiem.

Pirma téze raksturo to, ka pielietojot sensoru datu apstrades, analizes un dzilas macisanas

metodes,

eksperimentali apmacot konvoliiciju redzes transformeru un ta atseviskos

pamatmodelus (konvoliciju tiklu un redzes transformeru), tiks parbaudita un salidzinata

mikroklimata sensoru datu novérteéSanas precizitate. Otra t€ze apstiprinasies, ja sensoru

10



mérijumu novert&jumi sasniegs lidzvertigu precizitati faktiskajiem sensoru mérijjumiem.
Pétijuma objekts un priek§mets

Promocijas darba objekts ir IoT tikls un sensoru dati, kas paredzéti mikroklimata
uzraudzibai partikas razoSanas procesos lauksaimnieciba. P&tfjuma priekSmets ir IoT tikla
sensoru datu apstrades un analizes metodes, kas ir piemérotas augu mikroklimatisko sensoru
merfjumu novertejumam.

Petijjuma metodes

Darba tiek izmantotas literattiras analizes, salidzinaanas, modelé$anas, eksperimenta un
apraksto$as metodes. Tiek veikta teorétiska algoritmu analize, lai izp&titu un salidzinatu dazadu
modelu piemérotibu dotajam mérijjumu noveértésanas uzdevumam. Prototipa projekt€Sanai ir
izmantotas programmatiiras izstrades un tehnologiju integracijas metodes.

Darba zinatniskais jaunieguvums un vértiba

e Darba tiek piedavata masSmmaciSanas balstita pieeja, kas nodroSina mérfjumu
noverté$anu, samazinot $o meérjjumu veik$anai nepiecieSsamo sensoru skaitu.

e Samazinot mérjjumu veikSanai nepiecieSamo Sensoru skaitu ar apmacita
mas$inmaci§anas modela palidzibu tiek saglabata faktiskajiem sensoru mérjjumiem
lidzvertiga precizitate.

Promocijas darba ietvaros izstradata dzila apmaciba balstita mérjjumu novérté$anas
pieeja, kas lauj nodro$inat augstu precizitati mikroklimata sensoru mérijumu novértéjumam
lauksaimniecibas augu uzraudzibas procesos.

Lai demonstrétu pieejas darbibu un precizitati, darba tiek veikta mas§inmacisanas modela
izstrade un apmaciba, ievacot Sensoru mérjjumus augu audzeésanas procesa. Promocijas darba
ietvaros pielietota metode, kas lauj veikt vairaku mikroklimata sensoru mérfjjumu automatizgtu
ievakSanu, ka arT termiska starojuma kameras automatizétu datu izgiiSanu un apstradi. Ar
prototipu veiktie eksperimenti norada uz praktisko pielietojamibu reala siltumnicas vidé augu
audz€Sanas procesos.

Izstradatais prototips tiek eksperimentali validéts, izmantojot ievaktos datus no prototipa
modulim uzstaditajiem mikroklimata mérijjumu sensoriem, kas salidzinati ar dzila apmaciba
balstita modela sp&ju termiska starojuma attélu datus parveidot precizos Sensoru merijumu
novertgjumos. legiitie rezultati, tostarp novertéto mérijjumu precizitate un klidas, liecina par
sensoru merfjumu salidzino$i augstu novertgjuma precizitati, salidzinot tos ar citam metodeém,

kuras tiek pielietotas lidzigos uzdevumos.
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Péc validacijas, apkopojot darba gaita giitas atzinas un secindjumus, izstradata pieejas
ievieSanas metodika, kas paredzéta automatiz€tu Sensoru meérfjjumu novértéSanas modelu
ievieSanai lauksaimnieciba augu uzraudzibai siltumnicas.

Darba praktiskais nozZimigums

Realas vides testos ieglitie rezultati par risinajuma efektivitati var kalpot ka pamatojums
resursu ieguldiSanai. Pieméram, ja prototips sp€j ieveérojami samazinat izmaksas vai laiku, kas
nepiecieSams kadam butiskam procesam (piem&ram, energijas patérina optimiz&sanai vai iericu
uztur&Sanai), tas palidz uzn@mumiem skaidri pamatot investicijas. Lidz ar to, $ads praktiskais
pienesums sekmé ilgtermina konkurétspgjas palielinasanu, jo tick samazinati nevajadzigi terini.
Pozitivi prototipa ievieSanas rezultati var veicinat arT plaSaku risindjuma adaptaciju citas
industrijas, ta radot pievienoto vértibu un jaunas tirgus iespéjas.

Darba aprobacija

Promocijas darba veiktie p&tfjumi un to rezultati ir zinoti un guva pozitivu vert&jumu 6
starptautiskas zinatniskajas konferences:

1. 2021 IEEE 19th International Conference on Smart Technologies (EUROCON), Lviv,
Ukraina, 6 — 8, Julijs, 2021.

2. 9th IEEE Workshop on Advances in Information, Electronic and Electrical Engineering
(AIEEE'2021), Riga, Latvija, 25. novembris, 2021. — 26. novembris, 2021

3. The 63rd International Scientific Conference on Information Technology and
Management Scienceof Riga Technical University (ITMS’2022), Oktobris 6-7, 2022,
Riga, Latvija

4. 2023 The 10th Jubilee IEEE Workshop on Advances in Information, Electronic and
Electrical Engineering (AIEEE), Vilna, Lietuva, 27-29 Aprilis 2023.

5. The 11th IEEE Workshop on Advances in Information, Electronic and Electrical
Engineering AIEEE’2024, Valmiera, Latvija, 31 Maijs — 1. Junijs, 2024

6. 29th International Conference on Circuits, Systems, Communications and Computers
(CSCC), Amalfi Coast, Salerno, Italija. Junijs 20-24, 2025.
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Promocijas darba galvenie rezultati ir atspoguloti 8 publikacijas starptautiskajos,

recenz&jamos, Latvijas Zinatnes padomes atzitajos zinatniskajos izdevumos:

1.

Arturs Kempelis, Andrejs Romanovs and Antons Patlins, "Design and Implementation
of 10T Network Prototype to Facilitate the Food Production Process in
Agriculture,” IEEE EUROCON 2021 - 19th International Conference on Smart
Technologies, Lviv, Ukraina, 2021, pp. 71-76, doi:
10.1109/EUROCON52738.2021.9535556.

Arturs Kempelis, Andrejs Romanovs and Antons Patlins, "Implementation of Machine
Learning based Approach in 10T Network Prototype," 2021 IEEE 9th Workshop on
Advances in Information, Electronic and Electrical Engineering (AIEEE), Riga, Latvija,
2021, pp. 1-6, doi: 10.1109/AIEEE54188.2021.9670255.

Arturs Kempelis, Andrejs Romanovs and Antons Patlins, "Using Computer Vision and
Machine Learning Based Methods for Plant Monitoring in Agriculture: A Systematic
Literature Review,” 2022 63rd International Scientific Conference on Information
Technology and Management Science of Riga Technical University (ITMS), Riga,
Latvija, 2022, pp. 1-6, doi: 10.1109/ITMS56974.2022.9937119.

Arturs Kempelis, Marta Narigina, Eduards Osadcijs, Antons Patlins and Andrejs
Romanovs, "Machine Learning-based Sensor Data Forecasting for Precision Evaluation
of Environmental Sensing,” 2023 IEEE 10th Jubilee Workshop on Advances in
Information, Electronic and Electrical Engineering (AIEEE), Vilna, Lietuva, 2023, pp.
1-6, doi: 10.1109/AIEEE58915.2023.10135031.

Marta Narigina, Arturs Kempelis, Andrejs Romanovs, "Machine Learning-based
Forecasting of Sensor Data for Enhanced Environmental Sensing,” WSEAS
Transactions on Systems, vol. 22, pp. 543-555, 2023, doi: 10.37394/23202.2023.22.55
Arturs Kempelis, Insese Polaka, Andrejs Romanovs, Antons Patlins. (2024). Computer
Vision and Machine Learning-Based Predictive Analysis for Urban Agricultural
Systems. Future Internet, 16(2), 44. https://doi.org/10.3390/fi16020044

Arturs Kempelis, Andrejs Romanovs and Antons Patlins, "Review on Application of
Vision Transformers in loT Edge Devices for Plant Sensor Measurement
Forecasting," 2024 IEEE 11th Workshop on Advances in Information, Electronic and
Electrical Engineering (AIEEE), Valmiera, Latvija, 2024, pp. 1-7, doi:
10.1109/AIEEE62837.2024.10586690.
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8.

Arturs Kempelis, Andrejs Romanovs, Antons Patlins, Rasa Briizgiené. Machine
Learning-Based Measurement Forecasting Approach for Smart Agriculture. WSEAS
Transactions on Environment and Development. 2025;21:937-949. doi:
10.37394/232015.2025.21.78

Papildus darba autors iesaistTjies dazadas akadémiskas un pétnieciskas aktivitates:

1.

10.

RTU 2023.g. zinatnes un inovacijas pétniecibas platformas projekta “Nakamas
paaudzes IoT tikla kompleksa modela izstrade ar paaugstinatu fiziska slana droSibu”
(projekta izpilditajs).

RTU 2024.g. zinatnes un inovacijas pétniecibas platformas projekta “Kiberdrosas IoT
datu virzitas lauksaimniecibas parvaldibas izp&te” (projekta izpilditajs).

Daliba COST CA22104 projekta “Behavioral Next Generation in Wireless Networks
for Cyber Security” programma “Blended Intensive Programme on Internet of Things
applied to Environmental Monitoring” (15.09.2023. — 10.11.2023.)

Stazesanas “Universidad Politécnica de Cartagena” (Spanija) universitat€ “loT applied
to Environmental Monitoring” (06.11.2023-10.11.2023.)

Daliba “Bosch maksliga intelekta pavasara skolas” (Bosch izp&tes un attistibas centrs
Roitlingena, Vacija) apmacibas par rupnieciska maksliga intelekta iesp&jam un
pielietojumu mikroshému razo$ana (06.03.2024.-07.03.2024.)

Daliba starptautiskaja seminara "IEEE Europe & Africa Blockchain Local Groups"
(08.09.2021.) un uzstasanas ar referatu "Blockchain-driven Mobility as a Service".
Ikgadgjas starptautiskas konferences “IEEE International Scientific Conference on
Information Technology and Management Science of Riga Technical University”
vietéjas organizésanas komandas dalibnieks (kops 2022.g.)

RTU ITMS Zzurnala publiceta raksta Iidzautors: Liva Deksne, Arturs Kempelis, Toms
Sniedzins, Armands Kozlovskis (2021). Automated System for Restaurant Services.
Information Technology and Management Science. 24. 15-25. 10.7250/itms-2021-0003
Vairaku RTU bakalaura darbu vadiSana un daliba aizstavéSanas procesa (2021.g —
2025.9.)

Praktisko un laboratorijas darbu vadiSana studiju kursos “Informacijas tehnologijas

logistika DE0782” un “Informacijas tehnologijas parvaldiba DE0650” (kop$ 2021.g.)
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Promocijas darba struktiira

Promocijas darbs sastav no ievada, 4 nodalam, secinajumiem un literatiiras saraksta.

Ievada ir definéts darba mérkis un darba uzdevumi, pamatota darba témas aktualitate,
raksturots pétfjuma objekts un priekSmets, ka arT uzskaititas darba lietotas petfjuma metodes un
darba zinatniskais un praktiskais jaunieguvums. Ievada, pamatojot darba aktualitati, izcelti
dazadi precizas lauksaimniecibas izacinajumi, ka arT to iesp&jamie risinajumi. Nodala aprakstits
par to, ka IoT sensori un viedas tehnologijas misdienu lauksaimnieciba sniedz reallaika datus
par augsni, mikroklimatu un augu veselibu. Tiek izklastita pétfjuma probléma, kas saistita ar
sensoru tiklu uzturéSanas, kalibréSanas un datu parvaldibas izaicinajumiem, kas rezultata var
arT mazinat tehnologiju ieguvumus. Isuma aprakstita ari prototipa izstrade un eksperimentu
veik$ana siltumnica, kur modelis tiek validéts, salidzinot novertétos meérjjumus ar realo sensoru
mérfjjumiem. levads noslédzas ar darba aprobaciju autora pétfjumu public€Sanu un dalibu
konferencgs.

Pirmaja nodala aprakstitas precizaja lauksaimnieciba izmantotas tehnologijas un
sensori, to mérfjumi ka art $o mérjjumu nozime datu ievaks§anas procesa. Tiek dots ieskats datu
analiz€, mérjjumu procesa automatizacija un iesp&jamais masSinmaciSanas pielietojuma
ieguvums precizas lauksaimniecibas konteksta. Nodala sakas ar ievadu par datu virzitas
precizas lauksaimniecibas mérki, kas paredz razot vairak, vienlaikus samazinot tidens, baribas
vielu un darba resursu patérinu, balstoties uz preciziem sensoru mérijjumiem. Turpinajuma tiek
aprakstitas tehnologiju ievie$anas tendences, sensoru lietojuma strauja izaugsme, sensoru tipi
un to uzturéSanas izaicinajumi, ka ar tiek aprakstita atveértas aparatiiras nozime. Tiek izklastiti
datu veidi un to ievaksanas process, detalizéti aplukojot optiskos, termiskos, hiperspektralos,
multispektralos, augsnes un virtualos sensorus, to darbibas principus, ieguvumus un potencialos
trokumus. Tiek skaidrots, ka iegitie dati tiek apvienoti, analiz€ti ar datorredzes un
masinmacisanas metodeém un parversti reallaika lemumos, kas optimize laisti§anu, baribas vielu
un slimibu risku parvaldibu. Tiek salidzinatas dazadas neinvazivas mérisanas metodes, uzsverts
datorredzes potencials precizaja lauksaimnieciba un ieziméti atlikusie izaicinajumi modelu
visparinasana un skaitloSanas resursu efektivitates uzlabosana.

Otraja nodala tiek analiz&ts ma§inmaciSanas un datorredzes potencials augu noveérosana,
uzsverot agrinas augu slimibu un augu stresa prognozes nozimi ilgtsp&jigai lauksaimniecibai.
Saja konteksta tiek analizéta dzila maciSanas un tiek paradits, ka to iespéjams pielietot
apstradajot sensoru datus un augu att€lus, lai noteiktu, pieméram, baribas vielu trikumu vai

transpiracijas izmainas. Tiek skaidrota segmentacijas loma ka prieksapstrades solis un detalizgti
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konvoliiciju arhitektiiras pielagojumi sensoru mérjumu regresijai. Tiek analizétas redzes
transformeru iespg&jas un to hibridas modelu arhitektiiras, salidzinot datu prasibas, precizitati un
piemérotibu regresijas uzdevumiem. Tiek apskatitas modelu izvietoSanas stratégijas malu
skaitloSanas iericgs. Salidzino$a analizg tick apkopots, ka masinmacisanas metodes, salidzinot
tas ar fiziskajiem sensoriem un statistikas vai citam metodém, nodro$ina augstaku precizitati,
labaku datu sapludina§anu un zemakas uzturéSanas izmaksas.

Tre$aja nodala izstradats un aprakstits datu ievaksanas prototips un aprakstits datu
ievaksanas process. Veikta ievakto datu sagatavoSana, priekSapstrade un sakotngja analize,
kuras ietvaros tick veikta arT korelacijas analize, kas parada cieS0 saistibu starp pikselu
temperatliru un relativa gaisa mitrumu, gaisa temperatiiras, augsnes mitruma un gaismas
intensitates mérjjumiem. Tiek aprakstitas un izvélétas modelu arhitekttiras un veikta saktongja
modelu apmaciba piemérotaka apmacibas reizu skaita noteikSanai.

Ceturtaja nodala izstradata mérfjjumu novert€Sanas pieeja. Pieeja eksperimentali
parbaudita ar datu ievaksSanas laika ieglitajiem sensoru mérjjumiem. Veikta modelu apmaciba
un analizeti kopuma 6 izstradato merjjumu novertesanas modelu rezultati. Ar izstradatajiem
modeliem veikti vairaku eksperimentu sérija ar ierobezotam apmacibas datu kopam un troksni
ieejas datos. Balstoties uz iegiitajiem rezultatiem tika izstradata un aprakstita ari picejas
ievieSanas metodika, kas var kalpot ka vadlinijas mérjjumu noveértéSanas pieejas ievieSanai
precizaja lauksaimnieciba IoT tiklos.

Nobeiguma formuléti darba sasniegtie rezultati un secindjumi, kas ieguti veicot
eksperimentalu modelu validaciju. Nodala tiek aprakstita darba praktiska nozime, pétjjuma

ierobezojumi un ieziméti arT iesp&jamie nakotnes petijumu Vvirzieni.
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1 DATU VIRZITA AUDZESANA PRECIZAJA
LAUKSAIMNIECIBA

Precizas lauksaimniecibas metodes, kuras paredzetas audzE€Sanas efektivitates
uzlaboSanai ir sasniegu$as plasu atpazistamibu lauksaimnieku vidii saimniecibas pasaules
méroga (Abhishek, Sanmeet, 2023; Alireza, Mahamed, et al., 2023). Viena no precizas
lauksaimniecibas datu virzitas audz&Sanas pieejam ir risinat problému, ka izaudzet vairak,
nemainot audz&$ana izmantojamo platibu vai ari, samazinot Iidz $im lauksaimnieciba lietoto
resursu, pieméram tidens, baribas vielu, siltuma, darba spéka un citu resursu patérinu. Viens no
veidiem ka panakt iepriek$ minéto resursu efektivu izlietoSanu ir ievakt precizus mérjjumus no
dazadam mériericeém vai sensoriem (Kempelis, Romanovs, et al., 2021a). Precizi mérijumi
nodro§ina pamatu datu analizei un lémumu pienemsanai dazados lauksaimniecibas procesos,
ka arT $adiem meérijumiem ir raksturiga mérijjumu veik$ana vietas, kur tas lauksaimniekiem dotu
visvairak noderigas informacijas, pieméram pie augu sakném vai pie augu lapam, atkariba no

meriSanas mérka.

1.1 Precizas lauksaimniecibas tendences

Vesturiski tradicionala lauksaimnieciba balstfjusies uz vienotu parvaldibas praksi,
nenemot véra mainigos apstaklus uz lauka, biezi vien radot resursu izskérdésanu, pieméram,
nelietderigi izlietojot augiem paredz&to kimiju jeb augu baribas vielas, taja skaita dazadus
augsnes bagatinatajus (Padhiary, Hoque, et al., 2025). IevieSot precizo jeb viedo
lauksaimniecibu, §1neefektivitate tiek ievérojami samazinata, pateicoties reallaika datu ieguvei,
izmantojot dazada veida sensorus un lietu interneta ierices (Waleed, 2021). Sensori palidz
lauksaimniekiem pienemt l@mumus, kas balstiti uz preciziem datiem, lai uzlabotu resursu
izmantoSanas efektivitati, maksimiz€tu ekonomisko ieguvumu un nodroSinatu stingraku
izmaksu kontroli. Sensoru mérfjumu analize lauj uzlabot energijas patérinu, minimizét baribas
vielu izlietojumu, atrak atklat augu slimibas un veikt augu aptdenosanu, kas pielagojas
konkrétam augu vajadzibam. Rezultata var tikt iegiti augstaki razas apjomi, samazinatas
darbaspéka izmaksas, uzlabota augu veseliba un mazinata negativa ietekme uz vidi kas
lauksaimnieciba Sobrid ir aktuali (Emogine, Makgabo, et al., 2025).

P&dgjos 8 gados sensoru ievieSana lauksaimnieciba ir uzradijusi pastavigu izaugsmi.
Konkréti, lauksaimniecibas sensoru tirgus dala pieaugusi no 1.05 mljrd. ASV dolaru visa

pasaule 2017. gada, [idz 2 miljardiem ASV dolaru 2023. gada un lidz prognozei, kas parsniedz
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aptuveni 2 mljrd. ASV dolaru Iidz 2027. gadam (1.1. att.), turpinot palielinaties (Kbvresearch,
2022).

N Augsnes monitorings
wmm Udens resursu uzraudziba
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1.1. att. Lauksaimniecibas sensoru tehnologiju tirgus dalas, péc pielietojuma, 2017-2027

gads (aizgiits no (Kbvresearch, 2022))

AtseviSkas tirgus prognozes sniedz informaciju arl par 2030. gadu, kur paredzama
lauksaimnieciba izmantoto sensoru tirgus dala var€tu sasniegt 4.6. miljardus ASV dolaru
(Grandviewresearch, 2023). P&c sensoru tipa, lielaka dala pieder ar atraSanas vietu saistitiem

sensoriem, kam seko majlopu uzraudzibai paredzgtie sensori, ka arT augsnes un gaisa mitruma

limena sensori (1.2. att.).

Elektrokimiskie un mehaniskie sensori
Augsnes mitruma sensori

Gaisa plismas un spiediena sensori

Gaisa mitruma sensori

Atrasanas vietas sensori

Udens limena sensori

Majlopu sensori Optiskie sensori

1.2. att. Lauksaimniecibas sensoru tirgus dalas, péc sensoru tipa (aizgits no

(Kbvresearch, 2022))
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Lidz8ingja tehnologijas virziba norada, ka izaugsme, visticamak, paatrinasies un
turpinasies ar1 péc 2030. gada. Tas skaidrojams ar to, ka lauksaimniecibai paredz&to sensoru
izmanto$ana palidz mazinat atkaribu no manuala roku darba. Lauksaimniecibas giist labumu no
sensoriem, kas méra kritiskus faktorus, pieméram, Gidens saturu augsné. Dazada tipa sensori
biezi vien ir integréti ar automatizeétam laistiSanas sist€mam, optimizgjot resursu izmantosanu,
samazinot vai atvieglojot manualo darbu un saisinot laiku 1idz lémumu pienemsanai.

Tomér §Ts tendences rada ievérojamu slodzi Sensoru uzturé$anas joma. Paliclinoties iericu
skaitam, ekspluatacijas un uztur@Sanas izmaksas arT strauji pieaug un saimniecibam var
neatmaksaties to izmantoSana ilgtermina. Lielam ieri¢u skaitam seko proporcionali augsts
ieriCu atteices risks, kas prasa manualu darbinieka iejaukSanos. Pasas ierices ir paklautas
dazadiem apkartéjas vides iedarbes faktoriem, pieméram, ultravioletam starojumam,
agrokimijai, pliidiem, arT majlopu izraisitiem bojajumiem vai Cita veida bojajumiem. Sensori,
kas méra mitrumu, baribas vielu saturu un tamlidzigus mérjjumus, pakapeniski zaudé savu
precizitati un tiem var biit nepiecieSama periodiska kalibréSana, kas var ietvert arl ierices
demontazu, kalibrésanu, iesp&jams arT apkopi un uzstadisanu no jauna.

Iericém, kas darbojas, izmantojot akumulatoru bateriju var nakties regulari tas uzladet vai
mainit pasu bateriju. Ja izmanto vadu savienojumus, tad tas palielina uzstadiSanas sarezgitibu
un atseviS$kos gadijumos ar palielina izmaksas. Katrai iericei, kas pievienota tikla ir
nepiecieSami arT programmatiiras atjauninajumi vai drosibas ielapu uzstadisana.

Atkariba no mérfjumu veik$anas bieZuma un veida, lauksaimniecibam biitu jaizverté art
datu uzglabasanas un apstrades izmaksas (Devi, Raghunath, 2021). Ja lauksaimniecibai trakst
atbilstosa tehniska personala, tad jaizmanto arpakalpojuma sniedz&ji vai to piedavatas
abong$anas platformas, kuru izmaksas var biit atkarigas no pievienoto iericu skaita vai kopgja
datu apjoma. Atkariba no lauksaimniecibas darbinieku prasmém un zina$anam var bt
nepiecieSamiba iericu uzturéSana, kalibréSana un citos darbos izmantot arpakalpojuma
sniedz&jus, kas specializ&jas konkréta razotaja iericu apkalposana. Lauksaimniecibas atkariba
no arpakalpojuma sniedz&jiem var radit arT zaud&jumus bojajumu un dikstaves gadijumos, kad
tehnikiem javeic ilgi parbraucieni starp dazadam saimniecibam, lai novérstu bojajumus.

Pozitiva tendence ir ar atverta tipa aparatiru saistitam pieaugumam (1.3. att.). Atverta
tipa aparattira lauj lauksaimniekiem pasiem iesaistities dazadu ieriCu izstrades procesos un
veidot arl savai saimniecibai specifiskus iericu pielagojumus, kas mazina atkaribu no

arkpakalpojuma sniedz&ju specifikas.
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I Atvértas aparatlras izaugsmes prognoze %
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1.3. att. Atveértas aparataras jomas procentuala izaugsmes prognoze (aizgiits no
(DiMarket, 2025))

Rezultata novérojama ari salidzino$i jauna tendence, kas saistita ar ievakto Sensoru
mérfjumu datu izp&ti, sensoru kalibraciju, to sapludinasanu, paskalibracijas metodem. Dazadas
datu analizes, datizraces un masinapmaciba balstitas metodes (Padhiary, Saha et al., 2024) lauj
atklat sakaribas mérfjumu datos, un potenciali dod iesp&ju veikt mérjjumus samazinot fizisko
ieri¢u skaitu, tadgjadi radot mériericu resursu ietaupijumu, nemainot kopgjo sensoru tikla

nozimi vai ta efektivitati.

1.2 Merijumu veidi un to ievakSanas process lauksaimnieciba

Lai ievaktu informaciju par augiem un vidi, kura tie aug, ir iesp&jams izmantot dazada
veida tehnologijas, tostarp dazadas ierices jeb sensorus, kas atSkiras p&c tipa un iesp&jam
fizikalas un kimiskas paradibas parvérst elektronisko signalu veida (Chai, Xu, et al., 2023),
(Kempelis, Romanovs, et al., 2021b).

Dati no dazadam iericém tiek nolasiti manuali vai automatizéta veida ik péc noteikta laika
intervala vide€, kur norisinas augu auggSanas process (M. Saini, R. Saini, 2020). NepiecieSamie
augSanas vides un procesa merijumi parasti var tikt ievakti divos veidos, tie$a un netie$a jeb
bezkontakta veida no dazadam iericém, pieméram satelitatt€liem vai sensoriem, kuri atrodas
tuvak augiem, kuriem veikti mérfjumi. Balstoties uz reallaika vai vesturiski iegutajiem
merfjumiem, tiek veikti secindjumi par apstakliem un aktuali noticko$ajam tendencém, ka ari
var tikt pienemti informéti lémumi par precizam augiem nepiecie$amajam un optimalajam
resursu devam.
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Tiesa veida mérijumi raksturigi ar to, ka paSam augam vai auga tuvuma var tikt pievienota
ierice, piem€ram augsnes mitruma/temperatiiras, relativa gaisa mitruma, CO», slapekla, gaisa
temperatiiras, gaismas intensitates, pH Iimena un citu raditaju mérisanai (Olalla, Flores, et al.,
2023). Sie mérfjumi ir bitiski augu labklajibai, jo tie nosaka auga sp&ju dot razu, pretoties
slimibam un uzpemt nepiecie$amas baribas vielas (Wang, Li et al., 2024). Bezkontakta
mérjjumu gadijuma var tikt izmantotas tehnologijas, kas nav tie$a saskaré ar augiem un

neietekmé to augSanas procesus.

1.2.1 Optiskie mérijumi
Viens no zinamiem bezkontakta mérjjumu veidiem ir optiskie sensori, kas ir sensori ar
Sp&ju parverst gaismu elektriskajos signalos tada veida nosakot elektromagnétisko starojumu
dazados vilna garumos. Optiskie sensori méra gaismas intensitati un kvalitati. BieZi vien §ie
merTjumi tiek veikti gaismas spektra atseviskos vilna garuma intervalos (1.4. att.). Optiskie
sensori izmanto fotodiodes vai lidzigas pusvaditaju iekartas, lai uztvertu gaismu dazadas
elektromagnétiska spektra dalas, pieméram, cilvékam redzamaja vai tuvu infrasarkana spektra

dala.
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1.4. att. Elektromagnétisko vilnu skala (aizguts no (Uzdevumi.lv))

Lauksaimniecibas konteksta aktuali ir vilna garumu diapazoni, kuri ir saistiti ar gaismas
atstaroSanos, pieméram, no dazadiem augiem. Parasti izmanto redzamo gaismu (400 — 700 nm)
un pasi tuvas, Isvilnu infrasarkanas joslas (700 — 1000 nm), kur méra atstaroto starojumu, ka

ari termalo (8 — 14 pm), kur méra augu izstaroto siltumu. Sadas ierices lauj iegit ar aci
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neredzamu informaciju, pieméram, par augu tidens Iimeni, fotosintézes aktivitati un augu stresa
pazimém. Viena no pedgja laika plasi apskatitam elektromagnétisko vilnu uztveres pielietojuma
jomam ir informacijas izgtiSana no augu lapam, kas arT plasak apskatita $1 darba ietvaros.

Lauksaimnieciba optiskie sensori, izmantojot informaciju par gaismas absorbciju un
atstaroSanos, palidz lauksaimniekiem un agronomiem novertét augu veselibu, noteikt baribas
vielu pietiekamibu un izvertét tidens resursa radito slodzi uz augiem. Atkariba no auga veselibas
un iek$gjas struktlras mainas tas ka augi sp&j atstarot gaismu. Pieméram fiziologiski vesela
auga lapas atstaro vairak tuvu infrasarkana spektra dalas gaismu, absorb&jot sarkano gaismu,
bet bojatiem augiem atstarojot gaismu ir iesp&jams redzet izmainas augu atstarotaja gaisma.

Optisko sensoru rezultgjosa informacija tiek partulkota digitala formata, noradot,
pieméram, hlorofila daudzumu vai kadu citu metriku, pieméram normalizéto vegetacijas
indeksu (NDVI), kas izmanto tuvu infrasarkanas gaismas mérfjjumus. Izmantojot uztvertos
att€lus vai atstarojuma analizes datus, ir iesp&jams izveidot augu vegetacijas kartes, kas izcel
problematiskas vietas, kam biitu japievers§ vairak uzmanibas un japarplano augiem atbilstosas
baribas vielu devas. Optiskie sensori sp€j laicigi noteikt baribas vielu trukumu, nosakot
izmainas augu lapu nokrasa un novert&jot auga gaismas atstaro$anas iezimes. Tas ir ari viens
no veidiem ka tiek mazinats un optimizets baribas vielu izlietojums, mazinati zudumi, ka ar1
vides piesarnojums (Acosta, Quifiones et al., 2023).

P&tot un analiz€jot atstaroSanas iezimes, ir iesp&ja arT laicigi atklat augu slimibas vai
dazadu kaiteklu klatbatni augos. Tas palidz novérst augu bojasanos un citus zudumus.
Kombingjot uztvertos datus no optiskajiem sensoriem ar masinapmaciba balstitu modelu
pielietojumu, ir iesp&jams prognozet ari razas apjomus, laika gaita nosakot augu biomasu.

Biezi vien no optiskajiem sensoriem atseviski tiek izdaliti arT termiska starojuma,
hiperspektralas, ka arT multispektralas kameras, kas uznem attélus dazados vilna garumos, lai
noteiktu baribas vielu pietieckamibu, uzraudzitu dazadas augu slimibas, vai noteiktu cita veida

audzesana noderigu informaciju.

1.2.2 Termiska starojuma mérijumi
Termiska starojuma sensori paredzéti lai noteiktu un méritu kadu konkrétu objektu
temperattiru vai siltumenergiju. Sensoru darbibas princips saistits ar infrasarkana starojuma
uztverSanu, Ko izstaro dazadi objekti (1.5. att.). Jo augstaka ir mérama objekta temperatiira, jo

vairak tas izstaro infrasarkano starojumu (Jiao, Cao, et al., 2022).
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1.5. att. Termoattéla piemérs (aizgats no (Ali, Hashim et al., 2020))

Atskiriba no optiskajiem sensoriem, termo infrasarkanas jeb termiska starojuma kameras
sp€j noteikt starojumu elektromagnétiska spektra garo vilnu infrasarkanaja diapazona (aptuveni
5000 lidz 14 000 nm jeb 5 lidz 14 pm) (Sadeh, Alchanatis et al., 2025). Sis diapazons ir saistits
ar objektu siltuma emisiju un ta uztversSanas pielietojums ir aktuals un plasi pielictots miisdienas

ar1 viedas lauksaimniecibas konteksta (Das, Christopher et al., 2020).

1.2.3 Hiperspektralie un multispektralie mérijumi

Hiperspektralas kameras uztver gaismu plasa vilnu garuma diapazona, biezi vien ietverot
diapazonu no cilvékam redzamas gaismas Iidz tuvu infrasarkanas gaismas spektram (atseviskos
gadijumos ar1 plasaku diapazonu). Katram attéla pikselim hiperspektrala kamera rada spektru,
kas biitiba ir gaismas intensitates un vilpa garuma grafiks (Asaari, Mertens, et al., 2018).

Savukart, atSkiriba no hiperspektralas attélveidoSanas, multispektralie merfjumi
lauksaimnieciba ietver att€lu iegtiSanu konkretos vilnu garumos elektromagn@tiskaja spektra,
parasti izmantojot no trim lidz divpadsmit atseviikam spektralajam joslam jeb intervaliem. St
pieeja atskiras no hiperspektralas talizpetes, kas iegiist nepartrauktu spektralo informaciju loti
liela skaita $auru vilnu garumu joslu, biezi vien vairakiem simtiem (Sudars, Namatevs, et al.,
2023). Lai gan hiperspektralie attéli nodrosina loti detalizetu spektralo informaciju, laujot atklat
smalkas spektralas nianses un ipasibas, to izmantoSana ir sareZgitaka, datorresursu ietilpigaka
un finansiali prasigaka.

Multispektrala attelveidosana, savukart, tiek atzita par praktiskaku risinajumu
lauksaimniecibas vajadzibam, kuras ir zinamas specifiskas spektralas pazimes, kas var noradit
uz augu stavokli. Multispektralas kameras, kas var biit pielagotas lauksaimniecibas
pielietojumiem, arvien vairak tiek integrétas bezpilota lidaparatos un bezpilota sauszemes
transportlidzeklos (Scutelnic, Muradore, et al., 2024). Sadas sistémas lauj detalizéti izvertet
augu veselibas stavokli, augSanas raditajus un dazadus stresa faktorus, pieméram mitruma
Iimena pietiekamibu. Multispektrala kamera darbojas optiskaja (redzamas gaismas un tuva
infrasarkana starojuma) un termiska starojuma diapazona (garo vilnu infrasarkanais diapazons),

papildinata ar vides sensoriem temperatiiras, mitruma, CO: koncentracijas un gaismas
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intensitates noteikSanai (Scutelnic, Muradore, et al., 2024). Sada veida iesp&jams nodrosinat
iespeju aprekinat dazadus vegetacijas indeksus, pieméram, normalizéto vegetacijas indeksu
(NDVI) (Nugroho, Wahyudi, et al., 2021) un normaliz&to sarkanas malas indeksu (NDRE)
(Haran, Swetha, et al., 2025), kas bitiski atvieglo augu veselibas novéro$anu un stresa pazimju
laicigu atklasanu (1.6. att.).

1.6. att. NDVI kartéjums, iegiits no multispektralas attélveides (aizgiits no

(Amarasingam, Powell et al., 2025))

Multispektralas kameras ar mainamiem filtriem, pieméram, izmantojot rotgjoso filtru
mehanismu, lauj veikt multispektralo attélveidi noteiktos, uz konkrétu uzdevumu orientétos
vilnu garumos, piemeram, agrinai slimibu noteikSanai un uzturvielu deficita identific€Sanai
(Scutelnic, Muradore, et al., 2024). Multispektralas neinvaziva, augam nekaitiga veida sniedz
informaciju par auga stavokli, veicinot precizas lauksaimniecibas metozu pielietojumu,
mérktiecigu resursu izmantoSanu un uzlabojot razas kvantitativos un kvalitativos raditajus.
Multispektralajam kameram salidzinajuma ar hiperspektralajam ir zemaka spektrala
iz8kirtsp&ja, tomeér lauksaimniecibas konteksta tas sasniedz optimalu efektivitates,

funkcionalitates un izmaksu attiecibu.

1.2.4 Augsnes mérijumi
Augsnes sensori ir specializ&tas ierices, kas parasti ir tie$a saskarg ar augsni, kura tiek
audz@ti augi. Tie lauj noteikt un kvantificét dazadas augsnes ipasibas — gan fiziskas (mitrums,
struktlira, temperatiira), gan kimiskas (baribas vielu koncentracija, pH, elektrovaditsp&ja), gan
biologiskas, pieméram, mikroorganismu aktivitati.
Piem@ram, augsnes mitruma meritaji sniedz reallaika datus par Gidens saturu augsng,
galvenokart izmantojot elektriskas Tpasibas, pieméram, dielektrisko konstanti (1.7. att.).

Tadejadi iesp&jams noteikt, kad laistisana ir nepiecieSama, noveérsSot parmérigu fidens patérinu
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un potencialu saknu puvi (Puengsungwan, 2020).

1/

Elektrodi
starp

kuriem tiek
meérita
kapacitate
ey —e
b —_— b

1.7. att. Kondensatora tipa kapacitiva augsnes mitruma sensora darbibas princips
(aizgiits no (Hrisko, 2020))

Udens resurss ir viens no galvenajiem augu augsanas faktoriem, tapéc preciza mitruma
uzraudziba palidz sasniegt augstaku razu un taupit resursus. Musdienu mitruma sensori biezi
tiek integréti automatizetas laistiSanas sisteémas, laujot attalinati kontrolet augsnes stavokli un
laikus reagét uz izmainam. Apvienojot augsnes mérijjumu datus ar informaciju par Klimata
apstakliem, iesp&jams paredz€t mitruma Iimena tendences augsné un veikt darbibas sausuma
vai parmériga mitruma gadijuma (Puengsungwan, 2020).

Baribas vielu sensori reallaika uzrauga galveno mikroelementu — slapekla (N), fosfora (P)
un kalija (K) saturu augsné. Precizas koncentracijas vertibas lauj lauksaimniekiem optimizet
méslojuma lietoSanu, noveérSot gan baribas vielu deficttu, gan parméribas, kas var izraisit
eitrofikaciju tuvakajos tidensobjektos (Balasuriya, Ghose, et al., 2022).

Modernie baribas vielu sensori médz izmantot -elektrokimiskas, optiskas vai
spektroskopiskas mérisanas metodes, kas nodrosina augstu precizitates limeni. So ieri¢u datus
iesp€jams savietot ar citu sensoru informaciju (mitrums, pH) un GPS koordinatem, lai veidotu
augsnes kartes un veiktu lokali pielagotu méslosanu (Rajeswari, Kavitha, 2022). Tiek uzskatits,
ka $ada, precizaja lauksaimnieciba balstita pieeja, ilgtermina pazemina izmaksas un samazina
ietekmi uz vidi, vienlaikus stimul&jot spécigu augu attistibu un stabilu razu.

pH sensori nosaka augsnes skabuma vai sarmainibas pakapi, kas tiesi ietekme baribas
vielu pieejamibu augiem. Parak skaba videé var palielinaties aluminija un citu metalu jonu
toksicitate, bet parak sarmaina augsné dazas baribas vielas klust mazak uznemamas.

Tehniski pH mérjjumus veic, salidzinot potencialu starp stikla elektrodu un references
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elektrodu augsnes $kiduma parauga (1.8. att.). Reallaika dati par augsnes pH lauj savlaicigi
piemérot kalkoSanu vai citus skabumu korig€josus pasakumus, tadgjadi optimiz&jot méslojuma

izlietojumu.

Mérijuma elektrods

S

References elektrods

e

1.8. att. pH sensora darbibas princips (aizgiits no (InstTools, 2018a))

Izmantojot pH sensoru datus, lauksaimnieki var precizi pielagot méslojuma un augsnes
uzlabotaju lietoSanu, kas uzlabo augSanas apstaklus un samazina baribas vielu zudumus, ka art
palielina razu un nodro§ina stabilu augsnes ekosistemu.

Elektriskas vaditsp&jas sensori méra augsnes sp&ju vadit elektribu, ko galvenokart nosaka
viela salu un iz8kiduso jonu koncentracija (1.9. att.). Augsts saluma limenis kavé augu adens
un mineralvielu uznemsanu, izraisot stresu un razas samazinasanos.

Voltmetrs

-

Stravas avots

D)
N

T:|~

d = attalums starp
elektrodiem

1.9. att. Elektrovaditsp€jas sensora darbibas princips (aizgiits no (InstTools, 2018b))
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Elektriskas vaditsp€jas sensoru izmantoSana palidz operativi konstatet sals uzkrasanos un
pielagot laistiSanas rezZimu vai veikt augsnes attiriSanu, lai noverstu negativu ietekmi uz augu
augSanu. Turklat EV raditaji sniedz papildu informaciju par augsnes struktiiru un organisko
vielu saturu, tadejadi palidzot izvertet augsnes veselibu kopuma. Kad EV dati tiek integréti ar
citiem sensoru parametriem, iesp&jams veidot pilnigaku priekSstatu par augsnes vispargjo
stavokli.

Lai gan augsnes sensori sniedz butisku informaciju lauksaimniekiem, tiem ir arT vairaki
ierobezojumi un potenciali trikumi. Pirmkart, augstas sakotngjas iegades un uzstadiSanas
izmaksas var biit $kérslis mazakiem uzpémumiem vai saimniecibam ar ierobeZotiem finansu
resursiem. Otrkart, preciza mérfjumu veikSana biezi vien prasa riipigu kalibraciju un regularas
tehniskas parbaudes, kas prasa laiku un darbaspeku. Tapat sensori ir paklauti nolietojumam un
var zaud@t precizitati, ja tie nav pienacigi apkopti vai tiek paklauti nelabvéligiem vides
apstakliem (pieméram, parmérigam mitrumam, vai salnam, sasal§anai).

Vel viens izaicinajums ir datu interpretacija un to integracija ar citam lauksaimniecibas
sisteémam vai informacijas avotiem. Ja sensora radijumi netiek pareizi analiz&ti vai tiek ignoréti
konteksti, pieméram, viet€jie klimatiskie apstakli, augsnes Ipatnibas un kultiiraugu prasibas,
pastav risks pienemt nepareizus [émumus. Tas var novest pie parmérigas m&slojuma lietosanas,
augsnes degradacijas vai nepietickamas razibas. Turklat dazadiem viena tipa sensoriem var bt

atSkirTgas mériSanas metodes vai skalas, kas nozimé, ka vienas saimniecibas ietvaros var rasties

nesakritibas datu interpretacija, ja netiek lietota vienota standartizéta pieeja.

1.2.5 Virtualo sensoru merijumi

Lai noverstu vairakus trikumus, kas raksturigi fiziskiem sensoriem, ir zinama iespgja
izmantot virtualos sensorus, kas ir nozimigs sasniegums sensoru tehnologijas, radot augstu
potencialu precizas lauksaimniecibas attistibai (Chourlias, Violos et al., 2025). Si tehnologija
lielakoties ietver programmatiiru, kas netiesa veida apkopo un analiz€ datus, ieglitus no
fiziskiem vai citiem virtualiem sensoriem, lai identificétu un interpretétu dazadas fiziskas
paradibas. Virtualo sensoru galvenais ieguvums ir to sp&ja sintezet datus no vairakiem avotiem
un iegit informaciju, kuru biitu sarezgiti, dargi vai pat neiesp&jami iegit, izmantojot tikai
atsevisko sensoru tieSos mérjjumus (Martin, Kuhl, et al., 2021). P&tijumos par virtualo sensoru
pielietojumu tiek noradits uz virtudlo sensoru plasajam iespgjam noveérst fizisko sensoru
ierobezojumus (Ratnak, Arravind, et al. 2024), kas biezi ictver augstas sakotn&jas sensoru un
to uzstadiSanas izmaksas, dargus un sarezgitus uzturéSanas procesus, sensora kalibraciju,

troksni un griitibas sensoru uzstadiSana vietas ar ierobezotu pieejamibu (1.10. att.). Virtualie
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sensori, piedava papildu abstrakcijas slani, nodrosina datu apvieno$anu, tadgjadi uzlabojot
sensoru sistému precizitati, uzticamibu un arT lauksaimniecibas resursu izlietojumu.
Lauksaimniecibas nozar€ virtualo sensoru tehnologijai ir plasas pielietoSanas iesp&jas — preciza
vides apstaklu, augu veselibas, augsnes Tpasibu un dzivnieku labturibas uzraudziba, kas ir tikai

dazi no svarigakajiem faktoriem precizas lauksaimniecibas parvaldibas uzlabosanai.
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1.10. att. Virtualo sensoru mérfjumu iegisanas koncepcija

Fizisko sensoru izvieto$ana plasas teritorijas var but sarezgita un darga, tapec virtualie
sensori piedava alternativu risinajumu, apvienojot vairaku sensoru datus viend integréta
sisttma. Tas ieverojami samazina nepiecieSamo fizisko sensoru skaitu, ka ari samazina
izmaksas un atvieglo kopgjo sistémas parvaldibu. Viens no virtualo sensoru pielietojumiem ir
precizas lauksaimniecibas konteksta, izmantojot dazadus risinajumus, lai nodrosinatu efektivu
resursu izmanto$anu augu un to augsnes kopSana. Fizisko sensoru izvietoSana dazadas
saimniecibas zonas nodroSina detaliz€tus datus par augsnes mitrumu, uzturvielam, vides
temperatiiru un relativo gaisa mitrumu, ka ar7 citiem augu mikroklimatiskajiem faktoriem
(Patrizi, Bartolini, et.al., 2022). Virtualie sensori analiz€ $os datus, izmantojot specializ&tus
algoritmus, lai sniegtu detalizétas rekomendacijas, pieméram, precizus tidens un baribas vielu
apjomus, ka arf agrinu bridinajumu par potencialiem kaitéklu vai slimibu riskiem. Virtualie
sensori pielietojami arT dazadu lauksaimnieciba izmantojamo tehnikas iekartu uzturé$ana,
prognozgjot nepieciesamos apkopes laikus (Bettucci, Sozzi, et al., 2024). Izmantojot sensoru
datu analizi, klust iesp&jams arT prognozet iesp&jamos tehnikas bojajumus, tadejadi samazinot
iekartu dikstavi un optimizgjot tehnikas uzturésanas izmaksas (Wang, Lao, et al. 2025).

Sensoru virtualizacija piedava vienkar$u datu replic€Sanu vai pamata apstradi no fiziska

sensora, kas piemérota vienkarSiem uzraudzibas uzdevumiem, piemeéram, augsnes mitruma vai
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temperatiiras uzraudzibai. lesp&jams izmantot arl vairaku neatkarigu sensoru mérijjumus
vienam parametram, lai palielinatu datu precizitati un uzticamibu, pieméram, augsnes pH vai
apkart&jas vides apstaklu uzraudzibai (Martin, Kuhl, et al., 2021). Tapat iesp&jams ar1 apvienot
dazadu sensoru datus, lai ieglitu kompleksaku, citadi nepieejamu informaciju, pieméram,
izvertejot augu veselibas stavokli, kombingjot augsnes mitruma, uzturvielu un optiskos
mérjjumus. Virtualie sensori pielagojas mainigajai sensoru datu pieejamibai un vides
apstakliem, kas ir paSi butiski lauksaimnieciba, kur sensori var partraukt darbibu dazadu
tehnisku vai vides apstaklu del. Virtualo sensoru tehnologija tiek lietota arT digitalo dvinu
izstradg, kas lauj nepartraukti novérot, simulét un optimizet lauksaimniecibas procesus (Awais,
Wang, et al., 2025). Pagaidam gan virtualo sensoru ievie$ana saistita ar dazadiem
izaicinajumiem, piem&ram, datu standartizaciju, merjjumu precizitati, savietojamibu un drosas

datu apmainas nodro§inaSanu.

1.3 Informacijas izgtiSana un mérijumu analize augu audzésanas procesa

Nemot véra pedéja laika tehnologiskos sasniegumus, pastav vairaki veidi ka no
meérfjumiem iegit noderigu informaciju, ko péc tam izmantot lauksaimniecibas efektivitates
uzlaboSanai. Tiklidz sensoru veiktie merjjumi tiek iegiiti, tie tiek validéti un glabati datubazes,
kas var bt sagatavotas konkr&tiem lémumu atbalsta modeliem. Ienako$a mérijumu datu plisma
var tikt savienota ar maS§inmaciSanas algoritmiem, kas redllaika prognozg razas apjomus,
merfjumus, to tendenci vai slimibu risku, un rezultati tiek nodoti lauksaimnickam ka ieteikumi.
Lauksaimniekam $ada informacija ir vertiga, jo biezi saistita ar izmaksu un ieguvumu analizi,
pieméram, precizaka laistiSana samazina Gdens vai baribas vielu patérinu, taja pasa laika
nemainot vai uzlabojot razas apjomus. Tada veida var tikt uzkrata arT lauksaimniecibas digitala
vesture, Kas var bt vertigs informacijas resurss ilgtermina.

Augu audz€Sanas procesa ievaktie sensoru dati tieSa veida var tikt izmantoti
vizualizacijai, bet biezi vien tos izmanto arT talakai apstradei, analizei un lemumu pienemsanai
jeb informacijas izgtsanai (Ravishankar, Siddharth et al., 2023). Datu analize palidz
lauksaimniekiem vai automatiz&tam vadibas iekartam pienemt l@mumus augu nodrosinasanai,
pieméram, ar dazadam baribas vielam — slapekli, oglekli, un citam, ar mérki maksimizget razas
apjomu. legitie dati lauj iegiit arT informaciju par kritiskajam augu fiziologiskajam ipasibam,
pieméram dazadu blakusaugo$o augu augSanas atrumu, slimibu izplatibu un tamlidzigu
informaciju.

Informacijas iegtiSanai salidzino$i vienkar$a veida var izmantot datorredz€ balstitas
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metodes (Abhishek, Sanmeet, 2023), Viens no galvenajiem augu labklajibas raditajiem ir auga
mitruma Iimenis (Narigina, Kempelis, et al., 2023). Augu mitruma limena noteik$anai Sobrid
plasi tiek pielietotas tieSas merijjuma metodes, kas biezi var kaitét paSam augam, pieméram
bojajot augu saknes (veicot augsnes mitruma merjumus).

Nemot véra pédgja laika tehnologiskos sasniegumus, pastav vairaki veidi ka, ievacot
informaciju no optiska tipa sensoriem, ir iesp&jams bezkontakta veida noteikt vairakus augu
labklajibu raksturojosus faktorus. Pieméram, lai noteiktu vai augs sanem pietickami daudz
mitruma, [idz§ingjie petfjumi piedava dazadus bezkontakta mitruma meériSanas veidus:

¢ NDVI (Normalizetais vegetacijas indekss), kas izmanto tuvu infrasarkano staru
gaismas spektru.

e Termalo attélu analizi (Abhishek, Sanmeet, 2023).

e Standarta RGB (Red, Green, Blue) tipa attélu analizi (Kempelis, Narigina, et al.,
2023).

e Hiperspektralos sensorus (Abhishek, Sanmeet, 2023).

1.3.1 Normalizétais vegetacijas indekss
Normaliz&tais vegetacijas indekss kalpo ka vispargjs vizuals raditdjs vegetacijas
novertésanai, nosakot atSkiribu starp tuvu infrasarkano starojumu un sarkano gaismu, ko
absorbe augi (1.11. att.). Kad augiem trukst mitruma, to lapas atstaro mazaku NIR gaismas
daudzumu, tomer redzamas gaismas atstarojums paliek nemainigs (tap&c ar cilvéka acim to

nevarétu pamantt pietiekami laicigi, lai novérstu augu bojajumus).

1.11. att. Augu NDVI attéla piemérs (aizgiits no (Silva, Goncalves et al., 2016))

NDVI izmanto kontrastu starp sarkana un tuva infrasarkana starojuma atstarojumu, lai
iegtitu vienkarsu lapotnes zaluma raditaju. Ta ka zaluma raditajs korel€ ar lapu platibas indeksu,

biomasu un fotosintézi, NDVI laika rindas var atklat bridi, kad augi uzdigst, sasniedz
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fenologiskos posmus vai izjut stresu (Biney, 2022). Lauksaimnieki Sos telpiskos signalus
izmanto mainigas méslosanas, laisti§anas un augu kartés, ka ari razas prognozes. NDVI kalpo
arT ka maska, Kur vegetacijas pikseli norada uz augu lapotni, tadgjadi izcelot un laujot veikt
augsnes Ipasibu analizi. Nemot vera, ka NDVI ir atkarigs no sarkana un tuvu infrasarkana
starojuma atstaroSanas attiecibas, tas var mainities atkariba no apgaismojuma, optiska sensora
kalibracijas, augsnes fona un citiem faktoriem, kas nozimé, ka objektiviem salidzinajumiem ir
nepiecie$ams stabils apgaismojums un dazreiz arT korekcijas. Nelielas saules gaismas, lenka,
vai lapu mitruma svarstibas var mainit spektralo attiecibu pietiekami, lai izplistu robeza starp
optiska sensora uztvertajiem artefaktiem un realam vegetacijas izmainam. Neskatoties uz $is
metodes dazadiem triikumiem, izmantojot NDVI augu aug$anas modelos vai mas§inmacisanas
sistémas, ta ir salidzino$i vienkarsa metode, kas lauj uzlabot agrinas razas prognozes, palidz

partikas uzglabasana, ka art noder dazadu ekosist€ému atjaunosanas uzraudziba (Biney, 2022).

1.3.2 Termiska starojuma attélu analize

Zinams, ka augi izvada ideni caur nelielam atverdm uz lapam, ko sauc par stomatu. Sis
process tiek saukts par transpiracijas procesu un to pielieto dazadas jomas, jo Ipasi augu
mitruma uznemsanas procesa novertésanai (Song, Zhu et al., 2024). Ja mitruma limenis auga ir
pietiekams, transpiracijas atrums parasti ir augsts, ka rezultata lapu virsma atdziest un ir relativi
veésaka neka apkartgja gaisa temperatiira. Turpretim, kad augi ir paklauti Gdens trikumam,
transpiracijas atrums samazinas, kas biezi izraisa lapu temperatiiras paaugstinasanos. Uznemot
augu termiskos attélus (1.12. att.), ir iesp&jams atklat §is temperatiiras atSkiribas, lai noteiktu ta

saucamo augu tidens resursa radito stresu.

1.12. att. Infrasarkana spektra attélu pieméri (zemenu stadi attéla pa kreisi, avenu

stadi, pa labi).
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Termiska starojuma att€lu analize sniedz tie$u informaciju par augu Gidens stresa stavokli
jeb pietickamibu un ta ir iesp&jams noteikt mitruma Iimeni auga, pirms tas ir redzams ar

neapbrunotu aci vai pat pirms var biit redzamas izmainas NIR atstarojuma.

1.3.3 Sarkana, zala, zila kanalu attélu analize
Sarkano, zalo, zilo kanalu kameras fiksg attlus, kas ir lidzvertigi cilvéka acs uztvertajam.
Tie registré gaismas intensitati sarkanaja, zalaja un zilaja gaismas spektra. Atseviskos
gadijumos, pieméram, NDVI noveértéSanas gadijuma, var tikt izmantota RGB kanalu kamera,
bet bez infrasarkanas gaismas filtra, jo NDVI tiek aprékinats no tuva infrasarkana un redzamas
sarkanas gaismas atstaro$anas un kamerai un ir jalauj NIR gaismai sasniegt optisko sensoru
(1.13. att.).

1.13. att. Kameras (bez infrasarkana filtra) uznemts avenu stadu attéls

Augi, kuriem triikst mitruma var but nelielas krasas izmainas. Tie klust dzelteni vai bruni
un biezak tas sakotn€ji ir noverojams tiesi augu lapas (Xing, Zhang et al., 2024). Tapat arT augu
lapas var sakt vist vai saritinaties. RGB kameras var uztvert §is morfologiskas izmainas, kuras
var apstradat un analiz&t, izmantojot att€lu apstrades metodes. Labi mitrinati augi ar stingram
lapam var radtt cita veida nokrasu vai formu, salidzinot ar vistoSiem augiem. RGB attélus var

izmantot, lai analiz&tu §is atskiribas.

1.3.4 Hiperspektralo un multispektralo attélu analize
Spektralo att€lu jeb raditaju analize un aprékini lauj konstatét smalkas fidens resursu,
lignina vai citu augu organiska satura izmainas (Vuleti¢, Car et al., 2023). Laika rindu
model&sana dod iesp&ju analiz&t un sekot lidzi fenologiskajiem posmiem, vides izraisitam augu
baribas vielu stresam un dazadu lauksaimniecibas jeb audzé$anas metozu ietekmei.

Sarezgitakas analizes picejas hiperspektralie un multispektralie raditaji tiek integréti ar
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meteorologiskajiem, augsnes un audzé$anas parvaldibas datiem un izmantoti ka ieejas dati
ma$inmaci$anas modelos, lai prognoz&tu razu, diagnostic&tu baribas vielu trukumus, sekotu
1idz nezalu izplatibai vai agrini bridinatu par slimibu paradi§anos.

Spektrala informacija lauj noteikt arm smalkas atSkirtbas gaismas atstaroSanas un
absorbcijas modelos, laujot detalizéti raksturot materialus, tostarp vegetacijas veidus, augsnes
Ipasibas, slimibas un tdens piesarnojumu. Piem&ram, hiperspektralie att€li spgj noteikt
konkr&tus vegetacijas tipus, ipasi atSkirot noteiktas augu sugas un tipus, bet salidzinajuma ar
multispektralo att€lu analizi to pielietojuma prieksrocibas ir nelielas (Pang, R&sanen et al.,
2024). Multispektralie attéli, ir efektivi salidzino$i neliela méroga vegetacijas monitoringam
kudraju ekosistémas, potenciali sniedzot rentablaku alternativu hiperspektraliem attéliem, kuru
iegtiSana un apstrade ir sarezgitaka (Pang, Résanen et al., 2024).

Uznemt hiperspektralos vai multispektralos att€lus gan ir salidzinoSi dargaks process
neka izmantot infrasarkana starojuma vai optiskos sensorus, tapéc pastav iesp&ja ari veidot
hiperspektralus att€lus no RGB attéliem, veicot salidzinoSu dzilas maciSanas metozu analizi
(Ahmed, Villordon et al., 2024). Sads dzilas macisanas pieeja balstitss hiperspektralo attélu
rekonstrukcijas potencials izmaksu zina var bat efektiva un praktiska alternativa tradicionalajai
hiperspektralajai attelveido$anai, lai gan ir zinami izaicinajumi, ka pieméram augstas
skaitloSanas resursu prasibas un uzlabot modela visparinasanu dazados augu uzraudzibas

scenarijos.

1.3.5 Ieguto datu apstrade un sakotnéja analize

Lauksaimniecibas augu audzgSanas procesa neviena atseviSska sensora datu kopa
nenodro§ina pietickamu informaciju par auga apkart&o vidi, tas ictekmi vai augSanas
procesiem. Péc datu ievakSanas no dazadiem sensoriem, informacija biezi ir jaapvieno un
jaapstrada vienota forma.

Viens no variantiem ir veikt datu apvieno$anu divu vai vairakdimensiju kart€s.
Transformgjot dazadu sensoru, piem&ram, ultraskanas vai temperatiiras datus att€lam lidziga
forma, iesp&jams iegiit konkrétas audzesanas zonas matricu jeb karti. Sadas kartes lauj iegiit
audz&Sanas procesa eso$a stavokla kopskatu. Iegit kartes iespgjams veicot datu interpolaciju,
pieméram, péc RBF metodes (Ferreira, Ruano, 2002). Tadgjadi iegiistot temperatiiru starp
diviem vai vairakiem fiziskajiem sensoriem, ka arT identificét dazadas anomalijas (Ryu, Song

etal., 2024) (1.14. att).
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e Sensoru atrasanas vietas

Y koordinata
Temperatira (°C)

X koordinata

1.14. att. Temperatiiras mérjjumu siltumkartes piemers (RBF interpolacija ar

nejausiem datiem)

Analizgjot §ada veida vizualo temperatiiras karti, ir iesp&jams prognoze&t augu saslimsanas
riskus, ko var radit krasas temperatuiras atskiribas atseviskas audzg€jamas platibas dalas. legttas
vairakdimensiju kartes var kombingt art ar cita veida, piem&ram, gaisa mitruma Sensoru datiem,
lai analiz&tu un prognoz&tu ietekmi uz augiem.

Rezultata iegtita karte jeb matrica var tikt apstradats ka jebkur§ cits attéls, kuriem
pielietojami dazadi datorredzé balstiti algoritmi informacijas, pazimju izgtsanai, objektu
atdaliSanai jeb segment&sanai, klasific€Sanai, un citam operacijam.

Lai apkopotu un analizétu dazada veida sensoru ievakto informaciju datorredze var but
noderiga optisko, ka arT neoptisko sensoru datu apstradei. Datorredzes pieeja lauksaimnieciba
sevi ietver dazadas metodes informacijas izgiiSanai no attéliem, kuri uznemti audz&Sanas
procesa laika. Datorredzes pielietoSana, atSkiriba no vairuma mérfjjumu veikSanas metozu,
pieder pie neinvazivam metodém, kas neicjaucas auga fiziologija vai augSanas procesos
(netrauce augam, neboja augu, ta saknes vai netraucé tam uznemt dabigo saules gaismu), tapec

$ai pieejai ir salidzinoSi liela perspektiva nakotnes p&tijumos.
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1.4 Nodalas kopsavilkums un secinajumi

Lai gan katra neinvaziva mérisanas metode sniedz unikalu ieskatu par augu veselibu un
mitruma saturu, to efektivitate liela meéra ir atkariga no konkréta pielietojuma meérkiem un
apstakliem. Pieméram, NDVI ir noderigs atrai un plasa méroga informacijas iegiiSanai par augu
veselibu, tacu tas ir mazak precizs, ja nepiecieSams diferencét lidzigas stresa pazimes vai
noteikt specifiskus fiziologiskos parametrus. Sados gadijumos efektivaka ir hiperspektrala
att€lveidosana, kas lauj iegiit detalizetakus spektralos datus. Tom@r hiperspektrala pieeja ir
salidzino§i darga un laikietilpiga metode, tadel ikdienas augu uzraudzibas vajadzibam bieZi tiek
izv€letas vienkarsakas alternativas.

Termalo att€lu analize ir efektiva, ja jakonstate iidens radita stresa pazimes vai janoverte
mitruma saturs augos un augsng, tomer to var ietekmét argjie faktori, pieméram, straujas gaisa
temperattras vai gaisa pliismas svarstibas, kas var radit maldigus rezultatus. Savukart RGB
att€lu analize ir vienkarSa, pieejama un vizuali intuitiva, tacu ta nav piemérota detalizetai
fiziologiska stresa diagnostikai, jo ta spgj identific&t tikai visparigas augu veselibas pazimes.

Vairakos petijumos uzsverts, ka datorredzes pielietojums sniedz lielu potencialu precizai
un objektivai augu stavokla novertésanai. Datorredzes metodes ir efektivas, ja nepiecieSams
apstradat lielus datu apjomus un agrini atklat slimibas vai kait&jumu, tacu datorredzes modeli
joprojam saistiti ar to visparinasanas problémam un augstam skaitloSanas prasibam. Turklat
sensori, kas tiek izvietoti pie, uz vai zem auga, nodro$ina precizus rezultatus, tacu tie biezi ir
laikietilpigi uzstadiSana un dargi uzturéSana, tadel praksé var tikt aizstati ar mérjumu
novertésanas vai prognozejosiem risinajumiem.

Kopuma var secinat, ka neinvazivas metodes augu uzraudzibai vai novert€Sanai ir
dazados apstaklos savstarpgji aizvietojamas, tacu lidzsingjos pétijumos tas vél nav pietickami
izp&tits un metoZu izvéle jabalsta uz konkréto vajadzibu atkariba no ta vai ir nepiecieSams plass,

atrs parskats, detalizéta fiziologiska analize, vai arT izmaksu zina efektiva ikdienas uzraudziba.
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2 MASINMACISANAS METOZU IZPETE ATTELU
ANALIZEI

MasimmaciSanas tehnologijas ir radijusas ievérojamu potencialu lauksaimnieciba, Ipasi
augu augsanas uzraudzibas joma (Habib, Raza, et al., 2022). Lietderigs ma$inmaciSanas
tehnologiju pielietojums nodrosina plasi pielietojamus rikus augu uzraudziba, pieméram,
agrinai dazadu augu veselibas problému atklasanai un prognozesanai, kas ir svarigi ilgtsp&jigai
un efektivai lauksaimniecibai. Dazadi algoritmi sp&j analizét apjomigas datu kopas, kas iegiitas
no mikroklimata sensoru mérjjumiem un dazadu optisko ieri¢u uznemtajiem attéliem, kuri tiek
iegiti lauksaimniecibas. Datorredze balstiti regresijas modeli vai lémumu koki spgj atklat
sléptas likumsakaribas un saistibas meérjjumu datos. Augu noveérosanas konteksta tas nozime,
ka ar algoritmu palidzibu iesp€&jams prognozét augu veselibas stavokli, analiz&jot vésturiskos
datus un tekosos novérojumus. Sada pieeja, agrinai veselibas stavokla prognozésanai, nozime
savlaicigu risku noteik$anu, kas lauj veikt arT preventivus pasakumus, lai noverstu iesp&jamas

veselibas problémas vai dazadu slimibu izplatibu (Badidi, 2023).

2.1 Dzila maciSanas

Dzila maciSanas jeb dzilie neironu tikli un ar to saistitie pétfjumi biezi apskata arl
gadijumus, kas saistiti ar iesp&ju apstradat secigus datus un lauj novertét augu stavokla izmainas
laika gaita, apstradajot iegttas laika rindas (Badidi, 2023). Apvienojot §is tehnologijas,
lauksaimnieki un nozares specialisti var pienemt informé&tus un pamatotus l€mumus, ka
rezultata tiek uzlabota raza un pec iesp&jas efektivak izmantoti razas maksimizesanai paredzetie
resursi. IoT balstita augu uzraudziba lauksaimnieciba dzila maciSanas var bat salidzinosi
noderiga metode, jo Ipasi augu datu analizg, kas sastav no vairakiem posmiem. Pirmais posms
ir datu pirmapstrade, kas ir butiska, lai atklatu iespéjamas anomalijas, konstatétu datu
dublesanos, ka arl sagatavotu datus maSimmaciSanas algoritmu apmacibai, validacijai un
testé$anai. Praks€ sensoru mérijumi var tikt apvienoti ar manuali (lauksaimniecibas darbinieka)
ievaktiem datiem, lai izveidotu paplasinatu datu kopu. Iesp&jams iegit datu kopu, kas ietver
dazadus mérijumus, tostarp temperatiiru, mitrumu, apgaismojuma intensitati un CO2 limeni,
kas visi ka minéts literataira, ir kritiski svarigi, novértgjot augu veselibu un vides apstaklus
(Kempelis, Romanovs, et al., 2022). Lai nodrosinatu datu kopas kvalitati, biezi tiek izmantota
sensora mérfjjumu neievak$anas pieeja vai izslégSana noteiktos laika periodos, pieméram,

naktis. Ka piem&ru var minét datu atmeSanu, kas ievakti ickstelpu noslodzes jeb apmekl&tibas
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merijumos, lai izvairitos no nosliecEm jeb “izlécosajam” vertibam rezultatos (Adeogun,
Rodriguez, et al., 2019).

Nakamais posms ir izp&tit dazadu mérfjumu savstarpgjas sakaribas datu kopa. Piemeram,
iekStelpu noslodzes noteik$ana korelaciju analize paradija, ka atseviski raditaji, pieméram, CO-
un TVOC, ir ciesi saistiti, kas nozimé, ka vienu no Siem mainigajiem ar nosacitu precizitati
varétu izslégt, nepazeminot algoritma veiktsp&ju (Adeogun, Rodriguez, et al., 2019). Sada veida
datu analize ir nozimiga arT augu uzraudziba, kur tadi faktori ka temperatiira, relativais mitrums
un apgaismojuma limenis jeb intensitate var biit savstarpgji saistiti. So sakaribu izpratne ir
butiska, lai vienkarSotu modeli un koncentrétos uz tiem mérjjumiem, kuriem ir vislielaka
ietekme uz augu veselibas analizi.

Nosleédzosajaja posma ir butiski izveleties atbilstoSu dzilas macisanas algoritmu datu
apstradei un jaunu zinasanu ieguvei. Iekstelpu aiznemtibas noteikSanas scenarija (Adeogun,
Rodriguez, et al., 2019) tiek izmantots “feedforward” neironu tikls. Sadu tiklu izvéle tiek
pamatota ar ta sp&ju iemacities un modelét dazada veida sakaribas, tostarp ari nelinearas, kas ir
salidzino§i sarezgitakas sakaribas. Lauksaimniecibas augu noveéro$ana pareiza algoritma izvéle
ir bitiska, lai interpretétu sensoru tiklu ievaktos datus, kuros var paradities dazadas
likumsakaribas atkariba no vides faktoriem, pieméram, augsnes mitruma, relativa mitruma un
temperatiiras. ST informacija ir nepiecie$ama, lai palidzétu lauksaimniekiem pienemt datos
balstitus lEmumus savas lauksaimniecibas un uzlabotu razu.

Pétijuma (Han, Watchareeruetai, 2020) demonstréts, ka dzilas maciSanas un datorredzes
metodes iesp&jams izmantot, lai prognozétu augu veselibas stavokli. P&tjjuma galvena
uzmaniba veltita attélu apstradei un dzilas macisanas pieejai, lai noteiktu baribas vielu trikumus
melno mungo pupinu (N0 aglu val. black gram) augos. P&tijuma (Han, Watchareeruetai, 2020)
aplikoto metodi iesp&jams pielagot ari citiem kultliraugiem, vértgjot to veselibu un prognozgjot
slimibas talaku attistibu. P&tjjuma (Han, Watchareeruetai, 2020) katru dienu 28 dienas
fotografeéti mungo pupinu augi, kas augusi kontrol&tos apstaklos un sanémusi noteiktas baribas
vielas. Attélos tika uznemtas gan jaunas, gan novecojusas augu lapas. Lai risinatu problemu, ka
viena att€la paradit kop&jo informaciju par augu, petnieki apvienoja gan vecaku, gan jaunaku
lapu att€lus, kas ne tikai paplasinaja datu kopu, bet ar1 paradija, cik svarigi ir aplikot dazadas
auga dalas, novertgjot kop&jo veselibas stavokli. Tika izmantotas ar1 citas datu paplasinaSanas
metodes, pieméram, att€lu horizontala pagrieSana un mérogosana, lai palielinatu datu apjomu
un uzlabotu modela apmacibu.

Saja pasa pétijuma (Han, Watchareeruetai, 2020) attélu pazimju izgiisanai tika izmantoti
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jau iepriek§ apmaciti dzilas maciSanas modeli, Tpai izcelts konvolaciju tikls. Pieméram,
“ResNet50” izmantoSana nodro§ingja efektivu attélu apstradi un modela apmacibu, neprasot
ievérojamus skaitlo§anas resursus. Tas parada, ka ir iesp&jams pielagot esoSos modelus
specifiskam lauksaimniecibas vajadzibam. [zgiitas pazimes nodros§inaja svarigu informaciju par
augu veselibu, laujot noteikt baribas vielu trukumus, kas varétu nelabvéligi ietekmet auga
attistibu. Klasifikacijas uzdevuma veiksSanai p&tjjuma tika izmantotas vairakas metodes, tostarp
daudzklasu logistiska regresija, atbalsta vektoru masinas (angl. val. Support Vector Machines)
un daudzslanu perceptroni (angl. val. Multilayer Perceptrons) (Han, Watchareeruetai, 2020).
Salidzinot to veiktsp&ju dazadu baribas vielu trilkumu noteik$ana, pétjjuma autori secinaja, ka
dzilas macisanas modeli ir spgjgi noskirt dazadus augu veselibas stavoklus, balstoties tiesi uz
vizualiem raditajiem. ST klasifikacijas spéja ir butiska augu veselibas prognozesana, jo ta lauj
savlaicigi atklat iesp&amas problémas un veikt atbilstoSus pasakumus to noverSanai.
Pieméram, laikus pamanot slapekla trilkumu, var nekavgjoties veikt augam atbilstosu baribas
vielu dozeSanu, tadgjadi pasargdjot razu no potencialajiem zudumiem un uzlabojot augu
veselibu.

Pétijuma (Zhao, Dong, et al., 2022) piedavata augu novérosanas stratégija, kas piemérota
urbanas jeb pilsétvides lauksaimniecibai, kas unikala ar to ka audz&t augus dazadas ierobezotas
pieejamibas un platibas vietas, pieméram, uz &ku jumtiem, fasadem, palodz&m, dzivoklos,
daudzstavu namu pagrabos un tamlidzigas vietas. P&tfjuma apskatita infrasarkanas termiskas
att€lveides tehnologija un inovativs trisdimensiju temperatiiras (3D-3T) modelis, lai noteiktu
augu lapotnes transpiracijas atrumu citrusaugiem. ST metode var bitiski veicinat augu
uzraudzibas un tdens resursa parvaldibas uzlabosanu pilsétvide. Izmantojot infrasarkano
termisko attelveidi, ptfjuma precizi méra videjo augu lapotnes temperatiiru, kas precizaja
lauksaimnieciba ir svariga, jo biezi mainigais pilsétas mikroklimats padara vides uzraudzibu
sarezgTtu un salidzino§i griiti prognoz€jamu. Tradiciondlas augu transpirdcijas atruma
noteik§anas metodes biezi ir sarezgitas, jo ir apgrutino$i iegit vai aprékinat tadus
raksturlielumus ka aerodinamiska pretestiba un lapotnes pretestiba (Zhao, Dong, et al., 2022).
3D-3T modela prieksrociba ir saistita ar ta neatkaribu no Siem raksturlielumiem, kas procesu
padara vienkarSaku un potenciali precizaku augu uzraudziba. Precizi lapotnes temperatiiras
merfjumi sniedz butisku informaciju par augu tidens vajadzibam un mitruma stresa Iimeni, kas
ir iz8kiro§i laisti§anas optimizé$ana un augu veselibas uzturéSana pilséta. Rezultati (Zhao,
Dong, et al., 2022) nem véra arT papildu energiju, ko no dazadiem lenkiem nodro$ina saules

starojums — faktors, kas ir ipaSi nozimigs pilsétvidé, kur €nojums un apgaismojums var
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ieverojami atskirties €ku un citu struktiiru dél. P&tjjuma apstiprinajas modela sp&ja precizi
noteikt transpiracijas atrumu, padarot apmacito modeli par efektivu riku Gidens patérina
parvaldibai un uzraudzibai precizaja lauksaimnieciba.

Balstoties informacija, kas atrodama iepriek$ min&tajos petijumos, var secinat, ka dotas
metodes ir tieSi pielagotas precizas lauksaimniecibas vajadzibam, ka arT vietas, kur pieejama
platiba ir neliela un augi biezi tiek audzeti netradicionalas vietas, pieméram, uz jumtiem,
balkoniem vai iekstelpas. Termiskas attélveides bezkontakta mérfjumu veikSana arT atbilst
prasibam neinvazivaja mériSana, kas nozimé péc iesp&jas mazak iejaukties audz&Sanas
procesos. Papildus tam dotie modeli galvenokart izmanto salidzino$i vienkar$a veida
ieglistamus ieejas datus — lapu temperatiiru un saules starojumu, kas padara to pieejamu ari
lauksaimniekiem ar ierobezotiem tehniskajiem resursiem.

Augsanas uzraudziba ir sasniegts bitisks progress dazadu specializétu metozu izstrade,
kas veltitas konkrétiem augu veselibas novértéSanas aspektiem. Tomér joprojam pastav
nozimigs trikums datu savstarpgja integracija, paSi datorredzes metozu un sensoru datu
uzraudzibas apvienojuma, lai nodro§inatu visaptveros$u augu veselibas un fiziologisko aspektu
prognozeSanu un novertesanu.

Kaut arT atseviski apskatitie p&tijumi par augu uzraudzibu prezent€ vertigus rezultatus, tie
tome@r ir savstarpgji nesaistiti un tiek realizéti salidino$i no$kirti viens no otra. Pieméram,
petijuma, kura izmanto infrasarkano termisko attélveidi un 3D-3T modeli (Zhao, Dong, et al.,
2022), galvenais uzsvars likts uz augu lapotnes transpiracijas atruma noteik$anu. Lai gan §1
termiska starojuma attélanalizes pieeja ir inovativa, taja netiek ieklauta informacija par citiem
svarigiem sensoru merfjjumiem, kurus varétu secinat ar tiem pasSiem ieejas datiem. Tas varétu
sniegt pilnigaku ieskatu augu veselibas un fiziologiskaja stavokli.

Saistita petfjuma (Han, Watchareeruetai, 2020), kura tiek izmantoti CNN, ir pieradita
datorredzes efektivitate, identific€jot konkr&tus baribas vielu trikumus mungo pupinu augiem,
izmantojot att€lu analizi. Tomer $aja p&tijuma nav ieklauti sensora dati, piem&ram, par augsnes
mitruma Itmeni, baribas vielu koncentraciju vai vides apstakliem, kas biitu butiski
visaptverosakai augu veselibas izvertésanai.

Cita petjuma (Catalbas, Kobav, 2022) noradits, ka CNN balstiti regresijas modeli
veiksmigi noveérté koreléto krasu temperatiiru (angl. val. Correlated Color Temperature) no
RGB attéliem, laujot noteikt krasu temperatiiru attéla Kelvina skala. Sie tikli, kas ir viens no
daudzslanu perceptronu paveidiem, atdarina cilvéka redzes darbibu, tadgjadi tie ir ipasi

pieméroti attélapstrades uzdevumos. Mingtais pétijums (Catalbas, Kobav, 2022) apliecina
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konvoluciju tiklu sp&ju apstradat lielapjoma atte€lu kopas, pieradot to efektivitati ne tikai
stacionaru 2D attélu, bet arT dinamisku 3D video datu analiz&$ana. Izmantojot CNN termiska
starojuma attélu analizei augu novérosana, $1 piclagoSanas sp&ja rada jaunas iespé&jas precizakai
augu veselibas raditaju prognozésanai, skaidrojot termiskos raksturlielumus, kas atspogulo
augu fiziologisko stavokli.

Petijuma (Almutawa, Eid, 2023) aprakstita infrasarkana starojuma jeb termografijas
ieklausana augsnes mitruma noteik§anas procesos, piedavajot neinvazivu un bezkontakta
metodi, kas var bitiski uzlabot eso$as augu noverosanas sistémas. Izmantojot halogéna lampu
un infrasarkano kameru, lai fiks€tu augsnes virsmas temperatiiru, pétijums pieradija cieSu
korelaciju starp termiskajiem radfjumiem un augsnes mitruma Itmeni. Sekmiga mitruma satura
noteik$ana §ada veida parada termiska starojuma uztverSanas potencialu, kas kalpo par vértigu
riku precizaja lauksaimnieciba, dodot iesp&ju ripigi uzraudzit augsnes apstaklus bez tiesas
fiziskas ietekmes uz augsni vai pasu augu.

Tika konstatta arT izteikta apgriezta sakariba starp augsnes virsmas temperatliru un
mitruma saturu — mitrumam samazinoties, temperatiira pieauga, un otradi. Sis atklajums ir
nozimigs augu noveérosana, jo pierada, ka termiskie dati var atklat butiskus vides faktorus,
pieméram, augsnes mitrumu, kas tiesi ietekmé augu veselibu. Spgja iegiit $adus merjumus no
termiskajiem attéliem paver iesp&jas izstradat sarezgitus maSinmaciSanas modelus, lai
prognozetu dazadus ar augu uzraudzibu saistitus merfjumus. Apvienojuma ar transpiracijas
procesa analizi biitu iesp&jams izstradat precizakus augu mikroklimata novérojumu modelus.

Lidzigi pétijuma (Vieira, Ferrarezi, 2021) piedavatas uzlabotas metodes precizajai
lauksaimniecibai, izmantojot termiska starojuma attélanalizes tehnologiju, lai noveértétu
citrusaugu tidens stresu, kas ir pieeja, ko varétu pielagot augu novérosanai pilsétas, ierobezotas
telpas augsanas vietas. Veicot tieSu viena gada vecu citrusaugu lapotnes temperattiras merisanu
kontroleta siltumnicas vid€, pétniekiem izdevas noteikt augu udens uznemsSanas spéju,
analiz&jot temperatiiras svarstibas (Vieira, Ferrarezi, 2021). ST neinvaziva metode paradija
skaidru saistibu starp laistiSanas limeni un lapotnes temperatiiru, termiskaja starojuma
uztverSanas kameram efektivi atklajot augus, kuriem triikst Gidens, pateicoties paaugstinatai
lapotnes temperatiirai salidzinajuma ar apkart€jo gaisa temperatiiru. Rezultati uzsver termisko
datu uzticamibu ka augu novéroSanas riku un norada, ka, integréjot Sadas metodes
automatizetas sistemas, biitu iesp&jams bitiski uzlabot laistiSanas procesu planosanu precizaja
lauksaimnieciba (Vieira, Ferrarezi, 2021). Sada pieeja var veicinat efektivaku fidens resursu

izmantoSanu un nodro§inat augu veselibu pilsétas, kur svariga ir racionala resursu parvaldiba
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un izlietojums.

Petijumi (Maskey, Ramachandran, et al., 2020) un (Ham, Kim, et al., 2019) apskata
konvolaciju tiklu arhitektiiru izmanto$anu, lai izgltu sareZgitas att€lu pazimes prognozesanas
uzdevumiem. P&tjjuma (Maskey, Ramachandran, et al., 2020) paradits, ka CNN spgj noteikt
tropisko ciklonu intensitati no satelitatt€liem, interpret&jot vizualos datus laikapstaklu analizei,
savukart (Ham, Kim, et al., 2019) piedava lidzigu pieeju vétras “El Nifio” prognoz&Sanai,
analiz&jot klimata datu telpiskos raksturojumus. Abi pétfjumi apliecina, ka CNN ir pieméroti
ar1 regresijas uzdevumiem, kuros no att€lu datiem tiek iegltas atseviSkas izejas vertibas,
pieméram, sensora mérfjumi, atklajot vizualas likumsakaribas ar noteiktiem mainigajiem
lielumiem.

Viena no biitiskakajam problémam esoSajos pétijjumos precizas lauksaimniecibas joma ir
vienotas pieejas trikums, kas apvienotu gan datorredzi, gan sensoru datu uzraudzibu un analizi.
Patlaban esosas pieejas ir verstas uz atseviskiem augu veselibas aspektiem, pieméram, baribas
vielu trikumiem vai transpiracijas atrumu, vai slimibu atpaziSanu, nenemot véra datu saistibas,
ko var&tu nodrosinat kopiga vizudlo datu un sensoru mérijjumu analize. Rezultata izpratne par
augu veselibu vai stavokli ir dalita, jo katra metode sniedz informaciju par noteiktu faktoru, bet
neveido pilnigu kopainu par aug8anas procesu.

Nemot véra, ka datorredzes pielieto$ana rada jaunu informacijas dimensiju, laujot analiz&t
augu vizualas norades, lai prognoz&tu augu labklajibu, fiziologiskas ipasibas, veselibu,
augSanas procesus, tas teorétiski varétu dot iesp€ju izstradat pieeju art dazadu sensoru mérfjjumu

novertésanai balstoties mikroklimata vai augu vizualajas pazimes.

2.2 Segmentacija

Datorredzes uzdevumos salidzinosi svariga nozime ir segmentacijai (Mei, Sun et al.,
2021), kas vairuma gadijumu ir datu priekSapstrades posms, kas sakarto vizualos datus skaidri
definetos komponentos, kas kalpo ka ievade specializétakiem modeliem, pieméram, augu
slimibu noteik8ana (Anandhi, Sathiamoorthy, 2023). Pirms slimibu atpazi$anas modeli var
efektivi diagnosticet un klasificdt slimibas, segmentacijas algoritmi izole attiecigas augu
struktiiras, pieméram lapas vai auglus, no nebitiskas fona informacijas vai troksna.
Segmentacija var uzlabot mérka modela precizitati un samazinat skaitloSanas resursus,
ierobeZojot kopgjo analizi tikai ar tiem attéla regioniem, kurus paredz&ts izmantot modela
apmaciba. Pieméram, lapu, kas segment&ta jeb atdalita no fona, var izmantot ka ieeju neironu

tikla, kas tiek plasi pielietots tiesi augu slimibu identificéSanai (Dananjayan, Tang et al., 2022).
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Segmentaciju var veikt izmantojot dazadas segmentacijas metodes, pieméram, sliekSna
metodes, K-vidgjo klasterésanas pieeju (2.1. att. vidd), ar diviem klastera centriem, kur viens
no klasteriem var but pati auga lapa un otrs klasteris — attéla fons (Deisy, Francis, 2018), vai

izmantot v€l citas metodes, piemeéram krasu masku (2.1. att. laba puse).

2.1 att. Auga lapu segmentéS$ana, izmantojot k-vidéjo un krasu masku metodes

Tapat segmentacija var biit noderiga dazadam nezalu noteikSanas sistémam. Sakotngjie
atteli tiek apstradati, izmantojot segmentacijas modelus, lai skaidri noskirtu nezales no
kultiiraugiem un augsnes. Sie rezultati péc tam tiek nodoti klasifikatoriem ka precizéti ieejas
dati. Sie klasifikatori p&c tam var ar salidzinogi augstaku precizitati noteikt, Kuras vietas lietot
papildus baribas vielas vai kur butu javeic nezalu kontrole. Segmentacija tadgjadi palielina
modelu efektivitati, ievérojami samazinot arT dazadu baribas vielu izlietojumu un ar to saistito
ietekmi uz vidi, tomér papildus prieksapstrades modela lietojums rada papildus skaitloSanas
resursu patérinu.

SegmentéSana var uzlabot arT razas novakSanas procesus, Kur robotizStas sist€émas
palaujas uz precizu informaciju no uznemtajiem att€liem lai saskaititu vai efektivi identificétu
un savaktu gatavus auglus (Dhiman, Kukreja et al., 2021). Segmentacijas procesa sakotngji tiek
atdaliti augli no lapam, zariem un citiem apkart&jiem objektiem vai fona. Rezultatus péc tam
izmanto specializétos klasifikacijas un objektu noteikSanas modelos, lai noteiktu auglu
gatavibu, kvalitati un precizus savaksanas punktus jeb koordinatas.

Atbilstosi segmentéti dati samazina klidu iesp&jamibu, ko var izraisit fona troksnis,
atspidumi un elementi, kas parklajas, tad&adi nodroSinot uzticamaku modela izvadi.
Segment&8ana atkariba no izveleta algoritma parsvara gadijumu sp&j samazinat skaitlo$anas
sarezgtibu, jo turpmakai apstradei atdala tikai atseviskus att€la regionus. Dzilaja apmaciba

balstiti segment&Sanas algoritmi patéres vairak resurus, bet pargjas metodes, kas nav saistitas ar
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masinapmacibu, mazak.

2.3 Konvoliiciju neironu tikli

Datorredzei, pieméram, izmantojot konvoliiciju neironu tiklus ir biitiska loma precizas
lauksaimniecibas procesos (Liu, Jiang, et al., 2023). Konvoltciju tikli ir plasi atpazistama
datorredzes konteksta uzdevumos un ir biezi pielietota dzilas maciSanas metode, kas uzrada
augstu efektivitati apjomigu vizualas informacijas datu apstrade un interpretésana, kas iegiita
no augiem to audzeSanas procesa. Konvoliiciju tikli pielietojami uzdevumos, pieméram,
slimibu pazimju, uzturvielu trikumu vai kaiteklu invazijas noteikSana, analiz€jot augu lapu un
auglu attelus (Kempelis, Romanovs, et al., 2022).

Konvoliciju neironu tikli ir dzilas ma$inmaciSanas algoritmi, kas sakotn&ji izveidoti
objektu atpaziSanai att€los, ka ari klasifikacijas uzdevumiem, bet tos iesp&jams pielagot ari
laikrindu datu analizei, pieméram, sensoru datu prognozesanai (Wang, Yan, et al., 2017). CNN
sastav no konvoliciju slaniem, kuriem seko apvienoSanas (no anglu val. pooling) slani un péc
tam pilniba savienotie (no anglu val. fully connected) slani. Konvoliciju slani spg&j identificét
lokalas datu sakaribas un iezimes, savukart apvienoSanas slani sSamazina datu telpisko dimensiju
un lidz ar to arT nepiecieSamo skaitloSanas apjomu sekojoSos slanos. Pilniba savienotie slani
izmanto iegiitas pazimes, lai izveidotu galigas prognozes.

Laikrindu datu analizei, at$kiriba no divdimensiju konvolicijam, kas tiek lietotas att€lu
apstradg, tiek izmantotas viendimensiju konvoliicijas. Sis konvoliicijas, izmantojot slidoo logu
(literatara tiek minéts ka filtrs (kernel)), parvietojas pa ieejas datiem, macoties atpazit sensoru

datu lokalas sakaribas vai iezimes (2.2. att.).
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2.2. att. Konvoliiciju slidosa loga piemérs

Lai uztvertu $Ts datu pazimes vai sakaribas, tiek izmantoti vairaki filtri, kuru izvades tiek

apvienotas, veidojot parametru kartes (no anglu val. feature maps). Péc katra konvoliiciju un
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pilniba savienota slana tiek lietota aktivacijas funkcija ReLU (no anglu val. Rectified Linear
Unit), kas nodroSina modela nelinearitati, laujot tam apgiit dazadas kompleksas sakaribas
(Kido, Hirano, et al., 2018).

Laika gaita dazados p&tjumos un uzdevumos ir izpétiti vairaki konvoliciju tiklu
arhitektiiras varianti, lai uzlabotu modelu veiktsp&ju, efektivitati un pielietojamibu dazadas
nozares. Sakotn&jie sasniegumi ietvéra LeNet, ko izstradaja Jans Lekuns, un kas paradija
konvoliicijas slanu potencialu rokraksta atpazisana (Lecun, Bottou, et al., 1998). Velak AlexNet
demonstrgja dzilaku tiklu un GPU paatrindjuma iesp&jas modelu apmaciba, demonstrgjot
pielietojamibu arT Citos risinajumos (Krizhevsky, Sutskever, et al., 2012). Turpmakajos gados
raditds arhitekttiras, kuras jau tiek pielietotas ari lauksaimniecibas konteksta dazados
uzdevumos, pieméram, VGG, SegNet, U-Net, Zabnet (Gonzélez, Martinez-Rosas, et al., 2025),
(Mughair, Syam, et al., 2024) u.c. koncentrgjas uz vienota licluma filtriem un dzilam slanu
kombinacijam, vérsot uzmanibu uz, tikla dziluma butibu. Atseviskas arhitektiiras tika ieviests
paralelu apmacibas celu princips viena modeli, laujot vienlaicTigi apstradat att€la pazimes
vairakos merogos. ResNet arhitektiira atrisinaja probléemu ar zudoSo gradientu, ievieSot
savienojumus, kas veicina dzilu tiklu stabilu apmacibu (Kaiming, Xiangyu, et al., 2015).
DenseNet turpinaja So ideju, atbalstot pazimju atkartotu izmantoSanu, izmantojot blivu
savienojumu starp slaniem (Huang, Liu, et al., 2017).

Arhitektiiras vel joprojam attistas, lai atbilstu turpmakajiem izaicinajumiem, tostarp
izvietoSanai mobilajas iericés, kur MobileNet samazina modela izméru un nepiecieSamos
skaitloSanas apjomus (Howard, Zhu, et al., 2017). Jaunakas pieejas, pieméram, EfficientNet,
sistematiski mérogo modela dimensijas, lai sasniegtu labaku precizitati un efektivitati
(Mingxing, Quoc, 2019).

Ja apluko lauksaimniecibas kontekstu, tad viens no plasi pielietotajiem modela
arhitektiiras piemériem, ipasi augu slimibu klasifikacijas uzdevumos, ir VGGNet (2.3. att.)
(Zarboubi, Bellout, et al., 2025). VGGNet tipa konvolucijas neironu tiklus iesp&jams pielietot
ar1 regresijas uzdevumos, pieméram, lai prognozetu sensoru mérjjumus balstoties uz modela

ieeja padoto attelu.
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2.3. att. VGGNet arhitektaras piemérs (aizgiits no (Bangar, 2022))

Modela arhitekttra satur ievades slani, kas paredz&ts modela ieejas datiem — attélam jeb
vairakdimensiju masivam. P&c tam ievade tiek apstradata ar vairakiem konvoliicijas slaniem,
kuros atrodas vairaki filtri, lai atpazitu un noteiktu ieejas datos (attélos) esosas pazimes. Filtros
eksisté vairakas parametru Kartes, kas var palielinat vai samazinat tikla dzilumu.

Sakotngjais konvoliciju slanis samazina ievades attéla izméru, un péc katra nakama
konvoliicijas slana seko max-pooling slanis, kas samazina datu telpisko apgabalu un kopg&jo
parametru skaitu, ka ar mazina parapmacibas (no anglu val. overfitting) risku (Nirthika,
Manivannan, et al., 2021). Tas sadala katru pazimju Karti jeb ieprieksgja slana rezultatu vairakos
mazos apgabalos jeb logos (pieméram, izméra 2 X 2) un no katra loga izgust tikai matimatiski
lielako apgabala vertibu. Pielietojot max-pooling metodi, neatkarigi katram attéla krasu
kanalam, tiek radita samazinatas izSkirtsp&jas pazimju karte, kas izcel objektus un to robezas
attéla, vienlaikus atmetot citas detalas, samazinot aprékinu slodzi nakamajiem slaniem un
palidzot modelim koncentréties uz attéla domingjosam pazimém. (DhanushKumar, 2023).

Ka max-pool alternativa, tiek lietota vid€ja apvienosanas metode (angl. average-pooling),
kas sadala katru iezimju karti vairakos mazos logos, lidzigi ka max-pooling gadijuma, tikai ar
vid€jo vertibu konkrétaja attéla apgabala. Salidzinot ar max-pooling, vidgja apvieno$ana vairak
saglaba attéla vispargjo kontekstu un ir mazak atkariga no atseviskiem lokaliem maksimumiem,
tadgjadi nodroSinot vienmérigakus, zemakas dispersijas att€la pazimju kopsavilkumus
(DhanushKumar, 2023).

Globala apvienosana, kas var biit gan globala maksimala, gan globala vidéja, samazina
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katru pazimju karti lidz vienai vértibai uz kanalu. STmetode bieZi tick piemérota tuvu modela
izejas regresijas vai klasifikatora slanim, lai optimiz&tu pazimju kartes bez papildu parametru
pievienosanas (DhanushKumar, 2023).

Konvoliicijas slanu hierarhiska struktiira palidz uztvert augstaka Itmena pazimes no
ievades attéla — sakot ar vienkar$am attéla malam, Iidz sarezgitakiem rakstiem un objektiem un
augsta limena attéla raksturojumam. P&c p&d&ja konvoliciju un max-pooling slana dati tick
parveidoti viena dimensija, lai tos varétu parvietot uz nakamo slanu ieejam. Talak arhitektara
ietver pilniba apvienoto (no anglu val. fully connected) slani, kas apkopo konvoliiciju slanu
izvilktas pazimes. Tam seko pilniba apvienotais slanis ar, pieméram, 128 neironiem, kas
apstrada datus lidz galigajam izvades slanim. P&dgjais slanis ir viens neirons, kas paredzets
viena sensora mérijuma izvadei, pieméram, gaismas intensitatei, relativajam gaisa mitrumam
vai augsnes tidens satura Iimenim.

Sada veida konvoliiciju regresijas modelis var biit noderigs precizaja lauksaimnieciba, lai

iegiitu nepartrauktus sensoru mérijumus, izmantojot attélos esoso informaciju.

2.4 Redzes transformeri

Pedgja laika arvien plasak datorredzes uzdevumos tiek pielietoti redzes transformeri
(angl. Vision Transformers, ViT), kas, tapat ka konvoliciju tikli, ietilpst dzilas macisanas pieeja
un radusies no transfomeru arhitektaras, kura izmantota lielajos valodu modelos (no anglu val.
Large Language Models) dabigas valodas apstradei (no anglu val. Natural Language
Processing) (Dosovitskiy, Beyer, et al., 2020). Redzes transformeri literattira biezi atpazistami
ar to, ka eksperimentalos p&tijumos tiek apgalvots, ka tie uzrada salidzinos$i augstaku precizitati
neka, pieméram, konvoliiciju neironu tiklu modeli. Lai gan katram no minétajiem modeliem ir
savas priekSrocibas un trokumi, jaunakaja literatiira Sie modeli biezi tiek salidzinati un
atsevi§kos pétijumos tiek piedavata ari o modelu arhitektiru kombin&$ana (hibrido modelu
pieeja, kura tiek apvienotas gan CNN, gan ViT modelu prieksrocibas), lai uzlabotu precizitati
dazados pielietojumos, pieméram objektu atpazisana (De Silva, Brown, 2023).

Lidzigi ka konvoliciju neironu tikli, redzes transformeru modeli ir pielietojami ari
regresijas uzdevumos (Parmar, Parker, et al., 2023), pieméram, sensora meérijjumu prognozesana
no att€lu datiem. Neliels skaits esoSie p&tljumi rada, ka redzes transformeri ir lietojami sensora
merjumu prognozesanai jeb regresijas uzdevumos, tacu tam ir nepiecieSamas salidzino$i
apjomigakas datu kopas neka konvoliiciju tiklu modeliem (Gai, Chen, et al., 2022). Ja datu

apjoms ir nepietieckams, transformeru modeli var nesasniegt augstaku precizitati neka
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konvoliciju tikli. Konvoliciju tikli sp&j sasniegt augstu precizitati ar salidzinosi nelielu datu
kopu un ar 1saka modela apmacibas laika.

Sobrid gan redzes transformeri vél netiek plasi izmantoti augu vides faktoru (pieméram,
gaisa temperatliras vai citu batisku mérjjumu) noveértésana vai prognozgé — minéta pieeja nav
pietiekami pétita vai nav publiskota zinatniskajas datubazes. Pamatprincips ir lidzigs ka iepriek$
mingtajos klasifikacijas uzdevumos un galvena atskiriba starp transformeru modelu lietoSanu
klasifikacija un lietosanu regresija ir modela izejas slaniun zuduma funkcija (no angfu val. L0ss
Function). Regresijas uzdevumos izejas slanis ir pielagots nepartrauktu vértibu generésanai,
atskiriba no diskréta rezultata klasifikacijas uzdevumos.

Viens no transformeru modelu parametriem ir ta slanu skaits. Palielinot transformera
slanu skaitu var paaugstinat modela precizitati, jo tas uzlabo ta sp&ju apgtt kompleksas datu
raksturiezimes. Parak liels slanu skaits var novest pie parapmacibas (Fukushima, Ishikawa,
2022). Turklat transformeru modelu apmaciba biezi ir nepiecieSama apjomigaka apmacibas
kopa un nepiecieSams ilgaks apmacibas laiks, lai sasniegtu augstako iesp&amo veiktsp&ju.
Salidzinot ar CNN, ViT var biit griitak precizi noteikt objektu pozicijas vai analizét loti sikas
att€la detalas, jo ievades dati visbiezak tiek samazinati, un tas var izraisit dalu informacijas
zudumu (Sunitha, Sudeepthi, et al., 2023).

Augu uzraudziba, kur ir svariga preciza un nepartraukta augSanas vai veselibas raditaju
mérisana, redzes transformeru modeli var biit pieméroti, jo tie ir pieradijusi sp&ju veikt
regresijas uzdevumus sarezgitas un dinamiskas vidés. Pieméram, kad izmantojot att&lus, tiek
prognozets augsnes mitruma Itmenis, janem veéra gan lokala, gan globala vizuala informacija,
pieméram, augsnes tekstiira, lapu krasa un citi augu stresa indikatori, kas var atrasties dazadas
attela vietas. Zinams, ka konvoliiciju tiklu modeliem ir prieksrocibas lokalo pazimju noteik§ana
(att€la malas, tekstGras un citas iezimes), tacu $ajos modelos apvienoSanas slani parasti
samazina telpiskos izmérus un tadgjadi var zaudét informaciju par dalu detalu, kas var
apgritinat novérojumu kopsakaribu atklasanu. Pieméram augsnes tekstiira, kopa ar augu lapu
krasas vai formas mainu var liecinat par noteiktu mitruma limeni, kas pieejams augam.
Konvolaciju tikli apskatot individualas iezimes — augsnes tekstiiru vai augu lapu formu var

neuztvert iepriek§ minéto globalo kopsakaribu par mitruma limeni.

2.4.1 Redzes transformeru arhitektiira
Redzes transformeru arhitektiira datorredzes uzdevumu risinasana butiski at$kiras no,
piemeram, konvoliiciju neironu tiklu arhitektiram. Atskiriba no konvoliiciju tiklu arhitektiiras

modeliem, kas galvenokart izmanto telpiskas filtréSanas piecju un lokalas uztveres laukus,
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redzes transformeri uztver jeb apstrada attélu, ka vairaku nelielu attéla dalu jeb fragmentu (no
aglu val. patches) virkni un ievéro globalo sakaribu nozimi starp Siem fragmentiem
(Berroukham, Housni, et al., 2023). Transformeru arhitektiiras sp&ja macities talatkaribas (no
anglu val. long-range dependencies) no dabiskas valodas apstrades konteksta tick parnesta ari
uz attélu apstrades uzdevumiem, Iidz ar to redzes transformeri sp€jigi efektivi atklat dazadu
kompleksu att&lu saturu.

Lietojot redzes transformerus, process parasti sakas ar to, ka attéls tiek sadalits mazakos
fragmentos, piemeram, katrs izméra 16x16 pikseli. Katrs $ads fragments tiek parveidots par
vienu ievades elementu transformera arhitektiira (2.4. att.). Péc sadaliSanas katram fragmentam
tiek pievienoti iezimju vektori (no anglu val. embeddings), kas palidz modelim saglabat
informaciju par krasu, malu struktiiram un citiem attéla raksturlielumiem. Papildus tam izmanto
arT pozicionalos iezimju vektorus (no anglu val. positional embeddings), lai modelis sp&tu
atpazit fragmenta atraSanas vietu att€la un neaizmirstu ta telpisko informaciju (Dosovitskiy,
Beyer, et al., 2020). Sada pieeja atkiras no konvoliiciju tikliem, kur informacija par fragmenta

novietojumu tiek iekodéta, izmantojot konvoliciju saskaitisanas, jeb slidosa loga pieeju.
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2.4. att. Redzes tranformeru arhitektiira mérijumu prognozeésanai no termoattéla
(aizgiits no (Al-hammuri, Gebali et al., 2023))

Kad attgls sadalits fragmentos un $ie fragmenti nodoti talak transformera blokam, seko
vairaki transformera slani, kur galvena loma ir uzmanibas slaniem. Transformeru modelos
uzmanibas mehanisms nodro§ina modela sp&ju noveértét citu informacijas komponentu
nozimigumu (arT izmainu ietekmi uz citiem komponentiem), kad tiek apstradats konkréts
markieris (VVaswani, Shazeer, et al., 2017). Katra pozicija seciba generg pieprasijumu (angl.
query) (kas tick mekl&ts), atslegas (angl. keys) (ka tas var tikt atrasts) un veértibas (ang]. values)
(informacija, kas jaiegiist). Modelis aprékina Iidzibu starp pieprasijumu un visam atslégam,
parveido Sos rezultatus varbiitibas, un veido vértibu svérto summu. Tas nodrosina kontekstualu
att€lojumu, kas dinamiski koncentr&jas uz informativakajam ievades komponentZm.
Transformeru modeli izmanto daudzgalvu (angl. multi-head) uzmanibas mehanismu, kas ietver
vairakas paral€las uzmanibas "galvas" ar dazadam projekcijam, lai vienlaikus uztvertu dazadus

attiecibu veidus. Ta ka transformeru modelos neeksisté, pieméram, konvolacijas, tiek ieviests
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poziciju kartgjums, lai uzmanibas mehanisms vartu nemt veéra informacijas komponentu
secibu vai to atrasanas vietu.

PaSuzmaniba (ang]. self-attention) ir ipa$s uzmanibas mehanisma gadijums, kura tas
darbojas vienas seciga procesa ietvaros. Katrs markieris pieveér§ uzmanibu katram citam
markierim (un ari pats sev) taja pasa ievadé (Dosovitskiy, Beyer, et al., 2020). Tas lauj modelim
efektivi uztvert ilgtermina un ne lokalas atkaribas, jo jebkuras divas pozicijas var tiesi
mijiedarboties viena soli. Kodétaja blokos pasuzmaniba ir divvirzienu (markieri var pieveérst
uzmanibu blakus pozicijam), kas lauj iegiit plasaku kontekstu. Pasuzmanibas mehanisma katrs
att€la fragments var aplikot jebkuru citu attéla fragmentu, macoties, ka savstarp&ji saistas
atseviskas attéla dalas. Pieméram, fragments, kura ir redzama objekta mala, var bt ciesi saistits
ar fragmentu, kas satur to paSu objektu cita vieta vai varbut pat ar pilnigi citu objektu, kas ir
vizuali vai semantiski nozimigs. ST macisanas notiek, pateicoties vairaku galvu (multi-head)
paSuzmanibas pieejai, kur katrs galvena elementa mehanisms fokusgjas uz atskirigiem
aspektiem att€la. Pec tam transformera slani apvieno savakto informaciju, izmantojot
summésanu un normalizé$anu, un nodod to “uz priekSu padeves” (no anglu val. feed-forward)
tiklam, kas macas sarezgitakus att€la reprezentacijas raksturlielumus (Dosovitskiy, Beyer, et
al., 2020).

Vel viena svariga redzes transformeru iezime ir klasifikacijas markiera (no anglu val.
class token) ieviesana. Tas ir Ipass markieris, kas tick piesaistits fragmentu sarakstam, kalpojot
ka konteineris galigajai apkopotajai informacijai par attéla saturu (Dosovitskiy, Beyer, et al.,
2020). Pec tam, kad transformera slani ir apstradajusi gan fragmentus, gan klasifikacijas
markieri, tikla izeja var izmantot tie$i So markieri, lai veiktu klasifikaciju vai citu uzdevumu,
pieméram, objektu atpaziSanu.

Viens no redzes transformeru izaicinajumiem ir tas, ka, salidzinot ar konvoliiciju tikliem,
transformeru arhitektiira balstitiem modeliem ir nepiecieSams salidzinosi lielaks apmacibas
datu kopas apjoms, lai tie spétu apmacities ar plasu telpisko un semantisko informaciju. Tas
nozimgé, ka, ja nav pieejamas apjomigas attélu datu kopas, modeli var tikt iepriek§ apmaciti uz
plasakiem un visparigakiem datiem un p&c tam pielagoti konkrétiem uzdevumiem, izmantojot
parneses macianos (no anglu val. transfer learning). Neskatoties uz datu kopas apjoma
prasibam, redzes transformeru modeli sp€ sashiegt salidzino$i augstaku precizitati, jo
paSuzmanibas mehanisms nav ierobezots ar lokalajiem uztveres laukiem ka konvoliciju
modelu gadijuma (Tabbakh, Barpanda, 2023). Sobrid tiek pétitas ari dazadas optimizacijas

metodes, lai uzlabotu redzes transformeru modelu atrdaribu un veiktsp&ju, pieméram,
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samazinot individualo attéla fragmentu izmérus vai pielagojot paSuzmanibas mehanisma

efektivitati (Ibrahimovic, 2023).

2.4.2 Konvoliciju redzes transformeri

Konvoliiciju redzes transformeri (no angfu val. Convolutional Vision Transformers)
apvieno konvoliicijas slanus ar transformeru arhitektiiru, lai izmantotu abu CNN un ViT stipras
puses (Wu, Xiao, et al., 2021). Konvoliiciju slani konvoliciju tranformeru modelos salidzino$i
efektivak uztver un apstrada lokalas telpiskas iezimes un kontekstu, lidzigi ka konvolaciju tiklu
modeli. Transformera slani, izmantojot pasuzmanibas mehanismu, apstrada plaSas attela
regionu atkaribas un globalo kontekstu. Sads apvienojums — hibrida pieeja, rezultata modela
apmaciba pielauj mazak apjomigas datu kopas un mazak nepiecieSsamos skaitloSanas resursus,
jo sakotngja posma tiek efektivi apstradatas salidzino$i svarigakas lokalas pazimes, bet
pasuzmanibas mehanisms pieversas tikai butiskajam globalajam attéla regionu mijiedarbibam,

lidzsvarojot efektivitati un veiktsp&ju.

2.5 Apmacito modelu izvietoSana

Redzes transformeri ir mazliet p&titi arT IoT tiklu konteksta, un tie var bt pieméroti ar1
augstas precizitates modelu izvieto$anai malu skaitlo$anas (angl. Edge) vidé (Xu, Hao, et al.,
2024). Tomer, lai risinatu dazadus, ar transformeru modelu ierobezojumiem saistitus trikumus,
ir nepiecieSami papildu p&tijumi, jo $adu modelu izvietoSana esoSajos IoT tiklos nav pietiekami
izpetita un var radit salidzinosi lielu resursu paterinu vai noslodzi. Pasreizgjie p&tijumu rezultati
liecina, ka pastav vairaki optimizacijas un saspieSanas panémieni, kas lautu plasak ieviest
transformeru modelus malu skaitloSanas konteksta dazadiem datorredzes uzdevumiem
lauksaimnieciba (Kempelis, Romanovs, et al., 2024).

Lielakoties maSTnmaciSanas modeli tick apmaciti vide ar augstu skaitloSanas jaudu, lai
nodro§inatu salidzino$i atraku apmacibas procesu. Kad apmacitais modelis sasniedz
pienemamu veiktsp&ju un ir gatavs izvieto$anai, tas parasti tiek saglabats faila vai pakotng, kas
pielagota konkrétajai gala iericei. Atseviski pétijumi piedava izmantot Docker ka riku modela
,attéla” (angl. Docker image) izveidei, padarot modeli viegli pieejamu un salidzinosi
vienkar$ak izplatamu un uzstadamu vairakam iericém (Krishnamurthi, Maheshwari, et al.,
2019), (Park, Cho, et al., 2023). Modela fails jeb ,,att€ls” satur visas arhitektiras detalas,
parametrus un konfiguracijas, kuras var izmantot un izvietot cita programmatiira, pieméram,
10T malu ierices.

Tomeér malu ierices, uz kuram paredzets izvietot modeli, biezi vien ir ar ierobezotiem
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skaitlo$anas resursiem (to pielietojuma Tpatnibu d&l), tadel var bt nepiecieSamas optimizacijas
metodes, pieméram, kvant€Sana (angl. Quantization), lai samazinatu modela izm&ru un
nepieciesamo skaitloSanas jaudu, butiski nezaud&jot precizitati (Park, Cho, et al., 2023).
Literatura Iidzas kvantizacijai tiek mingtas arT citas optimizacijas metodes, piem€ram
(Gopalakrishnan, 2023):

e Modela saspiesana, kas samazina modela izm&ru, iznemot vai parveidojot tos svarus,
kas minimali ietekmé& veiktsp&ju, tad&jadi samazinot atminas pat€rinu un paatrinot
aprékinu laiku. Biezi izmantotas metodes ietver svaru apcirpSanu (angl. weight pruning)
un zema ranga sadaliSanu (angl. low-rank decomposition).

e Atzaro$ana ir process, kura veic mazak nozimigu neironu vai filtru iznem$anu no
neironu tikla, lai samazinatu modela sarezgitibu un izméru. P&c atzaro$anas modeli var
atkartoti apmacit, laujot atlikusajiem svariem pielagoties un kompensét iznemtos
elementus, tadgjadi saglabajot vai uzlabojot veiktsp&ju.

e KvantéSana parveido modela svarus un aktivacijas zemakas precizitates formatos,
piem&ram, 16 vai 8 bitu veselos skaitlos. KvantéSana ievérojami samazina modela
izm&ru un nepiecieSamo skaitloSanas jaudu, lai gan lietojot So metodi ir nepiecieSama
kalibracija, lai izvairitos no modela precizitates samazinasanas.

e ZinaSanu destilacija (angl. Knowledge Distillation) ir salidzino$i mazaka modela
apmaciba, lai imitétu lielaka, iepriek§ apmacita modela darbibu. Destilacija mazina
atSkiribu starp abu modelu prognozém, saglabajot augstu veiktsp&ju, vienlaikus butiski

samazinot modela izméru un sarezgitibu.

Papildu optimizacijas metodes, kuras biitu jaapsver, ietver modelu sadaliSanu (angl.
model partitioning), kas paredz modela aprékinu slodzes sadali starp makonservisiem un malu
iericém, samazinot lokalo skaitloSanas slodzi. V&l viena pieeja ir aparatirai specifiska
optimizacija, kur optimiz&ti modeli tiek izvietoti aparatiiras [imena paatrinatajos, pieméram,
Malu skaitloSanai paredz&tas mikroshémas, kas speciali veidotas ar mérki uzlabot veiktspgju
un efektivitati. Pec optimizacijas metozu piemero$anas biitu jaizverte arl resursu paterin$ un
energoefektivitate, nodrosinot ta piemerotibu realiem izvietoSanas apstakliem. Svarigi arl
ieviest automatiz€tus uzraudzibas un metrikas iegisanas mehanismus, kas lauj reallaika sekot
modela darbibas laikam, caurlaidsp&jai un energijas patérinam. Balstoties uz $adiem datiem,
var veikt sistematisku modelu un infrastruktiiras pielagoSanu, lai saglabatu lidzsvaru starp

veiktsp&ju un izmaksam dazados scenarijos.
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Iepriek§ minétas stratégijas nodrosina modela efektivu darbibu, nemot véra aparatiiras
ierobezojumus. Lai modeli izvietotu uz ierices, nepiecie$ama izpildlaika vide (angl. Runtime
environment), kas spgj interpretét modela formatu un veikt darbibas, izmantojot ierices
aparatiiru. Sada vide biei vien ir dala no plasakas programmatiiras arhitektiiras, kuras mérkis
ir nodrosinat mijiedarbibu starp modeli un citam programmatiiras vai aparattiras komponentém
realos lietojumos. Saja procesa var biit iesaistitas arf citas tikla saslégtas ierices, kas piedalas
modela apmaciba un izpildg, tadgjadi sadalot datu apstrades slodzi.

Malu skaitlosana lietu interneta tiklu konteksta apzimé skaitloSanu un datu apstradi, kas
tiek veikta datu avota atraSanas vietas tuvuma, nevis centralizéta datu apstrades vid€, pieméram,
makonpakalpojuma (angl. Cloud service) (Makondo, Kobo, et al., 2023). Tas tick darits ar
noliiku arpus lokala tikla (pieméram, makonpakalpojumam) sttt tikai tos datus, kas ir
nepiecieSami turpmakai apstradei.

Transformeru tipa modeli, kuri ir zinami ar savu sarezgitibu un salidzinosi lielu parametru
skaitu, parasti tiek uzskatiti par nepiem@rotiem izvieto$anai uz iericém ar ierobezotiem
resursiem, pieméram, IoT vartejam. Sadam iericém parasti piemit ierobezota skaitloganas jauda
un neliela atminas ietilpiba, tapec resursietilpigu modelu darbinaSana uz tam ir ievérojams
izaicinajums, ipasi veiktspgjas zina. Dazi p&tijumi ir méginajusi paplasinat zinaSanas $aja joma,
risinot 80 modelu izvieto$anas problému uz mingtajam mazjaudas sensoru tiklu iericém (Xu,
Hao, et al., 2024). Pétijuma piedavatais ietvars paredz lielaka redzes transformera modela
sadaliSanu vairakas mazakas dalas, kuras ir salidzino$i vienkar$ak uzturét un kuras vienlaicigi
var darboties uz dazadam malu skaitloSanas iericém, tadejadi nodroSinot pietiekami atru
apstradi arT uz mazjaudas iericém. Sadi sadaliti modeli tiek integréti, izmantojot dekompoziciju,
kuras pamata ir zinasanu destilacija, laujot saglabat modelu precizitati, neskatoties uz to
samazinato izméru. ST metode samazina komunikaciju (parsitito datu apjomus) starp iericém
un nodro§ina, ka salidzino§i mazaki modeli spgj efektivi atkartot sakotnéja lielaka transformera
modela darbibu (Xu, Hao, et al, 2024). Ietvara efektivitate tika parbaudita, veicot
eksperimentus ar dazadiem transformeru modeliem uz dazadam standarta datu kopam. P&tijuma
(Xu, Hao, et al., 2024) min&tajos eksperimentos tika izmantotas NVIDIA Jetson Nano ierices
(Nvidia, 2022). Iegitie rezultati liecina, ka ir iesp&jams panakt datu parraides un energijas
patérina samazinajumu bez butiska precizitates zuduma. Piedavata metode ieveérojami parspgj
esoos vieglos (angl. lightweight) transformera modelus gan atrdarbibas, gan
energoefektivitates zina, padarot to par daudzsoloSu risinajumu dzilas masinmacisanas modelu

izvieto$anai malu skaitlo$anas ieric€s, taja skaita, viedtalrunos, dronos un citas lietu interneta
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tiklu ierices.

Apskatot pieejamos literatliras avotus, kas saistiti ar transformeru un citu veiktsp&jas zina
lidzvertigu modelu izvieto$anu uz malu skaitlo$anas iericém, tika apkopota informacija, kas
redzama 2.1. tabula. Modelu izvieto$ana izmantoto riku konteksta, transformera balstitas
arhitektiras modelus izvieto ietverot apmacita modela format€Sanu vai parveidosanu,
pieméram, uz TensorFlow Lite formatu vai izmantojot PyTorch Mobile vai citus konverteéSanas
rikus.

2.1. tabula

Modelu izvieto$ana IoT ierices (aizguts no (Kempelis, Romanovs, et al., 2024))

Ierice

Bibliotekas,

lietotie satvari

riki un

Modelu arhitektaras

Uzdevumi, kurus
izstradatajam

modelim javeic

NVIDIA Jetson Nano

PyTorch

VIiT (Dosovitskiy,
Beyer, et al., 2020)

DeiT (Touvron, Cord,
etal., 2021)

CCT (Hassani,
Walton, 2021)

Klasifikacija (Objektu

atpaziSana)

Raspberry Pi 4 ARM
Cortex-A72, 4 GB
Broadcom
GPU

memory,
Videocore VI
Ubuntu Linux OS

Tensorflow un Keras

MobileNet
MobilNetV2

EfficientNet-B0
(Howard, Zhu, et al.,
2017), (Attanayka,
Malkanthi, 2022)

Klasifikacija ~ (Sejas

masku atpaziSana)

14 kodolu Intel(R)
Xeon(R) Gold 6330
CPU @ 2.00 GHz, ar
45 GB of RAM un
NVIDIA GeForce
RTX 3090 grafiska
(Attanayka,
Malkanthi, 2022)

karte

PyTorch

SqueezeNet
MobileNetV3
ShuffleNetV2
EfficientNet-BO
CVT

PMVT

MobileViT (Li, Wang,

Iegtt vienkarsu (angl.
lightweight)  slimibu

noteik§anas modeli

54




etal., 2023)
NVIDIA TESLA P100 | Pytorch  un  cull7 | GLDCNet (Shan, Tegat vienkarsu (angl.
ar 16 GB grafisko | dzilas macisanas | Guowei, et al., 2024) lightweight) ~ modeli
atminu satvars vinogu lapu blivuma
noteikSanai un
klasifikacijai

Lai noteiktu modelu piemérotibu izvietoSanai loT tiklu (ierobezotas veiktsp€jas) ierices,
atsevi§kos pétijumos tiek piedavata iesp&ja izmantot vieglus vai péc sarezgitibas vienkarsakus
modelus, kas apmaciti uz iericém ar augstiem skaitloSanas resursiem, izvertgjot ari to veiktsp&ju
péc peldosa punkta operaciju (angl. Floating Point Operations per Second, FLOPS) metrikas
(Li, Wang, et al., 2023), (Shan, Guowei, et al., 2024). Zemaks FLOPs limenis un augstaka
precizitate sakotngji varétu $kist piemérotaka izvéle malu skaitlo$anas lietojumiem, tomer
zemaks FLOPs biezi nozimé ari vienkarSakas arhitektiiras modelus. lzvietojot modelus malu
skait]oSanas ieric€s, modeli ar zemaku FLOPs prasa mazak skaitloSanas resursu, kas lauj tos
efektivak darbinat uz iericem ar ierobezotu apstrades jaudu. Vienlaikus zemais FLOPS jeb
vienkarsakas arhitektiras modeli nozimé to, ka $ie modeli var nepietiekami labi uztvert
sarezgitakas datu struktiras, iesp&jams samazinot modela kopgjo precizitati. Svarigi atrast
Iidzsvaru starp skaitlo$anas efektivitati un modela veiktsp&ju. Parmeériga modela vienkar§osana
var negativi ietekmét ta precizitati. Metodes ka atzaro$ana (mazak svarigu neironu iznemsana)
un kvantésana lauj samazinat FLOPs, buitiski nezaudgjot precizitati.

Atseviskos pétijumos arT apskatits kompresijas metozu potencials redzes transformeru
modelu izvietoSanai ierobezotas jaudas ierice€s, tomer Sobrid trukst eksperimentalu datu no
realam situacijam, piem&ram, lai noskaidrotu, ka modela veiktsp&ju ietekme dazadi kompresijas
pan€mieni vai citas optimizacijas metodes (Chen, Gao, et al., 2022). Min&tas metodes samazina
skaitloSanas slodzi un atminas paterinu, tacu var izraisit precizitates samazinaSanos, salidzinot
ar modela izpildi uz jaudigakam iericem. Malu ierices specifikacija, konkrétais uzdevums un
pieejamie dati nosaka izvietota modela darbibas efektivitati, kas Sobrid tiek uzskatita par
salidzino$i jaunu petijumu jomu, kura pieprasa izverstu eksperimentalu pieeju, lai $adu pieeju
var€tu pilniba novertet.

NepiecieSamais datu apjoms ir atkarigs no konkrétd uzdevuma, un tas ir janosaka
eksperimentala veida. To iesp&jams veikt, salidzinot konvoliciju un transformeru modelu
rezultatus uz identiskiem datiem, mainot apmacibai izmantoto datu apjomu ta, lai noteiktu

punktu, kurda konvoliciju un tranformeru modelu veiktspgja ir vienada vai ar transformeru
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modelis parspgj konvoliciju tikla modela sniegumu. P&c tam ir janoverte, vai $ads modelis spés
darboties IoT iericé. Lai iegiitu patiesu salidzinajumu, hiperparametri (pieméram, macisanas
atrums (angl. Learning rate) un partijas (angl. batch) izmérs) visos eksperimentos jasaglaba
nemainigi. Japielago tikai tie parametri, kuri ir nepiecieSami, nemot vera atskiribas modelu
arhitekttras.

Konvoliiciju modelu veiktsp&ja var biit salidzinos$i augstaka uzdevumos, kuros jaizcel
mérka jeb mekl&ta objekta pazimes uz dazadiem foniem. Ja konvoliciju modelos izmantota
Segmentacija, tas palidz samazinat fona radito troksni un lauj modelim koncentrét uzmanibu uz
att€la butiskakajam dalam, tadgjadi paaugstinot apmacibas efektivitati un modela veiktspé&ju.
Veicot attélu segmentaciju, konvoliciju tikla ievades dati péc uzbtves kliist mazak sarezgiti,
kas var palidz&t samazinat parapmacibas risku, 1pasi situacijas ar ierobezotu apmacibas datu
apjomu atskiriba no ta ka tas notiek transformeru modelu apmacibas gadijuma.

Redzes transformeru modeli palaujas uz pasuzmanibas mehanismiem, kas lauj modelim
konkrétas darbibas laika koncentréties uz vairakam ieejas attéla dalam, dinamiski pielagojot
uzmanibu atbilstoSai att€la dalai atbilstoSi konkr€tajam uzdevumam. Tapec segmentacija
atskiriba no konvoliciju tikla modeliem, redzes transformeriem var nedot tadas prieksrocibas
ka konvolaciju tikla modeliem. Redzes transformeru modeli izmanto konteksta informaciju no
visa att€la kopa, un segmentacija vai parak vienkarsota objektu struktiira varétu samazinat $o
informaciju, kas palidz izprast att€lu kopuma. Nemot véra transformeru arhitektiru, Sie modeli
var biit noturigaki pret fona raditu troksni (pieméram &nam vai konkréta briza apgaismojumam)
un tiem var neblit nepiecieSama segmentacija, lai koncentrétos uz bitiskam pazimem. Tas gan
ir atkarigs no datu kopas un, pieméram, ja att€lu foni ir loti mainigi un butiski atSkiras no
analiz€jamajiem objektiem, segmentacija varétu palidzet transformeru modeliem apmacibas
sakuma fazés, samazinot $0 mainigumu. Ipadi tas var biit noderigi, ja apmacibas dati ir
ierobezoti vai modela izmérs ir mazaks, kas biezi sastopams IoT risinajumos.

Saja konteksta pastav vairaki iespgjamie pétijumu virzieni, kas vél nav pietiekami izp&titi
saistiba ar redzes transformeru modelu izvietoSanu malu iericés, Ipasi attieciba uz optimizacijas
un saspie$anas metodém, lai modeli darbotos efektivi arT ierobezotas jaudas iericés. Analizgjot
literatiru var secinat, ka iesp&jams izmantot arT hibridmodelu arhitekturas, lai izpétitu $adu
modelu prieksrocibas un potenciali uzlabotu to veiktsp&ju 10T vide. Apskatitajos p&tijumos
redzes transformeru modeli tika izmantoti tikai klasifikacijas uzdevumiem, tacu paslaik nav
zinamu ierobezojumu jebkura transformera modela izmantoSanai regresijas uzdevumos,

pieméram, augu vides uzraudziba vai sensoru meérjumu prognozeé$ana vai novert€sana
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balstoties uz attéliem ka ieejas datiem.

Transformeru modeliem ir potencials parspét alternativus modelus arT ierobeZotu resursu
ierices, tacu, lai izvairitos no parapmacibas un uzlabotu to veiktsp&ju, ir ieteicama datu maksliga
papildinasana, pieméram, att€lu rotacija un apgrie$ana vai citas metodes. Ka liecina literatiiras
analize, ne visos gadijumos redzes transformeru arhitektiiras modeli parspgj konvoliciju vai
citus modelus (Al-hammuri, Gebali et al., 2023). Konvoliciju modelu arhitektiira ir efektiva
lokalo pazimju noteik$ana, bet ierobezo sp&ju uztvert globalas atkaribas un saistibas attéla.
Pieméram, konvoliciju tikliem var bt gratak efektivi saistit augu slimibas pazimes attéla viena
pusé ar §is slimibas ietekmi uz auga lapam cita attéla dala. Sis ierobeZojums samazina
konvoliciju modelu efektivitati mikroklimata sensoru uzdevumos, pieméram, prognozgjot vai
novertjot augsnes mitrumu vai apgaismojuma intensitati, kur butiska ir plasaka konteksta
izpratne. Redzes transformeru modeliem ir iesp&ja parvarét Sos ierobezojumus, izmantojot
atteélu fragmentus, lai uztvertu globalas sakaribas, kas nepiecieSamas plasaka konteksta
izpratnei augu uzraudziba. Redzes transformeru paSuzmanibas mehanismi lauj katru attéla
fragmentu salidzinat ar jebkuru citu fragmentu neatkarigi no to atraSanas vietas att€la. Nemot
vera visu attéla kontekstu, transformeru arhitekttras spgj salidzinosi labak atpazit mijiedarbibu
starp dazadam att€la dalam. Toméer, lai So pien€mumu pilnitba novertetu, nepiecieSami
eksperimentali petjjumi konkrétos pielietojuma gadijumos augu vides uzraudziba, kur biezi ir

dinamisks jeb mainigs fons, apgaismojuma izmainas un dazadi vizuali attélu defekti.

2.6 MasSinmaciSanas piemérotiba mérijjumu novértésanai

Pamatojoties uz literatiiras analiz€ atklato, var secinat, ka augu audzesana sastopamais
mikroklimats ir nelinears un mainigs — Sensoru merijumi ir atkarigi no mikroklimata ietekmes,
augsnes tipa un augu fenologijas, datu plisma ir nepartraukta un biezi var bit arT nepilniga (ar
iztruksto$u informaciju vai datiem). Ma§inmaciSanas algoritmi ir paredzeti $adu lielapjoma,
daudzdimensionalu datu strukturéSanai, atklajot sléptas sakaribas, kuras statistiskas metodes
biezi vien nesp€j uztvert. MasinmaciSanas metodes ir paredzétas dazada tipa ieejas datiem,
pieméram, kombinét augu lapu termoattélu kadrus ar augsnes mitruma sensoru vai citiem
merfjumiem vai prognozeém, tadéjadi nodro$inot jégpilnus (veicot mérijumus tur, Kur tas
visvairak nepiecieSams) un precizus (ar minimalu kladu) aprékinus.

Literattira konvolticiju tiklu arhitektiira balstiti regresijas modeli ticami spgj izteikt
nepartrauktas vertibas no vizualiem datiem, sakot ar augsnes mitruma Iimena noteik§anu p&c

informacijas no dazada tipa atteliem, lidz razas prognozesanai no satelitattéliem. Tas apliecina,
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ka masinmacisanas metoZu pielieto$ana potenciali lautu aizvietot salidzino§i dargas mérisanas
ierices, dazada veida vizualo informaciju parvérsot kvantitativos mérijjumos.

Redzes transformeru modeli, kuri ped&jos gados precizitates zina parsp&jusi konvoliciju
tiklus klasifikacijas uzdevumos, var tikt veiksmigi pielagoti arT sensoru merjjumu
prognozesanai vai novertésanai, pie nosacijuma, ja pieejama pietiekami apjomiga un dazadiga
apmacibas datu kopa. Atseviskos pétijjumos izmantota ari hibrida pieeja, apvienojot
konvoliiciju lokalo uztveri ar transformeru globalo kontekstu, laujot samazinat modelu
apmaciba nepiecieSamo datu kopas apjomu un var potenciali uzlabot mérfjumu novert&juma
precizitati.

Lauksaimniekiem ir svariga automatiz€to sistému autonomija. Salidzino§i mazak
resursietilpigie modeli, piem&ram, MobileNet, MobileViT un citi uzrada augstu veiktsp&ju malu
skaitloSanai piem@rotos vienplates datoros, pieméram, Raspberry Pi vaiJetson Nano,
neskatoties uz to, ka iericei ir tikai dazi simti MB atminas. Ma§inmaci§anas modelu versijas ar
zemu FLOPs lauj lokali rékinat mérjjumus bez atseviska makonpakalpojuma iesaistes,
saglabajot pietickamu precizitati, ja netiek parlieku vienkarSota modela arhitektiira. Dati, kas
iegiiti no ierobeZota skaita fizisku sensoru, var tikt sintezgti, pielietojot ma§inmmacisanas
algoritmus, pieméram, lai aizpilditu laika triksto$os mérijumus. Mingta pieeja var bat ipasi
noderiga lauksaimnieciba ar lielu platibu, kur katrs papildu sensors batiski palielina kopgjas
sistémas izmaksas. Kad modeli ir izvietoti, tie var reallaika prognozet razas apjomus, slimibu
risku vai nepieciesamo laistiSanas vai citu baribas vielu apjomu un dot ieteikumus lictotajiem,
kas lauksaimniekam materializ€jas tiesa tdens resursu, baribas vielu vai darba speka
ekonomija.

Balstoties uz literatiiras analiz€ iegiitajiem rezultatiem, tika apkopots mérfjumu
noverté$anai piemérotako metozu salidzinajums (2.2. tab.), kur tiesa fizisko sensoru mérisana
raksturo mérfjjumu veikSanu tieSa veida, izmantojot kalibrétu sensoru ierici, statistiska vai
heiristiska noveértésana raksturo mérjjumu datu iegliSanu ar dazadu matematisku algoritmu
pielietojumu un masmmaci§anas balstita novert€Sana raksturo maSmmaciSanas modelu

pielietojumu merfjumu iegiiSana.
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Salidzino$a analize masinmaciSanas piemérotibai mérijjumu novértésana

2.2. tabula

Novertejuma kriterijs

Kriterija skaidrojums

TieSie fiziskie

sensoru mérijumi

Statistiska vai
heiristiska

novértésana

MasinmaciSanas balstita

merijumu noveérteésana

Precizitate nelinearos,
trokS$nainos datos vai

scenarijos

Vai metode saglaba augstu precizitati,
kad dati ir nepilnigi, trok$naini (mainigs
apgaismojums, augsnes dazadiba). Jo
augstaka precizitate, jo mazak
nepiecie$ami atkartoti mérijumi vai

manuala kalibréSana.

Ierobezota:
nepiecieSsama bieza

kalibracija.

Viduvgja: iesp&jama
trok$nu izlidzinasana
ar filtriem, bet ne

augsta sarezgitiba.

Augsta: modeli spgj
pielagoties nelinearitatém un

trokS$niem.

Telpiska vai laika

meérogojamiba

Cik viegli risindjumu var paplasinat uz
lielaku teritoriju vai biezakiem
merfjumiem, nepalielinot izmaksas
proporcionali platibai vai laikam.
Augsta meérogojamiba nozimé, ka
papildu hektars vai papildu mérjjuma
intervals nerada ievérojamas papildu

izmaksas.

Zema: katrs papildu
sensors palielina

izmaksas lineari.

Viduvgja: dalgji
iesp&jams ar datu

agregaciju.

Augsta: modeli spgj izmantot
lielus datu apjomus ar nelielu

izmaksu pieaugumu.
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Novértéjuma Kritérijs

Kriterija skaidrojums

TieSie fiziskie

sensoru mérijumi

Statistiska vai
heiristiska

novértésana

MasinmaciSanas balstita

meérijumu noveérteésana

Dazada tipa datu

sapludinasana

Spéja apvienot dazadus datus
(pieméram, sensoru mérijumi,
prognozes, attelu kadri). Tas lauj
precizak uztvert procesus, ko viens

sensors atseviski neparada.

lerobezota: sensors
sniedz datus tikai par
vienu konkrétu
paradibu, ko tas

meéra.

Iesp&jama / sarezgita:
nepiecieSami Tpasi
algoritmi katram datu

tipam.

Augsta: multimodalie
ma$inmacisanas modeli
(CNN, RNN) lauj apvienot
dazadu uztverto paradibu

datus vienoti.

Izmaksas un uzturéSana

ierices dzives cikla laika

Kopgjas izmaksas, ietverot iegadi,
uzstadisanu, darbinasanu, kalibréSanu un
uzturéSanu visa risinajuma darbibas
laika. Zemakas izmaksas atstaj vairak

resursu citam saimniecibas vajadzibam.

Augstas: Jo lielaks
sensoru skaits, jo
lielakas izmaksas un
iesp&jami biezaka

apkope.

Vidgjas: lielaka dala
darba notiek

programmatura.

Vidgjas: lielaka dala darba

notiek programmattira.
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Novértéjuma Kritérijs

Kriterija skaidrojums

TieSie fiziskie

sensoru mérijumi

Statistiska vai
heiristiska

novértésana

MasinmaciSanas balstita

meérijumu noveérteésana

Reallaika darbinasana un
izvietosana uz Malu

skait]loSanas iericem

Vai algoritmus var palaist uz tam pasam
iericém, kas veic mérjjumus, sanemot
rezultatu bez tikla aizkaves un bez
atseviska interneta piesléguma.
Nodrosina salidzinosi atraku lemumu
pienemsanas iesp&u un mazina atkaribu

no makonpakalpojumiem.

Nav iesp&jams:
sensors tikai veic

merjumus.

Ilerobezoti iesp&jams ar
vienkarSiem

algoritmiem.

Plasi pielietojams: vairaki
ML modeli optimiz&ti malu

skait]oSanai.

Noturiba pret trikstoSiem

vai kladainiem datiem

Ka samazinas precizitate, ja dazi sensori
iziet no ierindas, signals ir trok$nains vai
dati saglabajas ar aizkavi. Sistemas spé&ja
turpinat stradat ar minimalu precizitates

zudumu.

IerobezZota: bojats
SeNsors nozimeé

zaudétus datus.

Viduvgja: iesp&jama
interpolacija vai

filtréSana.

Augsta: dazadi modeli spgj
kompensét vai aizstat

triikstosos datus.
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Novértéjuma Kritérijs

Kriterija skaidrojums

TieSie fiziskie

sensoru mérijumi

Statistiska vai
heiristiska

novértésana

MasinmaciSanas balstita

meérijumu noveérteésana

Sasaiste ar lemumu

atbalstu

Spé&ja modela izvades (pieméram,
mitruma limena karte, slimibas risks)
interpret&t un automatiski nodot
lauksaimniekam lietotaja saskarné vai
vadibas sistéma, lai atbalstitu [Emumu
pienemsana. Jo tiesaka sasaiste, jo atrak
datus iesp&jams parverst praktiska

vertiba.

Ierobezota: jeldati
(angl. raw data)
prasa papildu

interpretaciju.

Dalgji iesp&jama:
nepiecie$ami
noteikumi rezultatu

parveidei.

Augsta: modeli var generét
tiesi interpret&jamas izvades
(piem. prognozes,

rekomendacijas, tendences).
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Fiziskie sensori, lai gan saglaba precizitati, sniedz ierobezotu informaciju par vietu, kur
tie uzstaditi, savukart statistiskas metodes, pieméram interpolacijas kartes, klast neprecizas, ja
mainds apgaismojums, augsnes fons vai citas ipasibas. Dzilo neironu tiklu modeli sp&j apgut
nelinearas sakaribas starp att€liem un realajiem mikroklimata mérfjjumiem, bez manuali
veidotam heiristikam. Fizisko sensoru tiklu ievie$ana vai papla§inaana strauji var klat
nesamérigi darga, jo Kkatrs papildu sensors prasa aparatiiru, uzstadiSanu un kalibréSanu vai
uzturéSanu. MaSinmacisanas metodés balstiti virtualie sensori vai mérjjumu prognozes,
novertgjumi var sapludinat fiziskos mérfjjumus ar dazada veida attéliem, iegtstot mikroklimata
mérjjumu kartes, izmantojot tikai dalu no nepiecie$amas aparatiiras. Atsevisko merjumu
veik$ana tradicionalas metodes reti izmanto dazadus datu tipus vai informacijas avotus.
Masinmacisanas metozu pielietojuma jau sakotngji ir paredz&ta iesp&ja dazadu datu tipu
apvienoSana modela ieeja, piem@ram, apvienojot termalos, multispektralos att€lus un
individualos sensorus viena modeli, kas literatiras analizé noteikts ka trukstoSais posms
pasreiz€ja augu audzeSanas procesu uzraudziba.

Sensoriem nepiecieSama periodiska kalibrésana un tie ir uznémigi pret apkartgjas vides
apstakliem, arT to ietekmi, it ipasi lauksaimniecibas lietojumos. Kad masinmacisanas modeli ir
apmaciti, péc izméra optimiz&ti to varianti var darboties uz iericém ar ierobezotiem resursiem.
MobileNet, MobileViT un tamlidzigi varianti nodro$ina pietiekami atru inferenci, saglabajot
augstu precizitati. Statistisko metozu ievieSana ir salidzinoSi vienkar$aka, bet tam trikst
prognozeSanas precizitate, kas nepiecieSama dazados mainigos scenarijos, kas raksturigi
lauksaimniecibas vide.

Klasiskas aprékina metodes vai heiristika var bat jutigas pret gaismas lenki, augsnes
fonu un laikapstaklu vai mikroklimata straujam izmainam. MasinmaciSanas modeli, izmantojot
merijumu novertesanu, mazina iztrikstoso datu ierakstu skaitu, gadfjumos kad atseviski sensori
parstaj darboties vai no tiem ienakosas datu plismas klist neregularas. Masinmaci$anas modeli
spej izvadit praktiski izmantojamus raditajus (razas apjoms, slimibu risks, nepiecieSamais
laistiSanas vai citu resursu apjoms), kas tiesi izmantojams lauksaimniekiem I€mumu
pienemsanas procesa.

Visos iepriek§ apskatitajos kritérijos, taja skaita precizitaté, mérogojamiba, izmaksas,
datu sapludinasana, modelu pielagojamiba un izvieto$ana masinmacisanas metodes sasniedz
lidzvertigu un biezi ar izteiktu parakumu salidzinajuma gan ar tieSo mérijumu iesp&jam, gan ar
statistikas, interpolacijas vai heiristikas metodém. Tapéc misdienigas precizas

lauksaimniecibas konteksta, kur apstakli ir biezi mainigi, budZets ierobezots un l€mumi
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japienem savlaicigi, ma§inmaciSanas ir salidzino$i piemerotaka un arT izmaksu zina efektivaka

tehnologija mérjjumu novertésanai.

2.7 Nodalas kopsavilkums un secinajumi

Analizgjot literatiiru, kas saistita ar dzilas maciSanas balstitam mérfjjumu prognozeém vai
merfjumu novertésanu NO netiesa veida ieghtas informacijas, var secinat, ka konvoliciju tikli ir
pieméroti, lai veidotu efektivus modelus, kas sp&j darboties arT ierobeZotas veiktsp&jas iericés
(Jouini, Sethom, et al., 2023). Analizgjot p&tijumus par redzes transformeru modelu ievieSanu
ierices ar ierobeZotiem resursiem, kliist skaidrs, ka Sie modeli (nemot véra to lidzibu ar lielajiem
valodas modeliem) var prasit vairak skaitloSanas resursu, nekd malu ierices Sobrid spgj
nodro§inat. Redzes transformeru modeli precizitates zind parspgj alterativus modelus
gadijumos, kad tos apmaca ar salidzinosi lielu apjomu apmacibas datu. Modelu veiktsp&ju ir
iespgjams uzlabot, izmantojot ari datu maksligas datu papildinasanas (angl. Data
augmentation) metodes (Lv, Wu, et al., 2022).

Lauksaimniecibas vidé mainigi apgaismojuma apstakli var ietekmet datorredzes modelu
veiktsp&ju, jo atteli ir galvena modelu ievade. Redzes transformeri $o problému risina,
izmantojot paSuzmanibas mehanismus, kas lauj modelim koncentréties uz butiskam attéla
dalam neatkarigi no apgaismojuma izmainam. Tas ir Ipasi nozimigi augu veselibas novertésana,
kur krasu un tekstiras izmainas var noradit uz slimibam vai baribas vielu deficttu (Zheng,
Zheng, et al., 2024). Apvienojot datorredzes analizi ar sensoru datiem, tostarp termalajiem
att€liem, iesp&jams prognozet savstarp€ji saistitus merijjumus, tadgjadi uzlabojot diagnostikas
precizitati un veicinot efektivaku kultfiraugu parvaldibu un p&tniecibu.

Salidzinajuma ar klasiskam interpolacijas vai heiristiskam metodém, maSinmacisanas, ka
pieméram CNN un ViT arhitektGru modeli, ka arT ar to mazak resursietilpigie
atvasinajumi, piedava salidzino$i augstaku precizitati nelinearos, trok$nainos datos, sp&ju
stradat ar dazada tipa ieejas datu avotiem. Atkariba no aparatiiras, piedava pielagojamu
skaitloSanas slodzi, un sniedz rezultatus, kurus var tie$i ieviest leémumu atbalsta
sistémas. Tapéc masinmacisanas Sobrid ir logiska izv€le mérjjumu noveért&jumu iegsanai
precizaja lauksaimnieciba.

Ir zinami salidzino$i maz publiski pieejami pétfjumi par dazadu mérjjumu novertéjumu,
izmantojot attélu apstradé un masinmacisanas pieeja balstitas metodes. Sadu pétijumu trikuma
del pastav pétniecibas potencials, kas var veicinat gan pasas masinmacisanas jomas attistibu,

gan precizas lauksaimniecibas nozares izaugsmi.
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3 MASINMACISANAS MODELU IZSTRADE UN APMACIBA

Lai izpé&titu atklatas nepilnibas no literatiiras analizes laika apkopotajiem pé&tijjumiem
sensoru mérjjumu prognoze$ana un novertésana lauksaimniecibas vidg, §1 darba ietvaros veikta
merfjumu novertéSanas pieejas izstrade. Darba tiek piedavata jauna pieeja, kas sp&j darboties
precizas lauksaimniecibas vide, kur norisinas dazadu augu audzé$ana un uzraudziba. Piedavata
sensoru mérjjumu novertésanas pieeja ietver attélu uznemsanu un apstradi no termokameras,
péc tam izmantojot Sos termiskos att€lus ka ieeju maSmaciSanas modell sensoru mérjumu
prognozei, pieméram, gaismas intensitates, augsnes fidens satura un relativa mitruma
noverté$anai vai prognozesanai.

Lai izstradatu $o pieeju, ir nepiecieSams iegiit Sensoru mérijjumus, ko izmantot datu
analiz€ un m@rjumu prognoze vai novert€Sana. Nemot vera, ka literatiiras analizes laika
atklatajas datu kopas un pétijumos neietilpst atvértu datu kopu ar termiska starojuma attéliem
un laika, vieta sakritigiem sensoru merijumiem, tad tika pienemts lémums $o datu kopu izveidot
darba ietvaros. Balstoties uz iegiitajiem m&rijjumiem tika izveltas piemérotakas metodes datu
analizei un eksperimentali validéta pieeja veikt mérjjumu noveértéSanu no termoattélu ieejas

datiem.

3.1 Datuievaksanas process

Darba paredzéts veikt mérijjumu novértéSanu taja pasda vidé un laikd, kur uznemti
termoattéli, tapéc nepiecieSams sagatavot prototipa sensoru mérijjumu ievakSanas moduli reala
lauksaimniecibas vidé. Tas darits, lai varétu noteikt piemérotako metodi un modelus mérijumu
noverté$anai. Datu ievaksanas prototipa modula izveidé tika izmantoti dazada veida sensori un

ierices, lai iegiitu informaciju, kas kritiski svariga augu veselibai.

3.1.1 Datu ievakSana izmantota aparatiira
Prototipa modula izstradé izmantotas dazadas ierices, kuru galvenais uzdevums ir

nodrosinat mérijjumu ievak$anas automatizaciju (3.1. tabula).
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3.1 tabula

Datu ievak§anas moduli ieklautas ierices

Ierice Specifikacija un apraksts

Pieejama ka salidzinos$i 1&taka alternativa rokas turamajam
termokameram, ar pielietojumu mobilajas iericés dazados
automatizacijas projektos (Hsieh, 2021).

Dotas versijas kameras ir radiometriskas kameras, kas

nozime, ka to  uztverto siltuma starojumu
aparatprogrammatiira (angl. firmware) parveido razotaja
kalibréta temperatira Celsija vai Farenheita skala katram

kameras pikselim. Termokameras izSkirtsp&ja ir 120 x 160

pikseli — viens kameras uznemtais kadrs satur 19200 pikselus
(attels aizgiits no jeb temperatiiras merjjumus.
(GroupGets, 2024)) Kamera tiek lietota kopa ar kameras saskarnes moduli

FLIR Lepton 3.5 radiometriska (PureThermal).

termokamera ar 57° lécu

220mm|

e Nodrosina programmvadamu piekluvi kamerai,
izmantojot gan 12C, gan USB un citus
savienojumus (Rodriguez, Lendinez et al., 2022).

21.51mm|

e Datu stti$ana un baro$anas avots: Micro USB

e Maksimalais ieejas spriegums: 5.5v

o Atbalsta kameras versijas Lepton 2.x un 3.x
e Paplasingjumi I12C, UART, GPIO, JTAG
e Procesors STM32F412 (1M Flash, 512K RAM)

(attels aizguits no (GroupGets
PureThermal 2, 2024))
FLIR Lepton kameras

e Video izeja: caur Micro USB

saskarnes un papildus
savienojumu modulis

PureThermal2
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Ierice

Specifikacija un apraksts

(attels aizguts no
(Grobotronics BH1750,
2024))

BH1750

Gaismas intensitates limena sensors ar pielietojumu
gaismas intensitates automatizétai noteiksanai
(Dewi, Suseno, et al., 2022).

leejas spriegums: 5Vdc.

Datu diapazons: 0-65535 luksi

Tiesa digitala izeja, bez sarezgitiem aprékiniem un
izlaizot kalibré$anu. Vizualajai jutibai tuvs
spektralo raksturlielumu jutigums. Plasam
spilgtuma diapazonam mérfjumiem ar 1 luksa
precizitati.

izmérs: 13.9 mm X 18.5 mm.

(attéls aizgiits no (Elektrokit
VEML7700, 2024))
VEML7700

Pielietots gaismas intensitates ITmena noteikSanai
leejas spriegums 2.5 lidz 3.6V

Datu diapazons: 0-167000 luksi

Precizitate 0.005 luksi

(attels aizgiits no Manju,
2024)
DHT11

Relativa gaisa mitruma un gaisa temperatiiras
mérfjjumiem, plasi atpazistams un pielietots
merjumu automatizacijas projektos un petijumos
(Priya, Balambica, 2023).

leejas spriegums 3 - 5.5V

Merfjumu diapazons: 20-90 %RH un 0-50 °C

Relativa gaisa mitruma precizitate +5 % RH

Gaisa temperatiiras precizitate £2°C
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Ierice

Specifikacija un apraksts

(attels aizgats no Rosen,
lliyan et al., 2020)
HDC1080

Relativa gaisa mitruma un gaisa temperatiiras
merfjumiem

ITeejas spriegums 2.7 V Iidz 5.5 V

Relativa gaisa mitruma precizitate +2 RH%

Gaisa temperatiiras precizitate +0.2°C

(attels aizguts no GUmdiser,
Pichlhofer et al., 2025))

DFRobot augsnes mitruma

Itmena kapacitivais sensors

Augsnes mitruma [tmena noteikSanai izmantots
“DFRobot” elektronikas piegadataja augsnes
mitruma ITmena sensors, salidzinosi precizakais no
pieejamajam alternativam (Radi, Murtiningrum, et
al., 2018)

leejas spriegums: 3.3-5.5V

Izejas spriegums (mérfjuma diapazons): 0 ~ 2.9V
iesp&jamais analogo veértibu diapazons: 0 - 4096
Sausas augsnes mérjjumu diapazons: (570, 380]
Vidgjo mitras augsnes mérfjumu diapazons: (380,
190]

Mitras augsnes mérfjjumu diapazons: (190, 0]

Ta ka §is sensors nosaka augsnes mitrumu péc
kapacitativas uztverSanas principa, tas uzradis
atSkirTgu mitruma Iimeni, ja to ievietos p&c tipa
dazadas augsnes, pec augsnes blivuma dazadas
pakapés un dazados dzilumos. Mitrums ir apgriezti
proporcionals nolasitajai vértibai. Atskiriga gaisa
mitruma dél dazados regionos un dazados laika
apstaklos, un starp atseviskiem sensoriem var bt

atskiribas.
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Ierice Specifikacija un apraksts

e Khadas VIM 1S izvEléts aparatiiras, cenas, plaso
saskarnu iesp&ju un jaudas dgl, lai nodroSinatu
regularu  automatisku  sensoru  merjjumu
veikSanu, galbaSanu, nepartrauktu attalinatu
piekluvi un datu apstradi

e Khadas vienplates datoram ir 2.0GHz Quad
core  ARM Cortex-A35 processors, 2GB

LPDDR4 operativa atmina, ka art 40 spraudnu
konektors. Khadas platei ir HDMI, USB-C,

(attels aizgiits no (Khadas,

2022))
Vienplates dators Khadas, Ethernet ligzda un divas USB saskarnes, no
modelis VIM 1S kuram viena §1 darba ietvaros izmantota mobila

interneta savienojuma nodroSinasanai un otra ka

FLIR termokameras saskarne.

Meérfjumu veikSanai paredz&tie sensori pievienoti vienplates datoram Khadas (3.1. att.),

izmantojot atseviskus spraudnu savienojumus (GPIO, kas redzams 3.1. att. labaja dala). Lai

nodrosinatu slégumu ar minimalu savienojumu skaitu, sensori saslegti divas 1°C kopnas.

Savienojums ar
SIM mobilo
sakaru modemu €

3.1. att. Kop€ja elektriskas kédes sleguma shéma
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Rezultata saliktais prototips ievietots korpusa minimalai integréto shému un kameras

aizsardzibai pret gaisa mitruma ietekmi siltumnica (3.2. att.).

3.2. att. Korpusa salikts mérijumu ievaksanas prototips.

3.1.2 Datu ievakSanas vide
Datu ievakSanas procesa bija janodroSina datu ieguvi kontrolétos apstaklos, tapéc
mérfjumi veikti siltumnicas (3.3. att. un 3.4. att.), kuras tiek manuala vai automatizéta veida
nodro§inati augsanai nepiecieSamie apstakli, ir ierobezota un paredzema temperatiiras izmainu
amplittida, ka arT minimali iesp&jama gaisa pltisma un citi faktori, kas TslaicTgi varétu ietekmét

veiktos meérjjumus, pieméram, radit trokSnainus datus.

Termiskais sensors
Redzes lauka lenkis
(pa diagonali) 71°

Skats no prieksas

Gaismas intensitated ___,_v--Redze_e--lau}e_a-lea!,(is
temperatiras un .~ (horizontali) 57
relativa gaisa mitrum “|
s SENSQLk.
Strawberry plant
Augsnes
temperatiras
sensors pH sensors
Augsnes substrata
konteineris...........
Augsnes temperatlras sensors Termokameras

Skats no augsas

uztvertais laukums

Gaismas intensitates, o

temperataras un relativa
gaisa mitruma sensori

Augsnes substrata
konteineris

Zemenu stadi + pH sensors

58 cm

3.3. att. Mérijumu ievaksana neliela izméra siltumnica zemenu stadiem
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3.4. att. Meérijumu ievakSana LBTU Darzkopibas institiita siltumnica avenu stadiem
Konkréti LBTU darzkopibas institiita siltumnica veiktie novérojumi divu ménesu laika
(2024. gada junijs lidz 2024. gada jilijs) veikti salidzinosi lielaka izméra siltumnica, kur tiek

sagatavoti dazadi stadi stadiSanai ara apstaklos.

3.1.3 Datu ievaksanas process

Datu automatizetai ievakSanai tiek izmantoti vairaki skripti, kuri apkopoti github
repozitorija (https://github.com/ArtuursK/thermal-measurement-estimation). Datu ievak$anas
skripts tiek palaists reizi 15 miniités izmantojot crontab komandas. Skripts nolasa vértibas no
Khadas 1°C kopném, pielietojot smbus2 bibliotgku.

Temperatiiras nolasisanai izveidota funkcija read_temperature, kurai ir arguments “bus”
(mainigais busl vai bus4 atkariba no kopnes, kuru izmanto) un kurai sakotngji nepiecieSams
ieraksts temperatiiras registra, lai inicializetu mérjjumu, no ka péc tam iegiist 2 baitus ar
temperatiras merfjjumu. Funkcijas beigas tiek parveidota neapstradata analoga vértiba uz
cilvekam viegli interpretéjamu temperatiiras meérjjumu Celsija grados. Lidzigi rikojas ar1
relativa gaisa mitruma nolasiSanai kopné pieslégtam relativa gaisa mitruma un gaisa
temperattiras HDC1080 sensoram.

Gaismas intensitates mérjjumiem tiek izmantota funkcija read_light_intensity kura ari,
lai inicializ€tu sensoru kopn€, veic ierakstu konfiguracijas VEML7700_LIGHT_SENSOR_CONF
registra, péc tam iesp&jams ieglit 16 bitu jeb 2 baitu gaismas intensitates vértibu, ko art atgriez
funkcijas beigas. leglitos merjjumus skripta nosleéguma sagatavo JSON formata un nosiita to

lokali darbinatai Java programmsaskarnei, saglabasanai Postgres datubaze.
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Termokameras kadru iegfiSanai lietota bibliotéka libuvc, kas lauj mijiedarboties ar USB
video klases (UVC) iericem. Kadru izgtsanai no PureThermal modula caur USB izmantota
OpenCV biblioteka.

Pirmaja datu ievakSanas perioda 2023. gada kopuma jilija un augusta méneSos tika
ievakti 1072 termalie atteli un 2220 dazadu sensoru mérijumi, kuri tika izmantoti talakai datu
priekSapstradei un modela apmacibai. Savukart citi tieSo mérijumu sensori (pH un augsnes
temperatlira) minétaja laika posma nedeva derigus mérfjumus, dél vairakkart izladgtas
akumulatoru baterijas un neprecizitatém, tadel tie netika ieklauti modela apmaciba. Apmaciba
tika izmantoti tikai to laika momentu dati, kuri sakrita abas datu kopas (termokameras un
sensoru).

Termiska starojuma kamera ik péc 15 mintitém uznem augu termalos attelus. Katrs
attéls tiek saglabats ka 120x160 pikselu 2D masivs CSV formata. CSV formats izvéléts, jo
Python, R, Excel un vairaki citi riki lauj apstradat §1 formata failus bez papildus argju biblioteku
pielietoSanas. Lai gan izmantotd termokamera ir radiometriska (kameras izejas kanala dotas
kalibrétas vertibas), katram piksela m&rfjjumam ir +/-0,05 °C razotaja noteikta precizitate, un
kamera spgj registrét temperattiru diapazona no — 40 °C lidz +400 °C.

Gaismas intensitates sensors BH1750 méra gaismas intensitati augu vidé ar aptuveni
+£20% precizitati, diapazona no 0,11 lidz 65535 luksiem (Ix). Sie dati ir nepieciesami, lai
novertetu fotosintezes aktivitati.

Temperatiiras un mitruma sensors DHT11 nodros$ina apkartgjas vides temperatiiras (ar
+2 °C precizitati un meérijjumu diapazonu no 0 lidz 50 °C) un relativa gaisa mitruma mérijumus
(ar £5% RH precizitati un diapazonu no 0 Iidz 100% RH).

Kapacitativais augsnes udens satura sensors Sniedz analogus mérjjumu datus (ar
aptuveni £2% precizitati un diapazonu no 0 lidz 100% RH) par augsnes mitruma limeni, kas ir
viens no galvenajiem faktoriem augu baribas vielu uznemsanas procesa. Otraja datu ievaksanas
perioda 2024. gada junija un julija méneSos tika ievakti 5520 termalie attéli un 2640 sensoru
mérfjumi (Datu piemérs dots 1. pielikuma). Saja perioda arT izmantota termiska starojuma attélu
ievaksana, pielietojot 15 minG$u intervalu. Datu precizitates uzlaboSanai $aja perioda izmantoti
papildus gaismas intensitates, relativa gaisa mitruma limena un gaisa temperatiiras sensori.

Gaismas intensitates sensors VEML7700 méra gaismas intensitati ar aptuveni +10%
precizitati, diapazona no 0 lidz 167 000 luksiem (Ix).

Temperatiiras un mitruma sensors HDC1080 nodrosinaja apkart§jas vides

temperatiiras (ar £0.4 °C precizitati un mérjjumu diapazonu no -40 lidz 125 °C) un relativa
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mitruma mérfjumus (ar #2% RH precizitati un diapazonu no 0 lidz 100% RH). Izmantojot
vairakus mérfjjumu ievakSanas periodus tika nodrosinata plasa datu kopa par dazadam augu
mikroklimata izmainam kopuma 4 ménesu perioda.

Informacija par 2023. gada mérijumu datu kopu:

Divu ménesu laika (2023. gada julijs Iidz 2023. gada augusts) katram sensoram (mitrums,
temperatlira, gaisma) tika iegfiti kopuma 1055 izmantojami (laika sakritigi ar automatiski
ieglitajiem termokameru attéliem) stundas mérijumi.

e (Gaisa temperatiira:
o Maksimala vértiba: 30.73 °C,
o Minimala vertiba: 16.39 °C,
o Vidgja vertiba: 22.59 °C,
o Standartnovirze: 2.59 °C

e Relativais gaisa mitrums:
o Maksimala vertiba: 93.0 RH%,
o Minimala veértiba: 12.7 RH%,
o Vidgja vertiba: 35.08 RH%,
o Standartnovirze: 9.56 RH%

e Gaismas intensitate:
o Maksimala vértiba: 18388.47 lux,
o Minimala vertiba: 0.0 lux,
o Vidgja vertiba: 764.66 lux,
o Standartnovirze: 1700.99 lux

Informacija par 2024. gada mérjjumu datu kopu:

Divu ménesu laika (2024. gada junijs lidz 2024. gada jilijs) katram sensoram (relativais
gaisa mitrums, gaisa temperatiira, gaismas intensitate) tika iegtiti kopuma 1053 izmantojami
(laika sakritigi ar automatiski iegiitajiem termokameru att€liem) stundas merijumi.

e QGaisa temperatiira:
o Maksimala vértiba: 38.01 °C,
o Minimala vertiba: 10.46 °C,
o Vidgja vertiba: 22.86 °C,

o Standartnovirze: 4.91 °C

73



e Relativais gaisa mitrums:
o Maksimala vértiba: 99.99 RH%,
o Minimala vértiba: 37.9 RH%,
o Vidgja vertiba: 88.60 RH%,
o Standartnovirze: 15.80 RH%
e (Gaismas intensitate:
o Maksimala vértiba: 7952.5 lux,
o Minimala vértiba: 0.0 lux,
o Vidgja vertiba: 1828.94 lux,
o Standartnovirze: 1684.49 lux

3.2 Datu analize

Datu ievakSanas laika autors vairakkart saskaries ar gadijumu, kad sensoriem un
termalajiem att€liem dazadu iemeslu del iztriikst dati, piem&ram, sensoru darbibas traucgjumu
vai datu parraides problemu dgl, kas netiek sikak apliikoti $aja raksta. Sie trikumi ir biezi
sastopami reala vide un var radit neprecizitates prognozu rezultatos, ja tos neatbilstosi apstrada
pirms modela apmacibas. Tapéc gan sensoru datiem, gan termalajiem attéliem tika izvéléta
pieeja grupét mérijumus pa stundu vidéjam vértibam. Sada pieeja nodroginaja no mérfjuma
biezuma viedokla pilnigaku datu kopu, lai kompens&tu nepilnigi iegtitus mérjjumus un uzlabotu
modela prognoze€sanas sp&jas (Kempelis, Romanovs, et al., 2021b).

Sensoru dati tika ieladéti, un lauks, kas saistits ar mérijjuma nolasiSanas laiku parveidots
par datuma un laika jeb laika zimoga (no angfu val. timestamp) formatu, kas lava to izmantot,
lai veiktu stundu izlases vid€jo vértibu aprékinu. P&c tam apstradatie dati tika saglabati tada
formata, lai nodrosinatu modela apmacibu.

Lidziga metode tika piemérota termalo attelu datu priekSapstrade, kur failu nosaukumos
esosie laika zZimogi tika nolastti un att€lu dati tika sakartoti ar vid€jo vertibu katra stunda. Katrs
CSV formata attela fails tika nolasits, un, izmantojot identificeto stundu laika zimogu, tika
aprékinats stundu vidgjas vertibas, sakartojot vienada laika uzpemtos att€lus un aprékinot to
vidéjas vertibas katram pikselim. Sie apstradatie dati, kur katram laika zZimogam atbilst vid&jo
vertibu matricas, tika saglabati un izmantoti modela apmaciba.

Dati no katra sensora tika sakotn&ji apstradati, lai nove@rstu triksto$as vertibas un
neatbilstibas. Termalie att€li un sensoru mérijumi tika normaliz&ti, izmantojot min-max
normalizacijas pieeju (Nuraisha, Shidik, 2018), lai nodro§inatu vienadu mérogu starp visam
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att€lu un sensora veértibam pirms to izmantoSanas prognozeSanai.

Ta ka ievaktajiem termalajiem datiem bija laika rindu raksturs (katrs termalais attels tika
ieglits ik pé€c 15 miniitém), lidzigi ka citiem sensora mérijjumiem, tika nolemts izpétit
potencialas sakaribas starp modela ievadi (termalajiem attéliem) un izejas radijumiem (gaisa
temperatiira, relativais gaisa mitrums, augsnes mitruma ITmenis, gaismas intensitate). Lai
uzzinatu par dazadu mérijumu savstarpgjo saistibu, pirms modelu apmacibas tika veikta
mérTjumu korelacijas analize (Senthilnathan, 2019).

Korelacija tika veikta gan starp ievaktajiem sensoru mérjumiem (3.5. att. un 3.6. att.),
gan starp termokameras pikselu temperatiiras vertibam un sensoru mérjjumiem (3.7. att. un 3.8.

att.).
1.00

Augsnes mitrums 1
0.75

Augsnes mitrums 2
I 0.50

Gaismas intensitate

F0.25
Gaisa temperatdra 1 I 0.00
Gaisa temperatlra 2 r—0.25
—0.50
Gaisa mitrums 1
-0.75
Gaisa mitrums 2
-1.00

3.5. att. Korelacijas analize péc sakotnéjo mérijumu iegiiSanas 2023. gada
P&c atkartotu mérfjjumu veikSanas nakamaja (2024.) gada izveidota korelacijas matrica
(3.6. att.), kas uzradija salidzino$i augstaku korelaciju starp gaisa temperatiiras un gaismas

intensitates mérjjumiem.
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1.00

Gaismas intensitate 1

0.75
Gaismas intensitate 2 0.50
r0.25
Gaisa temperatira 1
r 0.00
Gaisa temperatura 2
r—0.25
Gaisa mitrums 1 -0.50
-0.75
Gaisa mitrums 2
-1.00

3.6. att. Korelacijas analize péc atkartotu mérijumu veikSanas 2024. gada

Ievakto datu sakotngja analize raksturo ievakto datu saistibu ar termografisko attelu,
pieméram korelacijas analizé. Saja analizé tika vertéts, ka katrs pikselis termalajos attélos
korelg ar citiem sensoriem (gaismas, temperatiiras un mitruma, ka arT augsnes sensoriem) datu
vaksanas laika. Sis solis palidzgja noskaidrot, ki augu virsmas temperatiiras, kas redzamas
termalajos att€los, ir saistitas ar citiem apkart&jiem vides sensoru mérijumiem. Tadgjadi bija
iespgjams noteikt likumsakaribas un savstarp&jas atkaribas, ko izmantot, izveloties
masinmaciSanas modela parametrus.

Korelacijas analizes rezultati apstiprinaja, ka termalie atteli ciesi korele ar tuvejo gaisa
temperatiiras sensoru datiem. Savukart 3.7. att€la redzamas korelacijas Kartes parada pikselu
vertibu un dazadu sensoru mérfjumu savstarp&ju saistibu divu méneSu griezuma no jilija
sakuma lidz augusta beigam 2023. gada. Katras korelacijas Kartes asis atspogulo 120x160

pikselu koordinates, kas atbilst termoattéla kadra izm&riem.
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3.7. att. Dazadas sensoru korelacijas ar termokameras attéla pikseliem datu vakSanas
perioda 2023. gada. Korelacijas karte veidota starp termokameras temperatiiras pikselu
veértibam un: (a) gaisa temperatiiras sensora mérijjumiem; (b) relativa gaisa mitruma
sensora mérijumiem; (C) augsnes mitruma limena sensora mérijumiem; (d) Gaismas

intensitates sensora mérijumiem. (aizguts no (Kempelis, Polaka, et al., 2024))

Piem@ram, 3.7. attéla (a) dala, pikselis, kas atrodas 0. vertikalaja un 0. horizontalaja
koordinaté (X = 0; Y = 0), paradas tumsaka zona, kas norada uz salidzinosi augstu korelaciju
ar gaisa temperatliras mérijumiem, salidzinot ar citiem pikseliem attéla. To apliecina korelacijas
koeficients, kas parsniedz 0.5, ka redzams blakus eso$aja korelacijas skala. Ir butiski uzsvert,
ka Sajas siltumkart@s ir atspogulota divu ménesu ilga korelacijas analize, kur pikselu vértibas
tiek salidzinatas ar attiecigajiem laika rindu datiem par gaisa temperatiru, relativo gaisa
mitrumu, augsnes tdens saturu un gaismas intensitati, kas tika vienlaikus mériti. Tika
konstatéts, ka gaismas intensitate korelé vismazak ar termalajiem attéliem, lai gan atseviskas
tuvuma esoSas virsmas (piem&ram, pH un augsnes temperatiiras sensoru korpusi) uzradija
nelielu korelaciju. Interesanti atzimét a7, ka aplikojot §is korelacijas kartes, var secinat, ka

augsnes virsmas temperatiiru salidzinosi vismazak ietekmé apkartgjas temperatiiras izmainas.
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Lidzigi, ka 2023. gada, arT 2024. gada, péc mérjjumu ievakSanas LBTU (Latvijas
Biozinatnu un tehnologiju universitates) darzkopibas institiita siltumnica no junija sakuma lidz
julija beigadm analiz&ta termokameras pikselu korelacija ar sensoru mérijumiem (3.8. att.).

100
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3.8. att. Korelacijas ar termokameras attéla pikseliem datu vakSanas perioda 2024.
gada. Korelacijas karte veidota starp termokameras temperatiiras pikselu vertibam un:
(a) gaisa temperatiiras sensora mérijumiem; (b) relativa gaisa mitruma sensora
mérfjumiem; (c) aprékinatiem augu mitruma pietiekamibas mérijumiem; (d) gaismas

intensitates sensora merijjumiem.

Mitruma limena pietickamiba aprékinata izmantojot gaisa temperatiiras, relativa gaisa
mitruma un lapu virsmas temperatiiras mérijumus. ST metode atrodama vairakos p&tijumos un
tiek izmantota augu mitruma radita stresa noteikSanai (Guebsi, Mami et al., 2024), (Katz, Ben-

Gal et al., 2023) un ir salidzino$i precizaka metode mitruma limena pietieckamibas noteik$anai
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augos neka kapacitiva tipa sensori, jo ietver papildus informaciju par apkartgjo vidi. Kapacitiva
tipa sensori izmantoti §7 darba datu ievaksanas laika 2023. gada un méra mitruma limeni tikai
augsng, ka ari tie ir paklauti bieZi nepiecieS$amai mérjjumu kalibrésanai (Abdelmoneim, Al
Kalaany et al., 2025). Analizes rezultata iesp&jams secinat, ka gaismas intensitates, gaisa
temperatiiras un relativa gaisa mitruma mérijumi ir salidzino$i vairak saistiti ar termokameras
uztverto termisko starojumu neka augu mitruma limena pietieckamibas merfjumi.

P&c tam, kad tika noveértéta katra sensora (gaisa temperatiiras, relativa gaisa mitruma,
augsnes Udens satura un gaismas intensitates) merTjumu korelacija ar termalajos att€los
ieglitajiem pikselu datiem, katram no mingtajiem sensoriem tika izstradats atsevisks modelis.
Saja darba sensora mérfjumu prognozes modelu izstradei tika izvéleti konvoliiciju neironu tikls
un redzes transformeri, jo veicot literatiiras analizi apstiprinajas, ka divas minétas tehnologijas
ar salidzinoSi augstako precizitati darbojas gan attélu datu klasifikacija, gan regresijas
uzdevumos, lai gan redzes transformeri pagaidam v€l nav pietickami pétiti regresijas

uzdevumos.

3.3 Meérijumu novértésanas modelu izstrade

Si darba ietvaros tika izstradats dzilas maci$anas un datorredzé balstits prototipa modulis
zemenu (Fragaria x ananassa 'Flair') un avenu (2024. gada selekcijas jaunakie atlasitie hibridi)
augu stadu mikroklimata sensoru mérijjumu prognozesanai, precizak novérté$anai, izmantojot
mérTjumus, kas kopuma ¢etru meénesu (2023. gada jiilijs un augusts, ka ar1 2024. gada jiinijs un
julijs) laika tika ievakti no dazada veida sensoriem.

Merjjumu noverté€Sanas modelu izstrades un apmacibas process sastav no vairakiem
savstarp€ji saistitiem posmiem:

1. datu ievaksanas,
2. prieksapstrades,
3. modela apmacibas,
4. testéSanas,
5. novertesanas jeb salidzinasanas ar realiem merfjjumiem
Prototipa sensoru mérfjjumu novértéSanas modula darbibas konceptualais modelis

redzams 3.9. attéla.
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3.9. att. Modela apmacibas un testéSanas procesa konceptualais modelis.

S1 petijuma ietvaros tiek pétita gaismas intensitate, relativais gaisa mitrums, temperatiira
un augsnes tdens saturs, jo Sie faktori biitiski ietekmé lapotnes temperatiiru, kas ir redzama
termiska starojuma attélos. Gaismas intensitate veicina fotosint€zes norisi un augu atvarsnisu
(stomata) atversanos, kas palielina transpiraciju un nodro$ina lapu dzeséSanu. Augsts relativa
mitruma Iimenis palielina augu slimibu risku. Augsnes mitruma Iimenis nodro$ina vai ierobezo

dzes€sanas efektu, kur pietickams augsnes tidens saturs palidz uzturét lapas vésas, savukart

mitruma deficits izraisa lapu sasilSanu.
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3.3.1 CNN modela izstrade un apmaciba
Nemot véra (Maskey, Ramachandran, et al., 2020) un (Ham, Kim, et al., 2019) pétjjumos
apskatitas sensoru mérjjumu prognozesanas metodes, kuras uzradijusas salidzino$i augstu
precizitati, izmantojot tie$i “VGGnet” (Chandrapu, Pal, et al., 2022) tipa konvolaciju tiklu
arhitektiiru, prieks izvieto$anas uz prototipa tika izstradata §T modela arhitektiiras konfiguracija
(3.10. att.). Izmantota arhitektiira paredzéeta attelu analizei, ar vienas vértibas (mérjjuma) ieguvi

modela izeja.

Blivais

Max pooling slanis ar
slanis 2x2 64
pikseli neironiem
Vienkrasains Max pooling Max pooling Max pooling Modela izeja
120x160 slanis 2x2 slanis 2x2 slanis 2x2 X Blivais (sensora
pikselu N pikseli pikseli pikseli a Vienas slanis ar merijums)
temperaturas onvoluciiy Konvolaciju Konvolaeiju Konvolaciju | imensidas 128
pers slanis ar 16 slanis ar 32 g izlidzinosais __ T20.
merijumu anis slanis ar 32 slanis ar 32 i neironiem
J filtriem, no filtriem, no ranis slanis
attsls pLitmien e triem, filtriem, no filtriem, no
; kuriem katrs kuriem katrs kuziem katrs
ir 3x3 ir 3x3 :
i ir 3x3 ir 3x3
pikselu ikselu i
izmera pikset pikselu pikselu
izmera Lzmera izmera

3.10. att. CNN VGG tikla modela arhitektiira sensoru mérijumu novértésanai (aizgiits

no (Kempelis, Polaka, et al., 2024))

Izstradata modela ieeja paredz&ts izmantot termiskas kameras generétas radiometriskas
120x160 pikselu temperatiiras matricas, kas iegiitas no termokameras uznemtajiem kadriem.
Temperatiiras mérjjumu attéls (ieejas dati modeli 3.10. att), izmantots tikai temperatiiras
at8kiribu vizualizacijai, bet modeli apmacot ieeja tika nodota divdimensiju matrica ar katra

piksela temperatiiras mérjjumiem (3.11. att.).

17.75 17.72 17.65 17.56
17.72 17.65 17.65 17.65
17.77 17.96 17.42 17.65
17.65 17.58 17.61 17.3
17.75 17.44 17.39 17.37
17.65 17.61 17.46 17.58

17.7 17.46 17.32 17.39
17.54 17.56 17.46 17.28

3.11. att. Temperatiiras mérijjumu pikselu matricas daléjs piemérs 17 Celsija gradu

temperatiiras regiona (pilns tabulas piemérs 2. pielikuma)
81



Modela izeja tick ieglits iepriek$ noteikta sensora (gaismas intensitates, gaisa mitruma,
augsnes mitruma) merijums ar noteiktu precizitati taja pasa laika momenta, kad ticis uznemts
termiskais att€ls. Modelis izstradats, izmantojot Tensorflow bibliotéku, kas ir atvérta pirmkoda
ma$inmacisanas platforma (Rauf, Zaid, et al., 2023). Ieprieks$ aplukotais modelis (3.10. att.)
ietver konvoliicijas slanus augsta limena pazimju iegliSanai no termalajiem attéliem, pooling
jeb apvienojosos slanus datu dimensiju samazinasanai (sekojosajiem slaniem), ka arT pilniba
savienotos slanus $o ieglito pazimju analizei. Lai gan konvoliciju tikli biezi tiek izmantoti attélu
klasifikacijas uzdevumos, $aja pétijuma arhitektira tika pielagota, lai prognozetu tikai vienu
sensora merjumu, kas atbilst tam paSam laika momentam kad ieglita modela ieeja nodota
temperatiiras matrica. ST iemesla dél bija nepieciesams ieklaut “blivo” (angl. dense) slani ar
vienu neironu modela izvadei, kas atbilst prognozetajam sensora merjjumam.

Datu kopa tika sadalita divas dalas, modela apmacibai un parbaudei. Apmacibai tika
izmantoti 80% datu, kuri sadaliti attiecigi 60% un 20%. 60% apmacibas kopa izmantota tikai
modela modela svaru jeb parametru iemaciSanai, bet 20% validacijas kopa izmantota
hiperparametru izvélei. Saja posma testéSanas dati netiek izmantoti. Péc galiga modela un
hiperparametru izvéles modela veiktsp&ja noverteta uz atlikusajiem 20% jeb testéSanas kopas.
Testésanas dati netiek izmantoti apmacibai vai validacijai, tapéc tie sniedz modela
visparinasanas sp&jas novertgjumu.

Sakotngja apmacibas procesa izmantota grafiska karte NVIDIA GeForce GTX1060 ar
6GB atminu. Apmaciba izmantota vidgja kvadratiskas klidas (MSE) zuduma funkcija, ar
AdamW optimizétaju. Apmacibas cikls atzZimé gan apmacibas, gan validacijas vidgjo
kvadratisko klidu péc katras epohas. Kliidas raditaji tika vizualizéti katram merjjumam

sakotngji pie 100 epoham (3.12. att.), lai noteiktu parapmacibu vai nepietickamu apmacibu.
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3.12. att. Gaisa temperatiiras, Relativa mitruma un gaismas intensitates apmacibas

kliida pie daZzada epohu skaita CNN apmacibas laika
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Apmacibas un validacijas kludu salidzinajums ir nepiecieSamas, lai novertetu modela
veiktsp&ju. Apmacibas kluda tiek izskaitlota no tas datu kopas dalas, kas tiek izmantota, lai
mainitu modela parametrus. Apmacibas kliida nosaka cik labi modela prognozes sakrit ar tiem
datiem, kurus modelis jau ir izmantojis apmacibas procesa. Ir sagaidams, ka pieaugot epohu
skaitam, klida samazinas ar nelielam svarstibam, kas raksturo modela optimizacijas procesu.
Validacijas kluda $aja gadijuma tiek noteikta pec atseviskas datu kopas, kuru modelis nav
“redzgjis” jeb izmantojis un ir indikativs raditajs par modela visparinasanas sp&ju (pretéji
parapmacibai). Ja tiktu izmantota tikai apmacibas kluda, lai noteiktu cik ilgi apmacit modeli,
tad tas var€tu novest pie parapmacibas, kur modelis klitu parak pielagots konkrétiem
apmacibas datiem. Savukart, ja tiktu izmantota tikai validacijas kliida bez apmacibas kludas,
tad ar nebiitu iesp&jams precizi noteikt modela apmacibas dinamiku, jo validacijas klida var
pieaugt d&] neatbilstoSas apmacibas atruma konfiguracijas vai citiem parametriem, kurus ir
salidzino§i sarezgiti noteikt, ja blakus nav apmacibas klida ar ko salidzinat.

e Nepietickama apmaciba (angl. Underfitting) raksturiga pirmajam epoham, kur
apmacibas un validacijas kliidas ir salidzinosi lielas.

e Optimala modela visparinasanas (angl. Generalisation) raksturiga vidusdalai, kur
apmacibas kliida turpina kristies, bet validacijas kliida sasniedz globalu minimumu jeb
likne izlidzinas.

e Parapmaciba (angl. Overfitting) raksturiga gadijumos, kad apmacibas klida kritas, bet
validacijas kliida péc izlidzinajuma sak palielinaties, kas skaidrojams ar to ka apmacibas
kladas samazinajums vairs neietekm@ validacijas klidas samazinajumu jeb prognozes
modelis “nesakrit* ar apmaciba neizmantotajiem datiem.

Tapec epohu skaita izvele, kas atbilst minimalajai validacijas klidai, tiek pienemta ka
modela visparinasanas optimums. Apskatot ieglitos rezultatus (3.12. att.) var secinat, ka
piemérotakais epohu skaits katra merfjjuma novertésanas konvoliciju tikla modelt ir:

1.Gaisa temperattrai: 40 epohas

2.Relativajam gaisa mitrumam: 60 epohas

3.Gaismas intensitatei: 50 epohas

péc kuram apmacibas kliida izlidzinas un vairs nenotiek ievérojama modelu veiktsp&jas

uzlabosanas.

3.3.2 ViT modela izstrade un apmaciba
Redzes transformeru modela izstradi §1 darba ietvaros veidoja tris savstarpgji saistiti
posmi, kas ir termokameras radiometrisko mérjjumu laika grup&Sana pa stundam, lidzigi ka
84



ieprick§ CNN modela izstradg, arhitektiras izvéle, kas paredzetu telpisko atkaribu atklasanai
vienkanala (temperatiiras mérijjumu) termalajos kadros, un atkartojams apmacibas process.

Katram stundas vidéjam kadram tika piesaistits atbilsto$s tas paSas stundas mérijums no
ievaktajiem realo sensoru mérjumiem. Modela ieeja ir neatkariga no izejas dimensijas un
rezultata no katra stundas vidéja termokameras kadra tiek prognozéts viens stundas vidgjais
mérijums, gaisa temperatira, relativais gaisa mitrums vai gaismas intensitate. Datu kopai
izmantota normalizacija, nodro$inot identisku datu mérogo$anu modela apmaciba un inferences
laika.

Redzes transformera modela realizacijai tika izmantots PyTorch atveérta pirmkoda dzilas
maciSanas Satvars un VitTiny modelis (“vit_tiny patchl6_224”), kas ir originala redzes
transformera konfiguracija ar mazaku parametru skaitu no timm dzilas macisanas modelu
bibliotekas (Wightman, 2022), kas ir piemérots $aja darba lietoto termoattélu telpiskajam
izméram — 120x160 pikseli. VitTiny ir viens no salidzino§i mazakajiem modeliem timm
bibliotekas ViT modelu saimé, jo tam ir salidzinos§i mazakais slépto slanu aptuvenais skaits, kas
ir 192 un parametru kopgjais aptuvenais skaits ir 5 milj., lidz ar to tas ir salidzinosi
piemérotakais no ViT modeliem tie$i malu skaitlo$anas IoT ierices. “patchl16” norada, ka attéls
tiek sadalits neparklajosos 16 X 16 pikselu blokos pirms to parveidoSanas par transformeru
markieriem, savukart “224” nosaukuma apzimé att€la malu garumu pikselos, ar kadu originali
tika apmacits §is transformeru arhitektiiras konfiguracijas variants. “vit_tiny patchl6_224”
modela svari sakotngji tika apmaciti ar iz8kirtsp&ju 224 x 224 pikselu ieejas attéliem. Ja ievades
izmérs mainas (ir at$kirigs no originala modela), tad atskiribas ir jainterpolé, kas var nelicla
méra ietekmét modela veiktsp&ju. Saja gadfjuma no 120x160 pikseliem Tsaka mala — 120 pikseli
nedalas ar 16 (no atéla atdalita bloka izmérs), tad€] nepiecieSams interpolét papildus 8 pikselus,

rezultata iegtstot ieejas izméru 128x160 (3.13. att.) (Touvron, Cord, et al., 2021).
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3.13. att. Transformera Vit-tiny arhitektiira

Atskiriba no konvoliiciju tikliem, kas lieto un parvieto attéla lokalu uztveres rezgi
(literatara tiek saukts ari par filtru), redzes transformeru gadijuma tiek izmantots paSuzmanibas
mehanisms globalu termalo iezimju uztverSanai, kas ir batiski, lai noteiktu temperatiiras
atkaribas lielaka méroga, izmantojot iesp&jamas Korelacijas ar mérijumiem, pieméram, relativo

mitrumu vai gaismas intensitates merijjumiem.
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P& modela apmacibas, apskatot ieglitos rezultatus (3.14. att.) var secinat, ka
piemerotakais epohu skaits katram merfjumam redzes transformeru modelt ir:
1. Gaisa temperatiirai: 10 epohas
2. Relativajam gaisa mitrumam: 45 epohas
3. Gaismas intensitatei: 75 epohas
pec kuram apmacibas rezultats izlidzinas un vairs nenotiek ieverojama modelu

veiktsp€jas uzlabosanas.
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3.14. att. Gaisa temperatiiras, Relativa mitruma un gaismas intensitates apmacibas
kliida pie dazada epohu skaita ViT-Tiny apmacibas laika
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Atskiriba no konvoliciju tiklu apmacibas redzes transformeri skaitloSanas zina prasa
vairak resursus un apmaciba uz datora procesora ir iesp&jama, bet ir vairakas reizes lénaka.
Salidzinajumam var mingt, ka eksperimentu laika viena redzes transformeru modelu epoha, kas
izpildita uz datora procesora aizn€ma aptuveni 10 miniites, savukart uz grafiskas kartes $is

apmacibas solis aiznéma aptuveni dazas sekundes.

3.3.3 CvT modela izstrade un apmaciba
Nemot véra abu (ViT un CNN) arhitekttru priekSrocibas, darba praktiskas dalas ietvaros

apskatita arT literatira pieminéta hibrida ideja par konvoliiciju redzes transformeriem (no anglu

val. CvT) (Wu, Xiao, et al., 2021) (3.15. att.).

Fragmentu
Attéla sadaliana ) poziciju
16x16 Linedra frag_menfu kartsjums

fragmentos vektoru projekcija

Da 7 x 7 =49 fragmentu

o markieri
@ma |, :
Vienkrasains Attela 0l 2‘2:‘:;"::@:}:;'_“"1':
120x160 pikselu transformacijas, ( (EPIEITEL
temperatiiras apgrie$anas
mérfjumu attéls (112x112) un
normalizacijas slanis
kodétaju bloki
-~
Normalizacijas| [PaSuzmanibas| [Normalizacijas| | Daudzslanu
slanis slanis slanis perceptrons
Normalizacijas| [Pasuzmanibas| [Normalizacijas| | Daudzslanu
—> slanis slanis slanis perceptrons
- x12
Normalizacijas| [Pasuzmanibas| [Normalizacijas| | Daudzslanu
slanis slanis slanis perceptrons
,

|

49 x 192 dimensiju markieru transformacija 1 x 192 dimensiju markier?

v

Mérfjuma (gaisa
temperataras, relativa
gaisa mitruma, gaismas
intensitates) novartajums

3.15. att. Konvoliiciju transformera ConvVit-tiny arhitektiira
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Lidzigi ka ieprieks, arT1 CvT modela sagatavosana att€li vispirms tiek apkopoti ar vidgjo
vertibu katra stunda. Katrs vidéja mérjjuma termo att€la kadrs tiek piekartots laika vértibai no
sensora mérjjumu datiem, ieglistot katram attélam atbisltosSu mérjjumu, konkréta laika
momenta.

Nakamais priekSapstrades solis ietvéra att€la apgrieSanu lidz 112 x 112 pikseliem. Tas
darits, jo pielietotaja timm bibliot€kas ConViT_Tiny arhitektiira attéls tiek parvérsts par
markieru (angl. token) secigu virkni, pielietojot vienu divdimensiju konvoliiciju. Tas nozimg,
ka arhitekturas ieeja paredz&ta att€la platuma un garuma izmériem ir obligati jasakrit. Nemot
vera, ka termoatt€la kreisaja pusé atrodas augi, 112 x 112 pikseli nemti no kreisa augsgja stira
(laukums ieziméts ar sarkanu rami 3.16. att.), lai p&c iesp€jas vairak saglabatu informaciju, kas

nepiecie$ama merjumu prognozei.

0

20

100

0 20 40 60 80 100 120 140

3.16. att. Termokameras attéla redzamais augu audzesanas regions 112 x 112 pikseli
Modelu apmaciba, lidzigi ka ViT, izmantota MSE zuduma funkcija. Kladas raditaji tika

vizualiz&ti temperatiiras un relativa gaisa mitruma mérjjumiem pie 100 un gaismas intensitatei

pie 200 epoham, lai noteiktu parapmacibu vai nepietickamu modela apmacibu (3.17. att.).

89



10
—— Apmacibas MSE

Validacias MSE

Gaismas

Vidéja kvadratiska Kiida (MSE)

" ” intensitates
Hl\, w\ ,“ ~ prognozes
T e J
0 25 50 75 100 125 150 175 200
epoha
o0 —— Apmacas MSE
Validacijas MSE
6000 +
% 5000 +
Relativa
gaisa
< 3000 =
2 mitruma
§aoo 1 prognozes
1000 \
ol e = WV N S S O S ESN N
0 20 40 60 80 100
Epoha
140 —— Apmacibas MSE
Validachas MSE
120
g 100
b Gaisa
g temperatiiras
3 prognozes
3 l
s |
20 \
” Nt a A LAA A Koaeaa Lo A d
(] 20 40 60 B8O 100

Epoha

3.17. att. Gaisa temperatiiras, Relativa mitruma un gaismas intensitates apmacibas

klida pie dazada epohu skaita ConViT-Tiny redzes transformera apmacibas laika

Apskatot ieglitos rezultatus (3.17. att.) var secinat, ka apmacibai pieméerotakais epohu
skaits katram mérjjumam konvoliciju redzes transformeru modeli ir:
1. Gaisa temperatiirai: 10 epohas
2. Relativajam gaisa mitrumam: 45 epohas
3. Gaismas intensitatei: 160 epohas

pec kuram apmaciba nenotiek ieverojama modelu veiktsp&jas uzlabosanas.
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3.4 Nodalas kopsavilkums un secinajumi

Saja nodala aprakstita datu ievakianas prototipa modula izstrade un mérfjumu
prognozesanas modelu izstrade, kas parveido termiskos att€lus vides mérjjumu reallaika
prognozes. Ta ka publiski pieejamu datu kopu, kur termokameras radiometriskie att€li butu
saistiti ar sensoru merjjumiem, trukst, tika izveidots prototipa datu ievaksanas modulis. Datu
ievaksana izmantota FLIR Lepton 3.5 radiometriska kamera (ar 120 x 160 pikselu iz8kirtsp&ju)
kopa ar dazadiem sensoriem — gaismas intensitates (BH1750, VEML7700), gaisa temperatiiras,
relativa mitruma (DHT11, HDC1080) un kapacitivo augsnes mitruma sensoru. Khadas VIM 1S
vienplates dators, kas ik péc 15 minfit€ém nolasitas sensoru merjjumu un kameras uznemtas
temperatiiras matricas vertibas automatiski saglaba datubaze. Tika veikti divi datu ievakSanas
méginajumi: 2023. gada jiilija—augusta (1 072 termoattéli un 2 220 sensoru mérijumi) un 2024.
gada junija—jalija (5 520 termoattéli un 2 640 sensoru mérijjumi). Abos gadijumos fiksétais
temperattiru (5-38 °C), relativa mitruma (13-100 % RH) un apgaismojuma (0-18 389 Ix)
diapazons nodrosina datu kopu Cetru ménesu perioda. 3. pielikuma dots termoattélu piemérs
konkrétai dienai.

Pirmsapstradé sensoru mérfjjumi un pikselu matricas tiek grupétas pa stundu vidéjam
vertibam. TrakstoSie punkti tiek atmesti, atribiti normalizéti ar min—max metodi. Korelacijas
analize rada, ka vairums termisko att€lu pikselu korel€ ar gaisa temperatiiru, relativo mitrumu
un gaismas intensitati, tad€jadi nodro§inot pamatotu sensoru ieejas vértibu izvéli modelu
apmaciba. Stundu vidgjie raditaji, korelacijas balstita iezimju analize bija svariga modelu
visparinasanas spéjai, jo tie sakotngjo eksperimentu laika deva uzlabojumus modela veiktspgja.

Modelu izstrade pielietotas tris dzilas maciSanas arhitekttras:

1. VGG tipa konvoliiciju neironu tikls sanem 120 X 160 pikselu temperatiras
matricu un, caur konvoltcijas apvienojosajiem blokiem iegiist vienu sensora
vertibu, kas atbilst ieejas attéla laika momentam.

2. ViT-tiny redzes transformers, kur 120 x 160 pikselu attéli tiek interpoliéti lidz
128 x 160 pikseliem, lai padotu modela ieeja arhitektfirai atbilstoSa izméra
attelu.

3. ConViT-tiny, kur ievade tiek apgriezta Iidz 112 x 112 pikseliem, lai nodro§inatu
kvadratveida ieejas attéla formatu, kas ir nepieciesams dotaja arhitekttira timm
bibliotekas pielietosanas konteksta.

Visi modeli izmanto vid&jo kvadratisko klidu, ka zuduma funkciju, AdamW optimiz&taju
un 60% apmacibas, 20% validacijas un 20% test€Sanas datu kopas daltjumu.
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Sakotn€ja modelu apmacibas liknu analize nosaka apmacibas apstasanas punktus, lai
atrastu nepietiekamu vai parmérigu modela visparinasanos. ViT gadijuma 10 epohas (gaisa
temperatirai), 45 epohas (relativais mitrums) un 75 epohas (gaismas intensitate). ConViT
modelim gaismas intensitates mérijuma prognozei bija nepiecie$ams lidz 160 epoham. Redzes
transformeru modelis atseviskos gadijumos sp&ja apmacities salidzinosi atrak neka konvoltciju
redzes transformeru modelis, kas liecina par hibridas arhitektiiras piemérotibu dotajai datu
kopai $ada veida mérjjumu prognozg.

Modelu izstrades laika giitas atzinas apstiprindja, ka vienas ierices radiometrisko att€lu
analize, pielietojot dzilas maciSanas metodes, rada potencialu noteikt gaisa temperataras,
relativa mitruma un gaismas intensitates mérfjumus kontroléta lauksaimniecibas vidg,

neizmantojot atseviskus sensorus, kas lautu samazinat mérijjumiem nepiecie$amo iericu skaitu.
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4 MERIJUMU NOVERTESANAS PIEEJAS IZSTRADE UN
VALIDACIJA

Darba ietvaros tiek izstradata pieeja, kas balstita uz iepriek$ uzbuivéto datu ievakSanas
moduli, ta ievaktajiem merjumiem un piemérotaka modela pielietoSanu merjumu
noverté$anai. Lai validétu izstradato pieeju, tiek noskaidrotas piemérotakas modelu veiktsp&jas
novertésanas metrikas un salidzinati iegiitie mérjjumu noveértésanas modelu rezultati ar realo
meriericu jeb sensoru mérjjumiem, lai parliecinatos par modelu rezultatu ticamibu un novertetu

kladas.

4.1 Pieejas izstrade

Darba ietvaros izstradata pieeja paredz automatizStu augu vides mérfjjumu ievaksSanu,
apstradi un novert&jumu siltumnicas vai citas vietas, kur ir butiska mikroklimatisko apstaklu
uzraudziba precizas lauksaimniecibas konteksta. Mérjjumu novértésanas automatizacijai tiek
izmantotas vairaku mérijumu avotu — vides jeb mikroklimata sensoriem un termiska starojuma
sensora generctdas datu plismas. Pieejas pamata ir datu ieguve maSinmaci$ands modela
apmacibai, kur ar 15 mind@iSu intervalu tiek veikti un saglabati gaisa temperatiiras, relativa gaisa
mitruma un gaismas intensitates mérfjumi. Mingtais 15 minfi$u intervals nodrosina kompromisu
starp datu detalizaciju un apstrades efektivitati, tapec tas tiek uzskatits par pietickamu, lai
uztvertu butiskas temperattras tendences bez nozimigas informacijas zuduma.

Meérfjumu vertibas tiek saglabatas datubaze, kopa ar datumu un laiku, kura veikts katrs
merfjjums Ar tadu pasu intervalu tiek ievakti arT termokameras merijjumi jeb kadri, kas tiek
saglabati ka atseviski faili (.csv formata) ar datumu un laiku faila nosaukuma un divdimensiju
temperatiiras pikselu matricu faila satura.

Gan individualo sensoru mérfjjumiem, gan termokameras kadriem ir nepiecieSama
priekSapstrade, kas ietver laiksakritigo vertibu noteikSanu. Laiksakritigas vertibas ir merfjumi,
kas sakrit gan individualajiem Sensoru mérjjumiem (gaisa temperatiira, relativais mitrums,
gaismas intensitate), gan termokameras iegiitajiem kadriem. Lai maksimiz&tu sakritigos
meérTjumus un ieglitu pec iespejas vairak apmacibas datu, eksperimenta ietvaros dati sagrupéti
pa stundam ar vid&jo vértibu katra stunda. Ieraksti, kuriem nav sakritigie termalie mérijumi vai
termalie merjjumi, kuriem nav sakritigie sensoru merfjumu ieraksti tiek atmesti vai netiek nemti
véra ma§inmacisanas modela apmaciba, jo darba ietvaros netiek apskatita laika rindu regresijas

meérijumu prognozes jeb novertésanas veids.
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Lai nodroS$inatu nepartrauktu un autonomu modela maciSanos, automatiski reizi diennaktt
(kad mikroklimata novéroSanas procesos ir vismazaka noslodze) tiek palaists mérjjumu
novérté$anas modela apmacibas process, lai ieglitu mérfjjumu noveértéjumus un klidu. Modela
veiktspgju klasifice ka pietiekamu vai nepietickamu, izmantojot salidzinajumu ar patiesajiem
sensoru mérjjumiem sakritigaja laika perioda. Tas ir nepiecieSams, lai mazinatu kludu un
modelis spétu pietieckami visparinaties mérjumu novert§jumam. Ja iegltd merjumu kluda
parsniedz 10%, tad apmaciba tiek atkartota, pielagojot apmacibas parametrus vai izmantojot
papildus ievaktos mérfjumus. Gadijuma, ja kliida nesasniedz 10%, tad apmaciba tiek uzskatita
par veiksmigu un modelis tieck kompil&ts un eksportéts modela faila (pieméram, tflite vai pkl
formata), kas izmantojams izvietoSanai dazadas malu skaitlo$anas ieric€s. Malu ierice, kas
ievac termalos kadrus, tick veikta mérjjumu novertésana, pielietojot ped&jas versijas izvietoto
noverteSanas modela failu un skriptu, kas tiek palaists reizi stunda. P&c automatiskas skripta
palaiSanas reizi stunda tiek iegits rezultats, kas ietver tris mérjjumu novertgjumus (gaisa
temperattiru, relativo gaisa mitrumu un gaismas intensitates mérjumiem). Pieejas kopgja

blokshéma dota 4.1. attéla.
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mérijumu vide (augi
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Weérjjumu ieguve no gaismas intensitates
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Mérijuma ieguve no relativa gaisa mitruma
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{sensora mérjumam jabit leiksakritigam ar termokameras
mérjumu)

mérfumi vai apmacita modela versiju
temperatiras
kameras merijumi konkr&ta laika r l

Marfjumi ir laiksakritigi

bridi izstrakst |

i Gaismas intensitates mérjums.
Relativais gaisa mitruma mérijums
Gaisa temperatliras marjums

Kopét ar termokameru laiksakiitigos sensoru Lk i mar
mérfjumus no datubazes csv failos (katrai aika nesakifigo marumu
dienai atsevisks mérjumu failsy atmesana

!

Aomacibas parametiu M&rijumu novériéanas
PMSEIoGS P >  masinmacisanas modela
pielagosana 2
apmaciba

Merjumu kjida,
salldzinot modela
novartsjumu ar
gatiesajiem mérfjumies

Kada > 10 %

Modela fails (.tiite)

Kada <= 10 %

M&tjumu novartasanas masinmacisanas
modela eksportésana izvietosanai loT malu
skaitjosanas efica

4.1. att. Mérijumu novértésanas pieejas blokshéma

Pieeja minéto modelu apmacibu iesp&jams veikt gan malu skaitloSanas iericé paraléli
mérjjumu ievakSanas procesam, gan izmantojot augstas veiksp&jas skaitloSanai paredzetu
aparaturu.

4.2 Prototipa izstrade

Prototips, kas ir saistits ar iepriek$ izstradato merjjumu novertésanas pieeju, sevi ietver
automatizétu mikroklimata mérijjumu ievaksanas moduli, datu apstrades un analizes moduli,
izmantojot termokameras un mikroklimata sensoru mérijumus. Prototips ir paredzéts ka
praktisks risinajums, kas apvieno datu ievakSanas, analizes un maSinmaciSanas modulu

funkcionalitati vienota platforma, nodros§inot m&rfjjumu noverteésanu reala laika.
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Prototipa merkis ir kalpot par pamatu automatiz€tai un uz datiem balstitai
lauksaimniecibas procesu parvaldibai, Ipasi precizas lauksaimniecibas siltumnicu mikroklimata
uzraudzibas konteksta. Tas lauj lauksaimniecibas darbiniekiem attalinati sekot augu augSanas
procesiem un savlaicigi piepemt I€mumus par nepiecieSamajam darbibam, piem&ram,
aptdenos$anu vai apgaismojuma regul&sanu. Prototips ir nozimigs arT no resursu optimizacijas
viedokla, jo potenciali var samazinat dens, energijas un baribas vielu patérinu.

Prototipa pamata ir apmacita ma$inmaciSanas modela izvieto$ana malu skaitloSanas
ieric@s, lai no tajas uzstaditajiem termokameras attéliem novertétu tris galvenos mikroklimata
merfjumus — gaisa temperatiiru, relativo gaisa mitrumu un gaismas intensitates Iimeni (4.2. att.).
Izstradata pieeja paredz modelu regularu apmacibu un to precizitates novertesanu, salidzinot
prognozgtas vertibas ar patiesajiem sensoru mérjjumiem. Ja kltidas limenis parsniedz noteiktu
slieksni (pieméram, 10%), apmaciba tiek atkartota ar pielagotiem parametriem vai papildus
ievaktajam datu kopam. Atkartota apmaciba nodrosina prototipa sp&ju pielagoties mainigajiem

vides apstakliem un ilgtermina saglabat salidzinosi augstu mérjumu novertéjumu precizitati.

Aktivas Modela
apmacibas novértésana
( \ cikls
Malu ierice ———————>] 2
RMSE, MAE, R
Datu
priekSapstrade, \
analize Apmacibas
. uzraudziba
Mikroklimata Uztveres Datu
sensori slanis sapludinasana, Timekla
inference lietotvne
Ao 5 P |
g = Piekluves punkts | %
un lokala | Y i
datubaze
! Pl
|
Kalibréganas |
process |
I
I i «
| Integracija ar eso8o
| | IoT tiklu
| A 4 Y
|
< _____
2 Datu, Informacijas
¢ plusma

Apgaismojums, Model
- < odela
aptdenosana . . . Vadibas plusma
izvietoSana
€« - - - - - >

4.2. att. Mérfjumu novértésanas prototips
Lai noteiktu piemérotako arhitektiiru, ko izvietot prototipa iericés, tika veikts

eksperimentu komplekss, izmantojot dazadas modelu arhitektiiras — konvoliiciju tiklu, redzes
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transformeru un konvoltciju redzes transformeru hibridarhitektiira. Eksperimentu rezultati
ietekmé@ prototipa izstrades stratégiju, izvéloties galveno modelarhitektiru malu skaitloSanas
lietojumos precizaja lauksaimnieciba.

Tehniski prototips ietver [oT malu skaitloSanas ierici ar integrétu termokameras moduli,
lokalu datu apstrades un glabaSanas programmatiru, ka ar timek]la lietotni reallaika uzraudzibai
un lietotdja mijiedarbibas nodro§inasanai. Prototipa iericém ir paredzets darboties autonomi,
periodiski ievacot datus un veicot to apstradi lokali, tad€jadi samazinot atkaribu no
makonpakalpojumiem un nodroSinot sisteémas darbibu arl ierobezotas savienojamibas
apstaklos.

Planota prototipa ievieSana paredz ta integraciju esoSaja lauksaimniecibas IoT
infrastrukttira, nodro§inot atvertas aparatiiras un atvertas programmatiras saderibu ar citiem
sensoriem un vadibas iericem. Tas lauj sisteému merogot un pielagot dazadu siltumnicu vai

lauku platibu prasibam, vienlaikus saglabajot datu drosibas un privatuma aspektus.

4.3 Eksperimentu plans un apraksts

Pirms meérijjumu novértéSanas pieeja balstita prototipa izstrades, nepiecieSams veikt
eksperimentus mérjjumu novertésanai. Eksperimenti tiek realizeti ka eksperimentu komplekss,
kuru veido tris p&c arhitektiiras at$kirigu mas§inmaciSanas modelu apmaciba. Apmaciba veikta,
lai atrastu patieso mérfjjumu novértejumiem piemérotako modeli, ka arT noteiktu atbilstosa
modela veiktsp&ju.

Petamas problémas nostadne: Merjjumu noveértéSanas modelu salidzinajums un to
veiktsp€jas analize.

Petamas sistemas modelis:

leeja— Termokameras attéli jeb temperatiiras matrica

Faktori — Modela arhitektiira, hiperparametri (apmacibas atrums, apmacibas iteraciju
skaits, partijas izmérs), ieejas attéla izmérs (koordinatas).

Izeja — Mérfjuma novertgjums un ta atbilstiba realajam sensora mérjjumam

Eksperimentu plans:

1. Izmantojot izstradato datu ievakSanas prototipu un automatizétu skriptu, ievakt

mérfjjumus. Mérfjumu ievaksanas laiki un apraksts apkopots 4.1. tabula.
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4.1. tabula

Meérijumu ievakSanas grafiks

2023. gads 2024. gads
Sakuma datums | 01.07.2023. 01.06.2024.
Beigu datums 31.08.2023. 31.07.2024.
Intervals starp | 15 miniites 15 mindtes
mérijjumiem
Ievaktie Gaisa temperatlira, | Gaisa temperatiira,
meérijumi Relativais gaisa | Relativais gaisa
mitrums, augsnes | mitrums, gaismas
mitrums,  gaismas | intensitate,
intensitate, termokameras kadri
termokameras kadri

Minimalais gaisa temperatiiras, gaismas intensitates un relativa gaisa mitruma
merTjumu skaits nav noteikts, bet eksperimentu izpildei ievaktajiem mérfjjumiem
jaatbilst datu kopai, kas pietickami aptver vides apstaklu izmainas, bieZi tie ir
vismaz vairaki ttksto§i mérjjumu Katram sensoram, kas ietver vairakus diennakts
ciklus. Nemot véra saktongjo datu analizi un to, ka visi tris modeli sp&j konverget
pie esosd mérjumu skaita, tad mérjjumu skaita apjoms Saja darba veiktaja
petijuma tiek uzskatits par pietieckamu.
2. Sagatavot un apstradat ieejas datus (temperatiras mérjjumu kadrus)
masinmacisanas modelu apmacibai, atbilsto§i modelu arhitekttiras specifikai.
Veikt datorredzes regresijas modelu apmacibu un salidzinat to precizitates.
4. Atkartot katra modela apmacibas procesu vairakas reizes, lai parliecinatos par
ieglito rezultatu stabilitati un atkartojamibu.
5. Apkopot un analiz&t iegiitos rezultatus.
Eksperimentu apraksts:
Lai izpildttu eksperimentu planu, tiek paredzets veikt eksperimentu seriju, kas satur ¢etrus

galvenos eksperimentus. Katra eksperimenta apraksts un mérkis dots 4.2. tabula.
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4.2. tabula

Planotie mérijumu novértesanas eksperimenti

Nr

Eksperimenta apraksts

Eksperimenta merkis

Izmantojot konvoluciju tiklu
arhitektaru un 2023. gada iegtito datu
kopu, apmaciti 3 konvoliiciju modeli.
Apmaciba atkartota vairakas reizes un
izmantojot rezga meklESanas
hiperparametru optimizacijas metodi,
lai atrastu iesp&ami augstakas

precizitates modela konfiguraciju.

Noteikt konvoliciju tiklu optimalo
modela  konfiguraciju un modelu
precizitati mérjjumu (augsnes mitruma,
relattva gaisa mitruma un gaismas

intensitates) novertesana.

[zmantojot konvoliciju tiklu
arhitektiru un 2024. gada iegiito datu

kopu, apmactti 3 konvoliiciju modeli.

Noteikt konvoliiciju tikklu modelu
precizitati merfjumu (gaisa
temperatiiras, relativa gaisa mitruma un

gaismas intensitates) novertésana.

Izmantojot  redzes  transformeru
arhitektaru un 2024. gada iegtto datu
kopu, apmaciti 3 redzes transformeru

modeli.

Noteikt redzes transformeru modelu
precizitati merjjumu (gaisa
temperatlras, relativa gaisa mitruma un

gaismas intensitates) novertesana.

Izmantojot  konvoliiciju  redzes
transformeru arhitektiru un 2024.
gada iegiito datu kopu, apmaciti 3
konvoliiciju  redzes transformeru

modeli.

Noteikt konvoliiciju redzes transformeru
modelu precizitati meérfjumu (gaisa
temperatiiras, relativa gaisa mitruma un

gaismas intensitates) novertesana.

Eksperimentu mérkis: Noteikt kurs

no tris izveletajiem un apmacitajiem

masinmacisanas modeliem lauj veikt merijjumu novertéjumu ar salidzinosi augstako precizitati,

un var tikt izmantots novertéSanas pieejas ievieSanai prototipa. Eksperimentali galvenokart

parbaudita modelu veiktsp&ja merjjumu novertésana. Tiek parbaudits cik liela méra iesp&jams

iegit redla mérijjuma prognozi jeb novert&jumu no katra termoattéla kadra atseviski.
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4.4 Eksperimentu gaita

Izmantojot konvoliciju tiklu arhitektiru un sakotn&jo datu kopu, kura iegtita 2023. gada,
tika apmaciti tris dazadi masinmaciSanas modeli. Modeli izstradati ar noliuku veikt
novertéjumus sensoru mérjjumiem — gaismas intensitatei, relativajam gaisa mitrumam un

augsnes mitruma saturam jeb Iimenim (4.3. tabula).

4.3. tabula
Meérijumu novértésana apmacitie CNN modeli #1 (aizgits no (Kempelis, Polaka, et al.,
2024))
1. Modelis 2. Modelis 3. Modelis
Termokameras Termokameras Termokameras attéla

Modela ieeja

attela matrica 120 x

160 pikselu (°C)

att€la matrica 120 x

160 pikselu (°C)

matrica 120 x 160 pikselu
0

Modela izeja

Gaismas intensitate

(Lux) (0-65,535)

Relativais gaisa

mitrums (%)

Augsnes mitruma Iimenis
(0-4095, kur 0 atbilst
augstam tdens mitruma
Iimenim un 4095
mazakajam iespg&jamajam
udens mitruma limenim,

ko sp€&j nomérit sensors)

Hiperparametri

Apmacibas atrums:

0.001
Partijas izmérs: 15

Epohas: 35

Apmacibas atrums:

0.001
Partijas izmérs: 10

Epohas: 40

Apmacibas atrums: 0.001
Partijas izmérs: 15

Epohas: 30

Katrs konvoliciju modelis izmanto termalo attelu matricu ar izméru 120 x 160 ka
ievaddatus. Konkréti, 1. modelis nosaka gaismas intensitates vértibas, kas izteiktas luksiem; 2.
modelis nosaka gaisa mitruma procentualo vértibu; savukart 3. modelis nosaka augsnes
mitruma saturu, dodot sensoru mérjjumu diapazona no 0 Iidz 4095 — kur 0 atbilst augstakajam
tdens saturam un 4095 — zemakajam.

Lai optimiz&tu konvoliiciju modelus sensoru mérfjjumu novertésanai, izmantojot augu

termalos att€lus, javeic hiperparametru pielagosana, pieméram, konvoliciju slanu filtru izmers,
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macisanas atrums (ang]. Learning rate) un neironu skaits pilniba apvienotajos un blivajos (angl.
dense) slanos (Alkaff, Prasetiyo, 2022), (Wang, Li, et al., 2020). Saja pétijuma optimizacijai
tika izveleti tadi hiperparametri ka partijas izmérs (angl. batch size), macibu ciklu skaits jeb
epohas (angl. epochs) un macisanas atrums. MaciSanas atrums visos eksperimentos izvElets
konstants ar vertibu 0.001, lai nodro$inatu modelu stabilitati un iesp&ju tos salidzinat ar
atkartoto eksperimentu laika apmacito modelu rezultatiem. Partijas izm&rs un epohu skaits tika
maintits, lai l[idzsvarotu modela konvergences atrumu un visparinasanas sp&jas. Mazaku partiju
izmanto$ana, pieméram 10, parasti prasa vairak epohas, pieméram 40, lai sasniegtu augstaku
precizitati, savukart nedaudz lielakas partijas spéj konvergét mazak epohas. Sadi parametru
iestatfjumi atspogulo hiperparametru pielagoSanu, lai kontrolétu parmeérigu pielagosanos jeb
parapmacibu un maksimiz&tu modela veiktsp&ju, saglabajot nemainigu maci§anas atrumu.
Papildus tika veikta modelu hiperparametru optimizacija, kuras mérkis bija iegiit precizakus
sensoru mérjjumu novért§jumu modelus. Viena no plasi izmantotam hiperparametru
optimizacijas metodém ir rezga meklésana (angl. Grid Search) (Nurhopipah, Larasati, 2021).
ST metode sistematiski izveido un novérté modelus, izmantojot visas iespéjamo parametru
kombinacijas, kas noteiktas parametru rezgl. Lai gan reZga mekl€Sana ir efektiva pie neliela
hiperparametru skaita, ta var biit skaitlo$anas zina resursietilpiga liclakiem un sarezgitakiem
modeliem. Sadas sistematiskas parametru vértibu parbaudes mérkis ir atrast labako
kombinaciju, kas maksimali uzlabo modela sniegumu (Nurhopipah, Larasati, 2021). Rezultata
péc rezga parmeklesanas ieghiti dotie parametri, kas tika izmantoti modelu apmacibas un
novertésanas procesa. Lai nodro$inatu rezultatu uzticamibu, katrs konvoliciju modelis tika
apmacits un validéts vairakas reizes, izmantojot apmacibas parametrus, kas deva salidzinos$i
augstako precizitati.

Turpinot eksperimentus un izmantojot iepriek$€ja gada iegitos rezultatus, veikta
konvoliiciju tiklu un redzes transformeru modelu apmaciba ar datu kopu, kura iegtita 2024.
gada. Kopa tika apmactti tris dazadi masinmaciSsanas modeli. Modeli izstradati ar noltku
novertét mérjjumus — gaismas intensitati, relativo gaisa mitrumu un gaisa temperatiru (4.4.

tabula). Epohu skaits iegiits no darba ieprieks apliikotas modelu validacijas izpétes.
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Meérijumu novertéSana apmacitie modeli #2

4.4, tabula

1. Modelu kopa
(CNN, VIT, CvT)

2. Modelu kopa
(CNN, VIiT, CvT)

3. Modelu kopa
(CNN, VIT, CvT)

Modela ieeja

Termokameras attéla
matrica 120 x 160
pikselu (°C)

Termokameras attéla
matrica 120 x 160
pikselu (°C)

Termokameras attéla
matrica 120 x 160
pikselu (°C)

Modela izeja

Gaismas intensitate

(Lux)

Relativais gaisa

mitrums (%)

Gaisa temperatiira

(°C)

Hiperparametri

Apmacibas atrums:

0.001
Partijas izmérs: 16

Epohas: (CNN: 50,
VIiT:75, CvT:160)

Apmacibas atrums:

0.001
Partijas izmérs: 16

Epohas: (CNN: 60,
ViT:45, CvT:45)

Apmacibas atrums:

0.001
Partijas izmérs: 16

Epohas: (CNN: 40,
ViT:10, CvT:10)

Katrs modelis izmanto termalo atteélu matricu ar izmeru 120 x 160 ka ievaddatus, iznemot

CvT modela ieeja padota korigéta 112 x 112 izméra matrica. Konkré&ti, 1. modelu kopa nosaka
gaismas intensitates vértibas, kas izteiktas luksiem; 2. modelu kopa nosaka gaisa mitruma
procentualo veértibu; savukart 3. modelu kopa paredz&ta, lai novertétu gaisa temperatiras

merfjumus.

4.5 Modelu precizitates noverteSanas veidi

Izstradato modelu izeja ir nepartrauktas skaitliskas vertibas, kas nozimé, ka tie ir
regresijas veida modeli un regresijas veida modelu veiktsp&jas novertésana butiba ir jautajums
par to, cik precizi ta prognozétas jeb novertétas izejas vertibas atbilst patiesajam vertibam
(Hachimi, Belagziz, et al., 2021). Jau modela apmacibas laika, péc katras apmacibas iteracijas
(Epohas) tiek salidzinata prognoze ar patiesajam vertibam, lai veiktu nelielus modela
uzlabojumus un atkartotu apmacibu. Prognozes un patiesas veértibas salidzinajums modela
apmacibas procesa parasti tiek veikts, izmantojot zuduma funkciju (angl. loss function).

Neskaitot zuduma funkciju, ari péc modela apmacibas novértéjums tiek balstits uz

dazadiem aprékinamiem regresijas modelu novertéSanai paredzetiem raditajiem:
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MSE - Vidéja kvadratiska kliada, kas var tikt izmantota arT ka zuduma funkcija

modela apmacibas laika (4.1.).

n
1
MSE = EZ(yi - 9)? (4.1)
=1

kur n — vértibas kopa, y; — patiesa vértiba ar ko salidzina J; — prognoz&to vértibu. MSE
ir salidzino$i bieZi izmantots regresijas raditajs, kas atspogulo vid€jo vértibu
kvadratiskajai starpibai starp prognozeto un patieso vertibu, tapéc tas vertiba vienmer ir
0, ja kladu nav, vai > 0, ja eksisté klada starp salidzinamam vértibam. Sis metrikas
galvenais trikums ir tas jutiba pret novirzém jeb netipiskam vertibam. Ja atseviskas datu
izlases kluda ir daudz lielaka neka pargjam, §is klidas kapinasana kvadrata kludu
pastiprina vél vairak (Vagelis, German et al., 2022).

RMSE - Saknes vidgja kvadratiska kliida (4.2.)

RMSE = MSE (4.2)

RMSE ir vél viens plasi izmantots raditajs, lai noteiktu, cik liela méra modela
prognozgetas vertibas atSkiras no faktiskajiem novérojumiem. Biitiba ta ir kvadratsakne
no vidgjas kvadratiskas klidas. Kvadratsaknes dé] RMSE izsaka klidu tajas pasas
meérvienibas ka vertiba, kura tiek prognozgta, padarot rezultatu vieglak interpretgjamu.
RMSE vienmér ir 0 vai pozitiva vértiba, sasniedzot nulli tikai tad, ja prognozes nav
kladu (Vagelis, German et al., 2022). Ta pat ka MSE arT RMSE ir jutigs pret netipiskam
vertibam.

MAE - Vidéja absoliita klada (4.3.)

n
1
MAE == Iy - 9 (4.3)
i=1

ir vid&ja vertiba no absoliitas starpibas starp prognoze€m un patiesajam vertibam. Lidzigi
ka MSE, ar1 MAE tiek salidzinosi biezi izvelets ka zuduma funkcija modelu apmacibas
procesa. Atskirtba no MSE, MAE iev@rojami nepalielina klidu tikai d&] datu kopai
netipiskam vertibam un rezultéjosa klida ir tadas pasas mervienibas, ka prognozeta
vertiba (Qi, Du et al., 2020).

MAPE - Vidgja absoluta procentuala klida (4.4.)

MAPE = — —_—

n Vi (4.4

n ~
100 |J’i - )’i|
im1
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ir procentuals raditajs prognozu precizitates meriSanai, ta vértiba nav atkariga no
absoluta lieluma vai prognoz€jamo vertibu mérvienibam, ka arl tas ir salidzino$i
vienkarsi interpretéjams. Tomér §is klidas galvenais trikums ir tas, ka ta var klat
“bezgaliga” (>100%) vai to vispar nav iesp&jams aprekinat, kad reala mérijjuma vertiba
ir nulle vai tuvu nullei (Sungil, Heeyoung, 2016). Nemot véra, ka §T darba ietvaros
iegiitas datu kopas gaismas intensitates merfjumi diennakts tumsajas stundas ir tuvu
nullei vai nulle, $T metrika nav tie$a veida pielietojama doto merijumu prognozei, jo ta
eksperimentu laika ir vairak par 100% un nesniedz pietickamu informaciju par patieso
kladu.

e R?(4.5.) — norada to prognozgjama mérijuma dispersijas dalu, ko modelis izskaidro
(starp 0 = neizskaidro un 1 = pilniba izskaidro)

Y= 9)?

X i — y)?

kur y— vidéja aritmétiskd mérfjuma vértiba. R? dod salidzinogi vienkarsi saprotamu

R?=1- (4.5)

procentualu raditaju modela atbilstibas datiem novértésanai un modelu salidzinasanai.
Tomer §is raditajs var biit maldinoSs nelinearu sakaribu gadijumos, tas automatiski
pieaug, pievienojot vairak apmacibas parametru (palielinot parapmaciSanas risku), ir
jutigs pret novirzém jeb netipiskiem meérjjumu datiem, var ignorét sistematisku
prognozu nobidi, var biit negativs, ka ar1 var kliit neuzticams, ja datu kopas izmers ir
salidzino§i mazs (Terven, Cordova et al., 2023).

e SMAPE (4.6.) — Simetriska vidéja absoliita procentuala klada novér§ MAPE
problémas, kas saistttas ar, pieméram, nulles vertibam patiesajas vertibas, ka arT novers
parmérigi lielas kliidas vertibas gadijumos, kad faktiskie noverojumi ir tuvu nullei.

15y - 9l
i— Vi
SMAPE = EZW 100 4.6)
kur 9; — prognozgta vertiba. SMAPE noverté prognozes precizitati, aprékinot absoltito
atSkiribu starp faktiskajam un prognozetajam vertibam un dalot to ar So vertibu vidgjo.
Ta rezultats, izteikts procentos, lauj objektivi salidzinat dazadus modelus (Hasan,
Rahman, et al., 2025).
Nemot vera atklatas pazimes ievaktaja datu kopa sakotngja datu analizes procesa laika,
MSE izvéléta ka modela apmacibas procesa zuduma funkcija, ka arT papildus modelu
novértésanai apskatitas ari R?, MAE, RMSE, SMAPE metrikas.
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4.6 Modelu precizitates kop€jais novéertéjums

Lai novertétu uz termoattéliem balstitas merjjumu noveértésanas iesp&jamibu, modeli tika
apmactti vairakas iteracijas, izmantojot regresijai piemérotu zudumu funkciju— vidgjo
kvadratisko kladu (MSE), kas biezi lietots, lai paraditu atSkiribu starp prognozgétajam jeb
Islam, 2023). Péc

apmacibas, izmantojot 2023. gada datu kopu, iegiits katra modela noveértgjums (4.5. tabula) kur

novertétajam veértibam un faktiskajam merfjjumu veértibam (Naznin,

redzams, ka salidzino§i augstakas precizitates modelis bija modelis, kas prognozgja augsnes

mitruma [imena sensora merjjumus.

4.5, tabula
Modelu sakotngjais novertéjums (aizgiits no (Kempelis, Polaka, et al., 2024))
1. Modelis (gaismas | 2. Modelis (relativa | 3. Modelis (augsnes
intensitates gaisa mitruma mitruma Iimena
novertejums) novertéjums) novertejums)
MAE 332.38 4.35 40.37
MAPE 100% 11.22% 10.35%
RMSE 781.05 7.09 68.71
R? 0.719 0.497 0.633

1. Modelis, kas tika izstradats gaismas intensitates mérijjumu novert€$anai, uzradija
ieverojamas prognozu kliidas ar vidgjo absoluito klidu (MAE) 332,38, vid&jo kvadratisko kludu
(RMSE) 781,05 un vidgjo absolato procentualo klidu (MAPE), kas sasniedz 100%, noradot uz
jau ieprieks konstateéto MAPE metrikas nepiemérotibu $ai datu kopai (d€] gaismas intensitates
merTjumiem, kas ir 0 vai tuvu 0). Lai uzlabotu §1 modela rezultatus, tika novertéta art hibrida
pieeja, kas apvieno CNN modeli ar atmina balstitu laika rindu modeli LSTM (CNN-LSTM)
(Xing, Wang, et al., 2023). P&tijuma laika radas ideja, ka vairaku attélu izmanto$ana ka ievade
varétu uzlabot sensoru mérijjumu prognozes precizitati. Tomér daZi $akotn&jie eksperimenti
paradija, ka §T hibrida pieeja butiski neuzlaboja gaismas intensitates prognozu precizitati. Tas
sakotngji liecinaja, ka, iesp&jams, nepiecieSami termalajiem datiem vél papildus mérijumi, lai
uzlabotu prognozu precizitati. Ka pieméru var minét petfjumu, kura apskatiti papildus
ictekméjosie faktori, saistiti ar pétama objekta attalumu Iidz gaismas avotam vai $o avotu

skaitam telpa, kur aug augi (Kazanasmaz, Gunaydin, et al., 2009). Cita pétjjuma tika secinats,
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ka, lai precizi prognozetu apgaismojumu, nepiecieSams detaliz&ti nemt véra virsmas fiziskas un
optiskas ipasibas, icklaujot tas ka atseviskus modela ievaddatus (Martell, Castilla, et al., 2019).

2. Modelis, kas tika izmantots relativa gaisa mitruma prognozesanai, uzradija salidzinosi
labakus rezultatus ar MAPE 11,22%, MAE 4,35 un RMSE 7,09, noradot uz augstu prognozu
precizitati. Sie rezultati saskan ar citu pétTfjumu secindjumiem un korelacijam 3aja pétijuma, kur
tika konstatéta apgriezta sakariba starp relativo gaisa mitrumu un temperatiru. Tas liecina, ka
gaisa mitrumu ir iesp&jams precizi prognozet, izmantojot $o pieeju.

3. Modelis, kas prognozé augsnes mitruma Itmeni, uzradija lidzigu veiktsp&ju ka 2.
modelis, ar nedaudz zemaku MAPE — 10,35%. Turklat 3. modela R? vértiba 0,633 norada, ka
Sis modelis ir salidzino§i vairak atbilsto$s apmacibas datiem, tadgjadi uzradot salidzinosi
augstako precizitati starp visiem trim modeliem. Lai gan MAPE vértibas 2. un 3. modeliem ir
lidzigas, pastav atikiribas MAE un RMSE vértibas, kas ir augstakas 3. modelim. Sis atkiribas
galvenokart skaidrojamas ar at$kirigajam merfjjumu skalam katram sensoram.

Lai gan sakotngjie rezultati atseviskos gadijumos uzrada augstu precizitati, gaismas
intensitates novertésana rezultatu bitu nepiecie$ams uzlabot. Tapéc atkartoti tika izveidotas un
sagatavotas eksperiment&Sanai tris dzilas maciSanas arhitektiiras. Tika izvélets konvoliiciju
tikls, kas balstits VGG arhitekttra, salidzino$i mazakais péc sarezgitibas pieejamais redzes
transformers ViT-Tiny un hibrids konvoliciju redzes transformers CvT-Tiny. Katrs modelis tika
inicializets ar nejauSiem svariem, papildinats ar uzdevumam specifiskam regresijas izejas
struktiram apmacits novertét gaisa temperatiiru (°C), relativo gaisa mitrumu (RH %) un
redzamas gaismas intensitati (luksos) no vienas un tas pasas termoattélu kopas.

P&c 2024. gada ievakto meérjjumu datu izmanto$anas modelu apmaciba, eksperimenti tika

atkartoti un tika iegiiti noveértéjuma rezultati CNN arhitektiiras modelim (4.6. tabula).

4.6. tabula
CNN modela novértéjums
Novertetais sensora
Modela . Modela precizitates novérteésanas
mérijums (lzejas )
arhitektiira metrikas
meérijums)
MAE = 0.019
CNN (VGG RMSE = 2.29
) Temperatiira (°C)
arhitektira) R?=0.978
Epohas = 40
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Novertetais sensora
Modela . Modela precizitates noveértéSanas
mérijums (lzejas )
arhitektiira metrikas
meérijums)
MAE = 0.05
Relativais gaisa mitrums RMSE = 0.075
(RH %) R? =0.897
Epohas = 60
MAE = 0.036
RMSE = 0.059
Gaismas intensitate (lux)
R?=0.924
Epohas = 50

Temperatiiras novertg§jums uzrada salidzino$i lielako atbilstibu starp novert&jumu un
patiesajiem mérfjumiem (R? = 0,978) un salidzinosi viszemako novirzi (MAE = 0,019 °C),
neskatoties uz mérenu dispersiju RMSE = 2,29 °C.

Relativais mitruma modelis konverge péc 60 epoham, ta atbilstibas koeficients (R? =
0,897) un absolata klida (MAE = 0,050 RH%) atpaliek no temperatiiras un gaismas intensitates
merfjumiem.

Gaismas intensitates kladu metrikas uzrada zemu kladu (MAE = 0,036 luksi; RMSE =
0,059 luksi), un dispersija ir salidzinogi augsta (R?> = 0,924). Apmaciba stabilizjas pec 50
epoham.

P&c apmacibas var secinat, ka VGG tipa CNN arhitektiira sp&j pietickami visparinaties uz
dazadiem regresijas mérjjumu mérkiem, sasniedzot augstus novert&juma koeficientus (> 0,90
diviem no trim sensoriem) un zemas vid&jas absoliitas klidas. Temperatiiras prognozésana ir
pasi preciza, kas bija sagaidams, jo cie$a saistiba starp mérijjumiem tika novérota ari veicot
korelacijas analizi.

Relativa mitruma novérteSanai biitu nepiecieSama turpmaka optimizacija, pieméram,
potenciali datu kopas dazadibas paliclinasana, alternativa zuduma funkcija vai dotas VGG
arhitekttras pielagosana, kas varétu ietekmét arT pargjos divus merjjumus.

Atseviski atkartojot apmacibas procesu, rezultati tika iegiti arT ViT arhitektiiras modelim
(4.7. tabula).
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4.7. tabula

ViT modela novérteéjums

Novertetais sensora
Modela Modela precizitates novértesanas
mérijums (Izejas .
arhitektiira metrikas
meérijums)
MAE = 0.905
RMSE =1.219
Temperatiira (°C)
R?=0.933
Epohas = 30
MAE =8.271
ViT (VitTiny | Relativais gaisa mitrums | RMSE = 11.713
arhitektiira) (RH %) R%=0.443
Epohas = 60
MAE = 705.76
) ) ) RMSE = 1000.21
Gaismas intensitate (lux)
R? = 0.647
Epohas = 65

Gaisa temperatiiras novertésanas rezultats ir [idzigs, salidzinot to ar CNN arhitektiiras
rezultatiem, sasniedzot augstu koeficientu (R? = 0,933) ar absoliito kladu MAE = 0,905 °C péc
30 epoham, kas norada uz strauju konvergenci un salidzinosu labu modela visparinasanos
temperatliras mérjjumiem.

Relativa gaisa mitruma prognoze ir salidzino$i vairak nepreciza neka temperatiiras
mérijumi. Gan novirze (MAE = 8,271 RH%), gan dispersija (RMSE = 11,713 %) ir augstaka
neka temperatiiras mérjjumiem, un salidzinot ar zemo R? = 0,443 var teikt, ka mazak neka puse
no dispersijas tiek izskaidrota tikai pec 60 epoham.

Gaismas intensitates mérjjumu novertéjumiem ir salidzinosi lielas absolutas kludas ar
MAE 706 luksi, lai gan modelis joprojam spgj uztvert mérenu dispersijas dalu (R? = 0,647).
Nemot véra mérfjumu diapazonu, kas ir 0 Iidz 167000 luksi, kludas dala ir salidzinosi neliela
un varétu biit pielaujama reala vidé. Tomer salidzinosi ilga apmaciba, 65 epohas, lai sashiegtu
salidzino§i augstako precizitati, liecina, ka ViT nespgj atri stabiliz&ties $aja mérka novertgjuma.

Lai gan ViT-Tiny arhitektGra balstitais modelis spgj iegiit informativas pazimes

temperatiirai, ta veiktsp&ja ievérojami pasliktinas gaismas intensitates un ipasi relativa gaisa
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mitruma meérfjumu novertéfanas gadijumos, kas norada uz jutibu pret mérka atribiita
specifiskam datu raksturiezimém. Salidzinot ar iepriek§ novértéto CNN modeli, transformera
modelis sasniedz salidzinamu R? temperatiirai, bet salidzinosi lielakas absoliitas kliidas visos
mainigajos, un ta precizitate strauji samazinas mitruma un gaismas intensitates novert&jumos.
P&dgjo reizi atkartojot apmacibas procesu, rezultati tika iegtti ari CvT arhitekttras

modelim (4.8. tabula).

4.8. tabula
CvT modela noveértéjums
Novertetais sensora
Modela Modela precizitates novérteésanas
meérijjums (Izejas .
arhitektiira metrikas
meérijums)
MAE = 0.905
RMSE = 1.111
Temperatiira (°C)
R?=0.945
Epohas = 40
MAE = 9.963
CvT (ConvitTiny | Relativais gaisa mitrums | RMSE = 13.973
arhitektira) (RH %) R?=0.207
Epohas = 50
MAE = 869.717
) ) ) RMSE = 1155.98
Gaismas intensitate (lux)
R?=0.528
Epohas = 60

Temperatiiras novertésana, lidzigi ka ieprieks, tiek sasniegti salidzino$i precizakie
novertgjumi. CvT sasniedz augstu noteik$anas koeficientu (R? = 0,945), vienlaikus saglabajot
absoliito kludu zem 1°C pec 40 epoham, kas norada, ka hibrida konvoliicijas transformeru
arhitektiira sp&j salidzinosi efektivak veikt mérjjumu novertgjumus.

Relativa mitruma novértéSanas precizitate $ai arhitektiirai ir salidzino$i zemaka. ADi
kladu raditaji ir lielaki neka temperatiiras raditaji, un R? sariik Iidz 0,207, kas parada, ka pat pgc
ilgstosas apmacibas modelis spgj izskaidrot mazak neka ceturtdalu dispersijas.

Gaismas intensitates noveért€jums, lidzigi ka ViT arhitektiras gadijuma, uzradija

salidzinosi lielas absolutas kliidas — 870 luksi, bet m&renu atbilstibas koeficientu (R2 =0,528),
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kas liecina, ka modelis spg&j noteikt mérjjuma visparigas tendences, bet tomér salidzinosi
nekonkréti.

CvT-Tiny manto gan konvoldciju tiklu lokalas uztveres, gan transformeru globala
konteksta pricksrocibas, kas dod augstas precizitates temperatiiras prognozes. Tomér ta
priekSrocibas nav iesp&jams izmantot dotaja datu kopa noveértgjot mitruma un gaismas
intensitates mérka atributus. Salidzinot ar ieprieks$ apskatito VGG CNN un ViT-Tiny, CvT péc
precizitates ienem otro vietu temperatliras novertésana, tacu nespgj samazinat lielo kludu
starpibu citiem atribiitiem. Sis nelidzsvarotibas novérsanai var biit nepieciesama datu kopas
papildinasana vai arhitekttras piclagojumi. VGG balstitais CNN modelis uzradija salidzinosi
augstako precizitati starp visiem 3 izmantotajiem modeliem, (RMSE = 2,29 °C, 0,075 % RH%,
0,059 luksi; R? >= 0,897) izpildot 40-60 epohas. Kas liecina, ka dotajai datu kopai $ada
scenarija piedava stabilako un precizako iesp&jamo alternativu. Savukart ViT-Tiny un CvT-
Tiny, lai gan konkurgja temperatiiras mérjjumu noveértésana, uzradija lielakas kliidas mitruma
un gaismas intensitates mérjjumu novertésana.

Nemot vera salidzino$i zemakas precizitates rezultatus transformeru modeliem un datu
kopas apjomu (1053 mérijumi), nolemts vairakas reizes atkartot eksperimentus ar atskirigiem
apmacibas datiem, nemainot epohu skaitu. Eksperimentu atkartoSana izmantota
Skersvalidacijas metode, katra eksperimenta mainot apmacibas un validacijas kopu izlases.
Papildus eksperimentu ietvaros modelu apmaciba tiek atkartota, izmantojot K-loctjuma
Skersvalidacijas pieeju, lai nodrosinatu objektivu modelu veiktsp&jas novertéjumu. K-locijuma
metode paredz, ka sakotngja datu kopa tiek sadalita K vienadas dalas (pieméram, K = 5, kas
tiek salidzino$i biezi izvéléta, jo nodro$ina lidzsvaru starp efektivitati un precizitati pie $adas
datu kopas apjoma) un katra iteracija viena no tam ir testa kopa, bet atlikusas dalas ir apmacibas
kopa. Rezultata katra apakSkopa tiek izmantota testéSanai tieSi vienu reizi, un gala veiktsp€jas
raditaji tiek iegiiti, vid&ji aprékinot visu iteraciju rezultatus (rezultatu apkopojums redzams 4.
pielikuma). Tas nodro$ina, ka modelis tiek parbaudits uz dazadam datu kombinacijam un
samazina riska iesp&ju, ka novert€jums bis atkarigs no vienas konkrétas datu sadalfjuma
versijas. Papildus bija nepiecie$ams izmantot stratificétu k-locTjuma skérsvalidaciju, jo gaismas
intensitates noverté€sanas modela apmaciba biitu svarigi, lai katra apmacibas kopa eksistetu gan
augsti, gan zemi gaismas intensitates meérijjumi (datos atspogulojot diennakts reZimu).

Lai batu iesp&jams objektivak salidzinat modelu veiktsp&ju, veikta analize par modelu
apmacibas veiktsp&ju pie mainiga apmacibas datu apjoma. Piem&ram, starp visiem gaismas

intensitates novertgjuma modeliem (4.3. att.) redzams, ka visi modeli demonstré pastavigu
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RMSE samazinajumu, palielinoties apmacibas datu dalai, kas norada uz novertesanas

precizitates uzlaboSanos, palielinot apmacibas datu kopas apjomu.

CNN
1800 - - Vit
CvT
1600 -
1400 -
W 1200
2
[a
1000 -
800 1
600 - '
400 -
5%10% 25%  35% 50% 75% 90% 100%

% no kopé&jas gaismas intensitates datu kopas

4.3. att. Gaismas intensitates novértéjuma modelu apmacibas salidzinajums

Ertakai rezultatu interpretacijai gaismas intensitates mérijumu maksimala vertiba: 7952.5
lux, minimala vertiba: 0.0 lux, videja vertiba: 1828.94 lux un standartnovirze: 1684.49 lux. Lidz
ar to izteiktaka modelu klidu samazinasanas tiek noverota intervala no 5% lidz 35% no kopgjas
datu kopas, péc tam modelu klidu samazindjums stabilizEjas, kas nozimé, ka datu kopas
papildinajums varétu nedot bitisku precizitates uzlaboSanos visiem trim modeliem. Starp
modeliem CvT sasniedz zemako RMSE visos gadijumos, demonstr&jot augstaku apmacibas
datu izmantoSanas efektivitati un visparinasanas sp&ju. ViT modelis uzrada vajaku rezultatu un
salidzinosi lielaku mainigumu pie mazakiem datu kopas apjomiem. CNN modelis stabilizgjas
agrak, bet ar augstaku kladu.

Lidzigi nov@rojumi veicot relativa gaisa mitruma novertgjumu modelu salidzinajumu
(4.4. att.), kur CvT sasniedz zemako RMSE visos gadijumos pie katras datu kopas dalas. ViT

modelis sasniedz salidzino$i vajaku rezultatu un stabilizgjas velak, ka pargjie modeli.
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% no kopéjas relativa gaisa mitruma datu kopas

4.4. att. Relativa gaisa mitruma novertéjuma modelu apmacibas salidzinajums

Mazliet atSkirigi rezultati iegliti gaisa temperatiiras noverte§jumu modelu salidzinajuma
kur, CvT modelis uzrada zemako RMSE, kas liecina par augstu visparinasanas sp&ju un
apmacibas datu izmantoSanas efektivitati. ViT modelis uzrada viduvéju veiktsp&ju, ar stabilu
kludas samazinajumu, palielinoties datu apjomam, bet CNN modelis saglaba lielako RMSE
kladu un salidzinosi Ienak stabilizgjas par pargjiem modeliem. Kopuma CvT modelis demonstreé
visaugstako sp&ju efektivi macities no ierobezota datu apjoma, vienlaikus saglabajot stabilu

veiktspg&ju, izmantojot pilnu datu kopu.
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4.5. att. Gaisa temperatiiras novertéjuma modelu apmacibas salidzinajums

Rezultata visos salidzinajumos iesp&jams noteikt art punktus, kuros datu kopas apjoma
palielinasana vairs nesniedz butisku precizitates piecaugumu, noradot uz datu pietickamibu
stabilai modelu visparinaSanas spgjai.

Péc eksperimentu atkartoSanas un $k&rsvalidacijas metodes pielietosanas abu
transformeru modelu salidzinajums liecina, ka CvT uzrada augstaku precizitati neka ViT visos
tris merjjumu veidos (gaismas intensitate, gaisa temperatiira, relativais gaisa mitrums). Lielakas
uzlabojuma atSkiribas v€rojamas gaismas intensitates un relativa mitruma prognozes, kur kludu
samazinajums un R? pieaugums ir bitisks. Temperatiras gadijuma abi modeli uzrada lidzvertigi
augstu precizitati, bet CvT saglaba priekSrocibu ar mazaku klidu un augstaku determinacijas
koeficientu. Rezultati norada, ka konvoliicijas elementu integracija transformera arhitektira
uzlabo modela sp&ju novertét dotos mérjjumus.

legiitie rezultati apkopoti un salidzinati ari citam klidu metrikam (4.6. att.). CvT
demonstré augstako precizitati, ko nosaka zemakas MAE un RMSE metrikas un augstakais
determinacijas koeficients, liecinot par salidzinosi cie$ako sakaribu starp termalajiem att€liem
un temperatiiras mérfjumiem. ViT modelim ir lielakas kliidas, bet joprojam augsts R?, savukart
CNN atpaliek gan péc klidu lielumiem, gan p&c R2 Starp modeliem novérojamas

standartnovirzes ir nelielas.
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Precizitates novértésanas metrikas vértibas

MAE RMSE R2

4.6. att. Klidu un precizitates metrikas gaisa temperatiiras novertésanas modeliem

Arf relativa mitruma noveért&juma (4.7. att.) CvT viennozimigi parspgj pargjos modelus,
kuram ir bitiski zemaks MAE/RMSE un augstaks R?, turklat ar mazaku variaciju starp
locTjumiem, kas norada uz salidzinosi labaku visparinamibu. CNN pg&c precizitates ienem otro
vietu un sasniedz salidzinosi augstaku precizitati neka ViT, kura klidas ir augstakas un R?
zemaks.

Precizitates novértésanas metrikas vértibas

MAE RMSE R2

4.7. att. Kludu un precizitates metrikas relativa gaisa mitruma noveértéSanas modeliem
Gaismas intensitates novertéjumos (4.8. att. un 4.9. att.) CvT ir salidzino$i labakais
modelis (ar zemako MAE/RMSE un augstako R? koeficientu). CNN nedaudz apsteidz ViT,
sasniedzot augstaku R?un mazakas kliidas. Standartnovirzes modeliem ir salidzinosi mérenas,
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kas liecina par pietickamu stabilitati starp Skersvalidacijas loctjumiem.

700 4

600

Precizitates novértésanas metrikas vértibas

200 4

100 A

MAE RMSE

4.8. att. MAE, RMSE salidzinajums gaismas intensitates noverteSanas modeliem

0.8

0.6

0.4

0.2 1

Precizitates novértésanas metrikas vértibas

0.0 -

R2

4.9. att. R? salidzinajums gaismas intensitates novértésanas modeliem

Kopuma CvT veiktspéja doming visu tris merijjumu novertésana. CvT sasniedz zemakas
klidas un augstako R?, ka arf mazaku starplocijumu dispersiju. CNN sniedz realistiskus un
divos uzdevumos (relativa gaisa mitruma, gaismas intensitates novertjumos) salidzinosi
labakus rezultatus neka ViT, bet temperatiiras novertéjumos atpaliek no ViT. ViT ienem vid&ju
poziciju temperattiras novertéjumos un atpaliek relativa gaisa mitruma un gaismas intensitates
novert&juma uzdevumos. Sie rezultati kopuma apstiprina, ka transformeru arhitektiiras,
papildinatas ar CNN 1pasibam, termalo att€lu regresija sp€j sasniegt augstako precizitati art
apmacibas procesa izmantojot salidzino$i nelielu datu kopu.

Tomér, lai vairak parliecinatos par hibrido konvoliiciju transformeru veiktspgjas

stabilitati pec modelu apmacibas, tika izvéleti un no visiem modeliem atlasiti salidzinosi
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augstakas precizitates locfjuma modeli uz kuriem parbaudita un salidzinata noturiba pret troksni
att€los. Tas darits, lai imit&tu trok$nainus datus modelu ieeja, kas var€tu rasties dazadu argju
apstaklu ietekmé vai termisk@ starojuma sensora nolietojuma rezultata kas var radit
neprecizitates ievaktajos datos (Juan, José, et al., 2024). Viens no variantiem, ka imitét sensora
nolietojumu ir izmantot Gausa troksni (Chowdhury, Debkumar, et al., 2017). Gausa troksnis
raksturo kladu mérfjumos, kuru vertibas izriet no normala jeb Gausa varbiitibas sadalfjuma ar
vidéjo vertibu 0 un noteiktu standartnovirzi. Eksperimentu veik$8anai maksligi izveidotas
dazada trokSnainibas ltmenu termoattélu datu kopas, izmantojot Gausa filtru. Katra piksela
vertiba tiek neatkarigi izmainita, izmantojot $o troksni, kas raksturo nelielas svarstibas ap
patieso mérjumu, pieméram, tas, kuras rodas sensora termiska troks$na ietekmé (Wantao,
Qinyu, et al., 2025). Termalajos att€los Gausa troksnis ar standartnovirzi ¢ rada aptuveni +/- o

°C neskaidribu katram pikselim, kas izmantots trok$naino datu kopu izveidé (4.10. att.).

Originalais attéls Zems troksnis 0.1 °C

26

N
by
C

N
N
Temperatara °

20

18
Vidéjs troksnis 0.5 °C Augsts troksnis 1.0 °C

4.10. att. Dazada limena trok$naino datu piemérs

Pieméram, gaismas intensitates novertéjumos, modela ieceja dodot gadijuma veida

atlasitus originalos termokameras attélus iegiti sekojo$i novertgjumi (4.11. att.).
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Analizgjot rezultatus, kur ieejas termoattélos ir vairak trok$naini dati, iesp&jams redzet,

ka kludu metrikas ir sekojoSas: RMSE: 1310.141, MAE: 1037.078, SMAPE: 51.01%.

Analizgjot un salidzinot par€jo modelu veiktsp&ju pie dazada troksnu limena (kopgjie rezultati

5. pielikuma) iesp&jams secinat, ka salidzinosi lielaka noturiba pret trok$nainiem ieejas datiem

ir CNN modelim, novértéjot 2 no 3 jeb gaismas intensitates un relativa gaisa mitruma

mérijumus (4.13. att.).

sMAPE (%)

sMAPE (%)

sMAPE (%)

—8— CNN == VIT == CvT

Gaismas intensitate

50 1

40 A

30 A

20 A

Relativais gaisa mitrums

251

20 A

15 ~

10 A

Gaisa temperatura

20.0 A
17.5 A
15.0 4
12.5 A
10.0 1

7.5 1

5.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Troksnis (°C)

4.13. att. Modelu salidzinajums pie daZadiem trok§nu imeniem katram merijuma

veidam
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CNN modelis saglabaja zemako relativo kliidu gan gaismas intensitatei, gan relativajam
gaisa mitrumam, ar lénaku SMAPE piecaugumu, palielinoties trok$na limenim, kas liecina par
konvolicijas arhitekttiras noturibu pret trok$na pieagumu.

Konvoliiciju redzes transformers saglaba salidzino$i augstaku noturibu pret trokSpa
pieaugumu att€los. ViT ir salidzino$i jutigakais pret troksni no visiem modeliem. CvT modelis
sasniedza augstako precizitati gaisa temperatiiras novertésana, salidzinot to ar CNN un ViT

visos troks$naino datu limenos.

4.7 Pieejas ievieSanas metodika

Lai biitu iespgjams izmantot darba iegiitos rezultatus un izstradato pieeju butu iesp&jams
praktiski ieviest lauksaimnieciba augu uzraudzibas procesos, darba tiek piedavata pieejas
ievieSanas metodika. Nemot vera literatliras analiz€ atklatas lietu interneta tiklu arhitektaras,
kas veiksmigi tiek pielietotas lauksaimniecibas, metodika galvenokart balstita uz pieejas
integrésanu esosos lauksaimniecibu IoT tiklos. Saja darba izstradatas pieejas komponentes ir
merfjumu novertésanas ierice (kas var bit ari vairakas ierices), kas izvietota siltumnicas vidg,
ieric€ izvietots masinmacisanas modelis mérjjumu novertésanai, skripti modela palai$anai un
datu ievaksanai no ierices termokameras modula, arT timekla lietotne lokalai un starpiericu
komunikacijai.

Mingtas merjjumu novertesanas pieejas ievieSanas metodika ietver sekojoSus posmus:

e  Meérijjumu novértésanas vadliniju definéSana

e Konceptualo modela izstradi (Defingjot resursus, struktiiru, parametrus un citus
atriblitus vai komponentes)

e |oT komponentu definé$ana

e Funkcionalo vadlmiju definéSana

e Jeri¢u un komponentu integracija (Komunikaciju tiklus, izvietoSanas metodes,
datu uzglabasanas metodes un izmantotas ierices)

o Lietotdja saskarnes izstrade

Informacijas un datu drosibas aspekti pieejas ievieSanas metodikas izveideé paredz
izmantot nozaré plasi zinamas un pienemtas vadlinijas, tapéc tie netiek atseviski aprakstiti §1

darba ietvaros.
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4.7.1 Merijumu novértéSanas vadliniju definéSana
Pirmais pieejas ievieSanas posms ir skaidri noteikt, kam mérijjumu novértéanas pieeja ir
paredzéta un kadi uzdevumi 3ai pieejai javeic. Saja posma tiek definéts pieejas merkis un
darbibas principi, ka arT visas galvenas vadlinijas, kas ietver datu vakSanu, analizi, sistémas
parvaldibu, datu privatumu un drosibu, lietotdja saskarnes un citas vadlinijas.
MEerfjumu novertésanas pieejas merki un vadlinijas var formulét $adi:

e Merkis: NodroSinat mérfjumu ievakSanu, kas lauj lietotajiem attalinati uzraudzit
augSanas procesu siltumnica. Lietotdjs Saja gadijuma var biit jebkur§ lauksaimniecibas
darbinieks vai tas digitalo procesu parvaldnieks.

e Prototipa meérjjumu ievak$anas modulim jastrada automatiz&ta reZima un jaméra
audzesana salidzinosi kritiskakie mérijjumi — gaisa temperatiira, relativais gaisa mitrums
un apkartgjais apgaismojums. Iesp&jams mérit ari citus vides parametrus, atkariba no
augu specifikas. Prototipa aparatiiras modulim diennakts tums$aja laika, kad augSanas
procesos ir vismazaka aktivitate, jasp&j automatiski restartet operdtajsistemu, lai attirtu
keSatminu un nodroSinatu uzticamaku attalinatu piekluvi vismaz reizi diennaktl.
Atseviskos gadijumos, restart€Sana javeic automatiski, ja aparatiiras darbiba konstatéti
traucgjumi merjjumu ievaksanas vai novertéSanas procesos.

e Prototipa parvaldibas vadlinijas nosaka, ka ir janodro$ina attalinatas uzraudzibas un
vadibas funkcijas.

e Datu analizes vadlinijas nosaka, ka datu apstrade javeic lokali uz ierices.

e Lictotnes izvieto$anas vadlinijas nosaka, ka timekla lictotnei jadarbojas lokali uz pasas
ierices, tacu tai jabiit pieejamai arT attalinati. Lietotne ietver informaciju par uzkratajiem
datiem un dod iesp&ju sekot meérfjumu novertésanas procesiem reallaika.

e Attalinatas vai fiziskas piekluves gadfjuma prototipam janodroSina pamatlimena

lietotaja autentifikacija informacijas aizsardzibai.

4.7.2 Konceptualais modelis
Konceptualais modelis apraksta galvenos jeédzienus, entitijas un objektus, kas iesaisttti
pieejas realizacija. Tas nosaka objektu atribitus un to savstarpgjas attiecibas. Konceptualais
modelis nodrogina tehnologiski un platformu zina neatkarigu $o elementu abstraktu att€lojumu.
Izmantojot $o modeli, sistému projekt&taji un izstradataji ieglist izpratni arT par jomu un tas
specifiku, kurai prototips tiek izstradats. Mérjjumu novérté$anas pieejas ievieSanas gadijuma
minimali eksisté vismaz 3 pamata entitijas (4.14. att.), kas ir m&rijjumu novertésanas ierice,

lietotajs un augi siltumnica.
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. _. MEérTjumu novertéSanas ierice
Lietotajs

Mijiedarbojas ar>»

Termokamera

o _ Uzraudzibas lietotne

Sniedz informaciju

MEérTjumu novérté$anas
§inmaci§anas modelis

Vadibas ierice

Pienem [@mumu ) )
\eic mérfjumus

Augu uzturs Augi Siltumnica

[€«—Pienem lémumu

augu baribas vielas —————letekmé—p,

kimija pret kaitekliem

Nodrosina razu.

4.14. att. Merijumu noverteSanas pieejas konceptualais modelis

Papildus trim pamata entitijam, reala vid€ biezi integre arT lietotaja [émumu pienemsanas
par nepieciesajam baribas un citam vielam, kas janodro§ina, piem&ram, razas maksimiz&Sanai.
Lémumu var pienemt lietotajs, balsoties informacija, ko sniedz me&rijjumu novertesanas ierice,
vai arT lemumu pienemsanu var uztict vadibas iericei, varstiem, kontrolieriem vai tamlidzigam

iericém, kas augu apripi sp€j veikt automatizeta rezima.

4.7.3 10T komponentu definé$ana

Vairuma gadijumu ievieSot IoT lauksaimnieciba, tas arhitektiira sastav no $adam

pamatkomponentém:

1) Fiziska 10T ierice, kuru var identificét un kas nodroSina attalinatu sensoru datu
iegiSanu, izpildmehanismu vadibu vai uzraudzibu.

2) Resursi jeb programmatiiras komponentes uz fiziskas ierices, kas nodro§ina piekluvi
sensoriem, lauj veikt sensoru datu apstradi un glabasanu, ka arT vadit
izpildmehanismus. ST komponente ieklauj arT programmatiiru, kas dod iericei tikla
piekluvi.

3) Kontroliera pakalpojums, kas darbojas lokali iericé un spgj sazinaties ar timekla
pakalpojumiem. Tas nosita datus un sanem lietotnes komandas (caur timekla
pakalpojumiem) ierices vadibai, pieméram, augu baribas vielu pievadisanai augiem.
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4) Datubaze, kas var atrasties lokali uz ierices vai makonpakalpojuma un glaba IoT
ierices gener&tos datus.

5) Timekla pakalpojums savieno IoT ierici, lietotni, datubazi un citas komponentes. To
var istenot, izmantojot, pieméram, HTTP, WebSocket, MQTT vai citus tikla
protokolus.

6) Analizes komponente atbild par IoT datu analizi un rezultatu format&$anu lietotajam
vienkars$i saprotama forma.

7) Lietotne nodro$ina lietotaja saskarni IoT sistémas dazadu aspektu kontrolei un

uzraudzibai, ka arT sistémas statusa un apstradato datu apliiko$anai.

Saja darba piedavatas mérfjumu novértéianas pieejas integracija pielaujama salidzinosi
vienkar$aka risinajuma arhitektiira (4.15. att.), kur katra IoT tikla ierice darbojas autonomi un
nodrosina piekluvi datiem caur timekla pakalpojumu. Merjjumu novertésanas modelis ari
darbojas neatkarigi un automatiski ik péc noteikta laika intervala paraléli datu ievaksanai no

termokameras.

Lokala tikla vai

Lokali iericé = o
makonpakalpojuma

Lietotaja saskarne

HTTP vai MQTT
A 4

Datu izgianas | HTTP vai

fimekla pakalpojums MCI!TT | OEER SRS

A
sqQL

aL—>
Datubaze

A
saL

Mérijumu Sensoru mérjumu
novertésanas modelis timekla pakalpojums

uvc

Mérijuma ierice

4.15. att. Mérijjumu novérteésanas pieeja balstita 10T risinajuma arhitektiira
Argjas piekluves (arpus ierices) lietotdja saskarne nodroina tikai datu izgiiSanu. Veikt
izmainas datubazg, datu ievaksanas intervalos vai kontroliera vadiba iesp&jams tikai lokali no
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ierices. PaplaSinot ierices funkcionalitati ir iesp&ams izverst vairak funkciju, kas lautu

uzraudzit un parvaldit arT vairakas ierices vienlaicTgi.

4.7.4 Funkcionalas vadlinijas
Funkcionalas vadlinijas nosaka mérijumu novértéSanas pieejas funkcijas, sagrupgjot tas
funkcionalajas grupas. Katra funkcionala grupa vai nu nodro$ina mijiedarbibu ar konceptualaja
modeli defin€to konceptu instancém, vai arT sniedz informaciju par Siem konceptualajiem
elementiem.
Meérfjumu novértésanas pieejas integracijas gadijuma funkcionalas grupas var izdalit pec
to galvenajam funkcijam (4.9. tab.). Tabula mingtas saistitas koncepta klases ir galvenas

instances, ar kuram saistita attieciga funkciju grupa.

4.9. tabula
Prototipa funkcijas un funkcionalas grupas
Saistita
Funkcionala
Galvenas funkcijas koncepta
grupa
klase
Izpilda mérijumu vaicajumu:
— mikroklimata sensori (°C, %RH, lux) ne biezak, ka
. ) ) o Sensors,
reizi 15 min un vismaz reizi stunda.
Sensoru ] MErjjums,
— termokameras kadri (°C matrica) ne biezak, ka i
merjumu n . . o merTjumu novert
reizi 15 min un vismaz reizi stunda.
ieoiis ESanas ierice
legusana Parsiita datus uz datu iegiSanas timekla
pakalpojumu, izmantojot HTTP / MQTT vai UVC
Saglaba neapstradatus meérijumus relaciju
datubazg.
Datu glabasana | NodroSina katram mérijumam laika zimogu, Merijums,
un parvaldiba | sensora identifikatoru un vértibas glabasanu. Datubaze
Piedava CRUD funkcionalitati un meklésanu
caur lietojumprogrammas saskarni.
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Saistita

Funkcionala
Galvenas funkcijas koncepta
grupa
klase
Grupé datus pa stundam
b Veic atbilstibas parbaudi laikskritigam
atu
vertibam, kam jaatbilst termokameras uznemta ]
priekSapstrade Merjjums

un validacija

kadra laikam
Genere katras dienas apvienotu datu failu CSV

formata

Sanem apstradatos datus un lietotaja noraditos

vai iestatitos parametrus.

Masinmaci$anas . 5 B Merfjumu no-
Apmiaca mérijumu novértéSanas regresijas y
modela . vertésanas mo-
modeli )
apmaciba o i L delis
Automatiski atkarto apmacibu, ja validacijas
klada>10 %
Pielieto jaunako noveértésanas modela versiju,
ienakoSajiem termokameras mérjumiem.
Reallaika Novérte, aprékina mérijjumu vértibas, | M&rfjumu no-
meérjjumu piem@ram  augsnes  mitrumam, gaismas | vert€Sanas mo-
noveértésana intensitatei. delis

Saglaba rezultatu un nodod to vadibas iericei un

lietotaja saskarnei
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Saistita

Funkcionala
Galvenas funkcijas koncepta
grupa
klase
) Merfjumu no-
MasinmaciSanas | Eksporté modeli .tflite formata
. ) i vertéSanas mo-
modela Palaiz modeli 10T malu skaitlo$anas iericé deli
ells,
izvieto$ana Saglaba modela jaunakas versijas )
IoT ierice
Sanem mérijumus, balstoties uz tiem genere
lemumus (pieméram, apiidenosana, barosana) ]
Vadibas ) Vadibas ierice,
Izpilda vadibas komandas (pieméram, atver
apakSsistema ) i Lemums
varstus uz noteiktu laiku)
Saglaba léemumu un izpildes statusu datubazg
Reallaika mérfjjumu un  novértéjumu
vizualizacija.
Modela parskats apmacibas statusa, klidu un ) )
- Lietotajs,
Lietotaja versijam. )
) Novertejums,
saskarne Manuala kliidas sliek$nu vai mérijuma reZimu
Leémums

korekcija,
Meérijumu, CSV failu lejupielade,

Pazinojumu parvaldiba.
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4.7.5 Tericu un komponentu integracija
Saja posma tiek integrétas ierices un komponentes. Taja nosaka, ka IoT sistéma tiks
izvietota un darbinata, pieméram, izv€loties pakalpojumu mitinaSanas risinajumus, datu
glabasanas iesp€jas, iericu konfiguracijas, lietotnu mitinaSanu un citus darbibas aspektus.
Merfjumu novertésanas pieeja termokameras att€lu kadru uznemsanu, saglabasanu un
masimacisanas modela darbibu spés nodrosinat §1 darba ietvaros minétais datu ievaksanas

prototips (4.16. att.).

4 Stravas %,
avots

Péc izvéles

savienojums ar ¢ N
esosu lokalu

datortiklu (RJ47)
Péc izvéles

savienojums ar {
SIM mobilo L é

sakaru modemu
(USB)
4.16. att. Meérijjumu noveértesanas ierices komponentu piemeérs
Atkariba no lietotdja saskarnes prasibam, var blt nepiecieSams atbilstoss grafiskais
procesors (iebaivéts vai ar€js), kas sp€j nodroSinat saskarnes elementu vizualizaciju bez

aizkaves, laujot paraléli izpildit arT datu ievak$anas un mérijjumu novertésanas procesus.

4.7.6 Lietotaja saskarne
Lietotaja saskarnes izstrades posma defing, ka lietotaji mijiedarbosies ar IoT prototipu.
Janosaka lietotnes pamatfunkcijas, lictotaja saskarnes izkartojumu un navigaciju, ka arf to, ka
tiks att€lots statuss, bridinajumi un dati. Lietojuma saskarnes dizainam janodroSina intuitivu

vadibu, &rtu uzraudzibu un skaidru atgriezenisko saiti visas platformas, ko lietotaji izmantos.

4.8 Nodalas kopsavilkums un secinajumi

Korelacijas analize atklaja, ka termiskajiem pikseliem ir augsta pozitiva saistiba ar gaisa

temperatiiras mérjjumiem (r = 0,9), mérena negativa saistiba ar relativo mitrumu (r = -0,5) un
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pozitiva saistiba ar gaismas intensitati (r = 0,77), apstiprinot visu tris mainigo secina$anas
iesp&jamibu no viena un ta paSa termo attéla. Izmantojot $o analizi, tika sagatavots un veikts
eksperimentu komplekss, kura ¢etru eksperimentu laika apmaciti un novertéti vairaki modeli
no kuriem sakotngjos rezultatos secinats, ka CNN sasniedz augstako precizitati dotaja datu
kopa. Rezultati paradija augstaku prognoZu precizitati relativa gaisa mitruma un augsnes
mitruma ITmena noverteésana, sasniedzot videjo absoltto procentualo kludu diapazona no 10%
lidz 12%. Savukart gaismas intensitates prognozé$ana sakotngji bija sarezgitaka un nepreciza.
Otrs konvoliiciju tiklu modelis ar papildus datu kopu deva izskaidrojamaku rezultatu, kur
augstaka precizitate bija visiem meérfjjumiem, salidzindgjuma ar zemaku precizitati redzes
transformeru modelos, kas blittba apstiprina abas ievada izvirzitas darba tezes.

Nemot vera zemas precizitates rezultatus transformeru modeliem, eksperimentu
komplekss papildinats ar vél tris eksperimentiem, kuros, izmantojot $kérsvalidacijas metodi,
noveroti precizitates uzlabojumi konvoliciju redzes transformeru modeliem visu tris (relativa
gaisa mitruma, temperatiiras un gaismas intensitates) mérjjumu novertéSana. Sakara ar
potencialu prognozet ari citus augu labklajibai svarigus sensoru merfjumus, Iidzigu
eksperimentu veik$anai ar dazadu sensoru merjjumiem rada iesp&jas turpmakiem p&tfjumiem.
Tomer $adu prognozu precizitate dazados vides apstaklos un dazadiem augu veidiem vél ir
detaliz&ti japeta, jo janem veéra arT mériericu razotdja noteiktas kladas, darbibas principi un
precizitates.

Izteiktas svarstibas, kas novérotas ViT-Tiny un CvT-Tiny apmacibas likngs, izriet no to
ievérojami lielakas parametru kopas (kas ir aptuveni 5.5 milj. parametru mazajos transformeru
modelos) un lokalitates iezimju trikuma. Ierobezota apmacibas datu apjoma apstaklos tiek
ieguti lieli dispersijas gradienta novert&jumi, ka rezultata modela paSuzmaniba strauji mainas
un zuduma funkcija rada straujas svarstibas. Ka §is problémas risindgjumu var ierosinat
sint@tisko datu izmantoS$anu, taCu §I pieeja nav piemerota gadijumos, kad termalie attéli
jatransform& mérijumos, kuriem p&c tam nepiecieS$ama validacija ar realiem mikroklimata
mérjjumiem. Darba ietvaros izpétita modelu apmacibas veiktspgja analizgjot kludu metrikas
veicot apmacibu pie dazadam datu kopas dalam, kas atklaja CvT-Tiny modela precizitates
parakumu salidzinajumu ar pargjiem modeliem. Tom&r modelu testos par noturibu pret troksni
datos CNN modelis tika ietekméts salidzinosi mazak pieaugot troksnim neka citi modeli, ko
var€tu izskaidrot ar modela lokalo regionu uztveres iezimém.

P&c eksperimentu veikSanas un rezultatu analizes, turpmak nodala izklastita metodika

méerfjumu novertésanas pieejas integréSanai esoSajos lauksaimniecibas [oT tiklos, aptverot
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vadliniju defing€Sanu, konceptualo un IoT Iimena modeli, funkcionalo grup&sanu, ka arisensoru,
malu skaitlo§anu, datubazu un timekla lietotnes integraciju. Pieeja balstita metodika paredz
automatizétu, lokali apstradatu datu ievakSanu (pieméram, mikroklimata meérfjjumus un
termokameras attelus), drosu attalinatu uzraudzibu un mérogojamibu vairaku siltumnicu
iericés. Nemot véra metodika min&tos posmus, lauksaimniecibas var ieviest automatizétu,
uz datiem balstitu augu uzraudzibas pieeju, kas uzlabo lémumu pienemSanu un izmanto jau
esoSo loT infrastruktiru. Darba piedavata pieeja paredz apvienot dazadu datu avotu analizi,
izmantojot jau eso$o IoT infrastruktiiru un papildinot to ar datu apstrades un masinmacisanas
metodém. Sada pieeja nodrosina iesp&ju reallaika analizét augu fiziologisko stavokli, identificét
augu stresa pazimes agrina stadija un pielagot lauksaimniecibas prakses, pirms negativas sekas,
piem&ram razas zudumi, kldist nenoveérsami.

Lai gan $aja piedavataja pieeja izmantotas relativi dargas un tehnologiski sareZgitas
ierices salidzinajuma ar Iétakam alternativam iericém, to pielictojums kltist pamatots noteiktos
lietojumos. Piem&ram, augstas vértibas augu kultfiras nelicla razas zuduma vai kvalitates
pasliktinasanas novérsana var ekonomiski atsvért papildu ieguldijumus tehnologijas. Jaunakas
datu analiz€ un ma$inapmaciba balstitas pieejas lauj identificét faktorus, kas nav tiesi
novérojami ar cita veida sensoru iericém, pieméram, mikroklimata ietekme uz augu
transpiraciju vai augsnes mitruma izkliedi. Viedakas mérierices nodro$ina dzilaku izpratni par
augu reakciju uz vides apstakliem un lauj prognozet potencialos riska faktorus.

Svarigs aspekts ir ari eso$as IoT infrastruktiiras izmanto$ana, kas biitiski samazina
ievieSanas izmaksas. Daudzas saimniecibas jau tiek izmantoti temperatiiras, mitruma un
apgaismojuma sensori, un piedavata pieeja paredz $o datu integraciju ar ma$inmaciSanas
modeliem, nevis pilnigi jaunas sistémas izveidi. Pieeja neparedz visu ieriCu aizstaSanu ar
termokameras noveértéjuma modeli, bet daléju merfjumu iericu aizstasanu ar vienu ierici, kas
vairuma gadijumu vartu samazinat gan sensoru iericu iegades izmaksas, gan to uztur&Sanas
izmaksas. Modelu daudzkartgja un automatizéta apmaciba, izmantojot eso$os merjumus uz
vietas, pieméram, siltumnica, nozimg, ka eso$ie mérijumi ar laiku saimnieciba var tikt veikti,
izmantojot mazak iericu, tadgjadi darba piedavata pieeja izmanto jau pieejamos resursus
efektivaka veida.

Kopuma $ada automatizéta, uz datiem balstita augu uzraudzibas pieeja piedava butisku
pievienoto vertibu. Ta uzlabo l@émumu pienemsSanas kvalitati, samazina augu uzturé$ana
nepiecie$amo resursu patérinu, var paaugstinat razas apjomu stabilitati un veicinat ilgtsp&jigu

lauksaimniecibas praksi, kas ir aktuala musdienas.
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REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba rezultati:

Promocijas darba veikta plasa zinatniskas literatiiras analize par [oT sensoru un
datorredzes tehnologiju izmanto$anu precizaja lauksaimnieciba.

Izstradats atverta pirmkoda un atvertas aparatiiras risindjumos balstits prototipa datu
ievaksanas modulis. Cetru ménesu perioda (2023. gada jilijs—augusts un 2024. gada jinijs—
julijs) ievakti mérjjumi un kopa iegiti 6592 radiometriski termoattéli (120 x 160 pikseli) un
4860 mikroklimata mérijumi (gaisa temperatiira, relativais gaisa mitrums, augsnes mitrums un
gaismas intensitate).

Veikta korelacijas analize starp termoatt€lu pikseliem un mikroklimata mérfjjumiem.
Korelacijas analizes rezultati noradija uz vairaku atseviSku mérfjjumu savstarpgju saistibu.
Rezultati uzradija augstu pozitivu saistibu ar gaisa temperaturu (r = 0.9), vidéju negativu
saistibu ar relativo mitrumu (r = —0.5) un pozitivu saistibu ar gaismas intensitati (r = 0.77).

Izstradati un vairaku eksperimentu gaita salidzinati tris dzilas maciSanas modeli -
konvoliiciju neironu tikls, redzes transformeru un konvoliciju transformeru hibrids jeb
konvoliciju redzes transformeru modelis mikroklimata mérjjumu novértésanai no
termoattéliem.

Modelu salidzino$a analize atklaja, ka redzes transformeru modelis uzrada salidzinosi
augstako precizitati visu meérfjjumu novertésana, pie originalas datu kopas sasniedzot rezultatus:

e gaisa temperatiiras novért&jumos (RMSE = 0.86 °C, R? = 0.969),
e relativa gaisa mitruma novértgjumos (RMSE = 3.75 RH%, R? = 0.943),
e gaismas intensitates novértgjumos (RMSE = 474 lux, R? = 0.920).

Redzes transformeru modelis saglabaja ari salidzino$i augstako precizitati veicot ta
apmacibu pie ierobezotam datu kopas apjoma dalam.

Sistematiski tika testéta ar1 visu tris augstakas precizitates apmactto modelu noturiba un
stabilitate pret troks$nainiem ieejas datiem. Rezultata augstako noturibu pret trok$na picaugumu
termoattélos gaismas intensitates un relativa gaisa mitruma novertésana uzradija CNN modelis,
uzradot zemaku simetrisko vid€jo absoliito procentualo kluidu neka konvoltciju transformera
modelis.

Rezultati pieradija augstu saistibu starp termoattélu radiometrisko attélu vértibam un
vairakiem butiskiem mikroklimata mérfjumiem (gaisa temperatiru, relativo gaisa mitrumu,
augsnes mitruma Iimena, gaismas intensitati). Modelu veiktsp&ja validéta ar $kérsvalidacijas

metodi, kas apstiprinaja stabilu rezultatu iegtiSanu neatkarigi no apmacibas kopas izlases.
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Izstradata mérfjumu noveértésanas pieeja, taja balstits prototips, ka arT aprakstita pieejas
ievieSanas metodika, meérjjumu novertésanas integrésanai precizas lauksaimniecibas [oT tiklos.

P&c iegiito rezultatu apkopoSanas un analizes var secinat, ka abas darba ievada definétas
tezes ir apstiprinatas:

1. Izmantojot izstradato mikroklimata mérjjumu novertéSanas pieeju, kas ietver
konvoliiciju redzes transformera modeli, ir iespgjams ieglit merfjumu
novert€§jumu, kas ir salidzino$i precizaks relativa gaisa mitruma, gaismas
intensitates un gaisa temperatiiras sensoru mérfjumiem neka konvoliiciju vai
redzes transformeru pamata modeliem.

2. Izmantojot apmacito konvoliiciju redzes transformera mikroklimata mérfjumu
novertésanas modeli ir iesp&jams sasniegt 80% vai augstaku precizitati relativa

gaisa mitruma, gaismas intensitates un gaisa temperatiiras sensoru mérjjumiem.

Promocijas darba secinajumi:

Mg&rjjumu prognozé$ana un novértésana no attélu datiem Iidz §im nav tikusi pietiekami
plasi aprakstita starptautiskajas zinatniskajas publikacijas, kas motivéja arT §1 petfjuma
veik§anu. ST darba nozimigakais zinatniskais ieguldijums ir jaunas dzilas maciSanas pieejas
formuléSana mikroklimata mérjjumu novertésanai no termoattéliem, demonstrgjot transformera
un konvoliciju arhitektdiru priekSrocibas un ierobezojumus troks$nainos, ierobezota apjoma datu
apstaklos precizas lauksaimniecibas konteksta.

Datorredzes un dzilas maciSanas metodes lauj efektivi novertet mikroklimata merjjumus
no termoattéliem, sasniedzot augstu precizitati. Masinmacisanas modelu lietojums lauj saglabat
zemas augu uzraudzibas izmaksas un dod potencialu integracijai resursu ierobezotas IoT
ierices.

Uz izstradata prototipa pamata ir iesp&jams papildinat jau esoSu lauksaimniecibas IoT
tiklu ar termiska starojuma un cita veida vizualas uztverSanas iericém, lai veiktu ievakto datu
analizi un turpinatu uzlabot prototipa reallaika merjjumu novertesanu.

Rezultati sniedz teorgtisku un praktisku pamatu nakotnes risinajumiem, kas laus aizvietot
vai papildinat tradicionalos sensoru tiklus ar termoatt€lu analizi, bitiski samazinot datu
iegtiSanas izmaksas un energijas patérinu loT sistémas.

Darba izstradata jauna dzilas maciSanas pieeja mikroklimata mérfjjumu novértésanai
papildina zinasanas par netieSo mérjjumu izmanto$anu lauksaimniecibas augu uzraudzibas

sistémas.
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Sistematisks modelu salidzindjums atklaja, ka hibrida CvT-Tiny arhitektiira nodrosina
augstako precizitati visos trijos mérjumu novertésanas uzdevumos, ka ari spgj saglabat $o
precizitati ar ierobeZotu apmaciba izmantotas datu kopas apjomu, par ko Iidz $im vél nav veikti
pétjumi. CNN modeli saglaba arT augstu precizitati relativa mitruma un gaismas intensitates
novertesana, 1pasi ja ieejas att€lu datos rodas troksnis. Troksnis datos precizas lauksaimniecibas
konteksta var biit biezi sastopams dazadu ar&jo apstaklu vai ierices nolietojuma rezultata. Tas
ir viens no $1 darba svarigakajiem zinatniskajiem jaunieguvumiem, jo parada, ka CNN modeli
vai CvT kopa ar CNN arhitektiras modeliem butu salidzino$i piemérotaki precizas
lauksaimniecibas konteksta sensoru mérjjumu novért§jumos. Darba ietvaros tas tiek
kvantitativi novertéts, ka prognoze$anas nenoteiktiba palielinas trokspa ietekmé dazadas
arhitekttras, tadgjadi atklajot atskiribas datorredzes nozaré jaunako arhitektiiru veiktsp&ja. Tas
sniedz jaunu teor&tisku ieskatu par transformera un konvoliiciju arhitekttiru priekSrocibam un
ierobeZojumiem atkariba no datu apjoma, trokS$nainiem datiem un uzdevuma.

Atskirtba no lidzsingjiem darbiem, kas koncentrgjas uz tieSo sensoru datu analizi vai
vienas arhitektiiras izmantoSanu, §is p&tfjums veic sistematisku tris dazadu dzilas macisanas
modelu salidzinajumu ar Ipasu uzsvaru uz trok$pa noturibu un datu ierobezojumiem, kas lidz
§im literatiira nav detaliz&ti analiz&ti.

Sie novérojumi papladina teorétisko izpratni par transformera modelu stabilitati un to
apmacibas dinamikas Ipatnibam precizas lauksaimniecibas uzdevumos.

Kopuma pétjjums apliecina, ka mikroklimata parametru netieSa novertéSana no
termoatteliem ir ne tikai tehniski iesp&jama, bet arT praktiski realiz€jama ar augstu precizitati.
Tas iezimé jaunu virzienu precizas lauksaimniecibas attistiba, kur viedas vizualas sistémas klist
par pilnvertigu alternativu tradicionalajiem sensoriem un paver iesp&jas ekonomiski efektivakai
un ilgtsp&jigakai datu ievaksanai.

Pétijuma ierobeZojumi:

P&tijuma ierobeZojumi ir saistiti ar relativi nelielu un sezonali ierobeZotu datu kopu, kas
ieglta konkréta nemainiga lokacija, ka ar1 ar faktu, ka testetas arhitektiiras tika adaptetas
konkrétajam uzdevumam nevis veidotas pilniba no jauna. Starp $T p&tijuma ierobezojumiem
jamin ar termalas kameras mérjjumu raksturiezimes, kas ir sp&ja tiesa veida uztvert tikai
virsmas temperattru. Ka zinams gaisa temperatiiras, gaismas intensitates un relativa mitruma
merfjumus var ietekmét argjie fakotri, pieméram gaisa spiediens, tvaika spiediena deficits un
citi, kuru ietekme uz mérfjjumiem ir arpus $1 darba tvéruma. Mingtos ierobeZojumus varétu

noverst turpmakos pétijumos ar modelu apmacibu, ietverot ilgaka laika perioda ievaktus
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mérijjumus, trok$painus mérfjumus un papildus zinamus parametrus vieta, kur merjumu
novertésanas pieeja tiek izmantota, pieméram, par €énojumu, saules gaismas lenki, atspidumu
vai izmantojot meteorologisko staciju datus par vid€jo gaisa temperatiiru, nokri§niem, v&ja
atrumu Un gaisa mitrumu regiona un citus. Lai nodro$inatu modelu visparinamibu,
nepiecieSama plasaka datu kopa, ietverot arT dazadus gadalaikus, augus un audz€sanas vides,
taja skaita veicot mérjjumu novertgjumus arpus siltumnicas.

Turpmakie pétijuma virzieni:

Lai izteiktak pamatotu termoatt€lu izmanto$anu mikroklimata mérjjumu novertésana,
nepiecieSsams paplasinat datu kopu dazados gadalaikos, regionos, apliikojot arl citus
kultGraugus un audz&S$anas apstaklus (gan siltumnicas, gan arpus tam). Tas lautu uzlabot
modelu visparinasanas spgjas novertejumu dazados precizas lauksaimniecibas scenarijos.

Petfjuma atklata transformera arhitektiiru jutiba pret troksni attélos norada uz
nepiecie$amibu teorétiski un praktiski analiz&t trok$nainu datu ietekmi uz modela stabilitati un
apmacibu. Tapéc varétu veikt datu paplasinasanas strat€giju izpéti transformera arhitektaras,
pieméram pielietot troks$nainus datus modelu apmaciba vai vairaku termoattélu vésturisko datu
kopu modela apmaciba viena konkréta mérfjjuma noverteéSanai, lai dotu maSmmaciSanas
modelim plasaku kontekstu precizitates uzlabojumiem. Balstoties uz iesp&ju prognozet
mikroklimata mérijjumus no termoattéliem, nakotnes pétfjumos jaizstrada metodikas, kas
kombingé termalos, spektralos un cita veida att€lus ar tieSo mérjjumu sensoriem. Tas lautu
validét merfjumu noveérté$anas pieejas parakumu par citam pieejam un paplasinat zinasanas par
dazadu mérijumu savstarp&jam sakaribam.

Lai uzlabotu iegtito rezultatu teorétisko vertibu, nepiecie$ams pétit, ka izstradatie modeli
darbojas ar citiem augiem un dazados klimatiskajos regionos, ka arT formulét nosacijumus,
kuros modelu parnese nodroSina pietickamu precizitati. Nakotnes pétfjumos butu lietderigi
izstradat modelus, kas termoatt€lu un citu vizualo datu analiz€ lauj novertet ar1 tadus bitiskus
mérfjumus ka gaismas spektru, tvaika spiedienu un citus. Sada pieeja papildinatu teorgtisko

ietvaru par mikroklimata mérfjumu novértésanu bez tie$0 sensoru izmantosanas.
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Konkréta diena ievakto merjjumu datu piemérs 2024. gada

1. pielikums

time light | temperatur | humidit light | humidit | temperatur
2 ez y2 1 \at el

04/06/2024 0 16.7 99.77 0 99.99 16.7

00:05

04/06/2024 0 16.44 99.99 0 99.99 16.46

00:25

04/06/2024 1 16.27 99.99 0 99.99 16.29

00:45

04/06/2024 4 16.2 99.99 2 99.99 16.21

01:05

04/06/2024 26 16.16 99.99 17 99.99 16.21

01:25

04/06/2024 107 16.27 99.99 71 99.99 16.32

01:45

04/06/2024 289 16.26 99.99 189 99.99 16.32

02:05

04/06/2024 473 16.56 99.99 318 99.99 16.58

02:25

04/06/2024 597 17.17 99.84 416 99.99 17.14

02:45

04/06/2024 933 17.74 99.99 649 99.99 17.73

03:05

04/06/2024 1334 18.49 96.98 985 99.99 18.57

03:25

04/06/2024 1657 19.2 95.03 1141 99.21 19.27

03:45

04/06/2024 2042 20.65 93.71 1467 98.22 20.67

04:05

04/06/2024 2389 21.24 85.11 1931 89.48 21.3

04:25

04/06/2024 2249 22.38 80.11 1976 84.27 22.49

04:45

152



04/06/2024 2046 21.85 80.49 1722 84.35 22.06
05:05
04/06/2024 3212 22.54 75.09 3839 80.41 22.27
05:25
04/06/2024 4326 27.58 61.88 6051 70.58 25.96
05:45
04/06/2024 3388 22.57 75.68 2562 80.18 22.59
06:05
04/06/2024 3423 22.35 76.82 2800 82.11 22.16
06:25
04/06/2024 4016 23.17 75.21 3770 80.9 22.85
06:45
04/06/2024 3398 22.62 75.78 2761 80.77 22.55
07:05
04/06/2024 3209 23.77 72.91 2471 77.99 23.63
07:25
04/06/2024 3687 24.88 70.29 3310 77.42 24.18
07:45
04/06/2024 3608 23.43 73.98 2750 77.99 23.55
08:05
04/06/2024 2551 23.83 73.81 1969 78.45 23.89
08:25
04/06/2024 4385 29.31 58.51 3636 64.19 28.77
08:45
04/06/2024 4594 28.46 63.37 4015 67.18 28.53
09:05
04/06/2024 4991 26.83 67.11 4080 71.27 26.83
09:25
04/06/2024 2915 25.5 65.72 2337 70.29 25.41
09:45
04/06/2024 2124 25.09 66.88 1486 70.92 25.21
10:05
04/06/2024 4552 28.07 61.13 3703 62.88 28.9
10:25
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04/06/2024 4607 30.07 54.69 4791 55.19 31.57
10:45

04/06/2024 4471 28.73 58.4 6016 58.4 30.13
11:05

04/06/2024 3927 27.46 60.22 3407 64.08 27.26
11:25

04/06/2024 3875 27.59 59.2 4804 62.63 27.73
11:45

04/06/2024 2950 26.76 60.21 1921 63.95 26.8

12:05

04/06/2024 3990 27.16 58.37 3447 59.61 28.31
12:25

04/06/2024 2621 25.72 60.33 1917 64.17 25.73
12:45

04/06/2024 3410 25.44 59.36 2138 62.91 25.53
13:05

04/06/2024 3305 25.52 56.19 2278 59.83 25.52
13:25

04/06/2024 3141 25.59 56.09 2039 59.83 25.61
13:45

04/06/2024 5466 27.35 51.92 5129 55.28 27.37
14:05

04/06/2024 1972 26.24 54.42 1202 57.86 26.26
14:25

04/06/2024 4432 27.51 52.41 3088 55.85 27.57
14:45

04/06/2024 4179 27.09 53.13 3096 56.27 27.27
15:05

04/06/2024 6607 27.46 51.82 4978 54.96 27.57
15:25

04/06/2024 2157 25.32 56.71 1243 60.36 25.37
15:45

04/06/2024 4849 26.81 54.37 3975 56.86 27.23
16:05
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04/06/2024 5956 27.19 54.52 4776 57.75 27.37
16:25
04/06/2024 8310 33.94 40.7 4639 44 .55 33.41
16:45
04/06/2024 7781 31.23 44 .74 2420 48.4 30.93
17:05
04/06/2024 2323 26.21 55.32 1263 58.98 26.12
17:25
04/06/2024 1870 25.3 57.11 790 60.98 25.16
17:45
04/06/2024 2496 23.68 64.48 692 68.23 23.74
18:05
04/06/2024 708 22.14 69.76 340 73.86 22.13
18:25
04/06/2024 393 21.74 70.62 193 74.79 21.74
18:45
04/06/2024 180 21.21 79.71 87 83.87 21.23
19:05
04/06/2024 60 20.62 87.14 28 91.41 20.65
19:25
04/06/2024 13 20.12 91.44 6 95.71 20.15
19:45
04/06/2024 2 19.65 93.23 0 97.61 19.71
20:05
04/06/2024 0 19.23 95.43 0 99.81 19.26
20:25
04/06/2024 0 18.83 97.09 0 99.99 18.89
20:45
04/06/2024 0 18.46 96.58 0 99.99 18.49
21:05
04/06/2024 0 18.06 97.58 0 99.99 18.09
21:25
04/06/2024 0 17.7 97.72 0 99.99 17.71
21:45
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04/06/2024 17.3 98.22 99.99 17.35
22:05
04/06/2024 17.03 98.27 99.99 17.09
22:25
04/06/2024 16.73 98.51 99.99 16.76
22:45
04/06/2024 16.48 98.46 99.99 16.51
23:05
04/06/2024 16.15 98.75 99.99 16.21
23:25
04/06/2024 15.86 98.9 99.99 15.91
23:45
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2. pielikums

Viena termoattéla datu piemérs
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3. pielikums

Konkréta diena (1. Junijs 2024. gads) ievakto termoatt€lu piemers
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4. pielikums

Modelu apmaciba ar $k&rsvalidacijas metodi rezultati, izmantojot 100% n ooriginalas datu
datu kopas

CNN gaismas intensitates mérijumu novértéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. loctjums 400.617004 686.319509 0.826859
2. loctjums 373.840485 595.052991 0.880149
3. locjums 388.863525 608.608171 0.864338
4. locTjums 437.148743 658.584348 0.847845
5. locTjums 364.656769 565.277835 0.890502
Vidgja vertiba 393.025299 622.768571 0.861938
Standartnovirze 28.260677 48.97792 0.025409

CNN gaisa temperatiiras mérijumu novértéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. loctjums 1.205061 1.684799 0.87652
2. loctjums 1.174477 1.542166 0.899936
3. loctjums 1.123984 1.580787 0.895641
4. locTjums 1.232565 1.711876 0.886203
5. loctjums 1.075222 1.524858 0.902276
Vidgja vertiba 1.162262 1.608897 0.892115
Standartnovirze 0.063176 0.084663 0.010665
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CNN relativa gaisa mitruma mérijjumu novértéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. locjums 3.895361 5.444965 0.881292
2. loctjums 4.906905 6.971726 0.809824
3. locfjums 3.838859 5.429159 0.881454
4. locfjums 4.005702 5.672272 0.869966
5. loctjums 4.192465 5.540438 0.874611
Vidgja vertiba 4.167859 5.811712 0.86343
Standartnovirze 0.434622 0.655651 0.030353

ViT gaismas intensitates mérijjumu novertéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. locfjums 418.473572 641.989875 0.851375
2. locTjums 437.198975 741.886868 0.808704
3. locTjums 419.036835 626.187921 0.856108
4. loctjums 406.623169 651.312137 0.856309
5. loctjums 409.583557 617.091768 0.866206
Vidgja vertiba 418.183197 655.693714 0.84774
Standartnovirze 10.677086 44.714551 0.020107
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VIiT gaisa temperatiiras mérijumu novértéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. locfjums 0.948591 1.309099 0.926523
2. loctjums 1.101712 1.524152 0.906518
3. locfjums 0.99811 1.353023 0.923795
4. locfjums 1.00293 1.299998 0.933418
5. loctjums 0.810808 1.165874 0.940031
Vidgja vertiba 0.97243 1.330429 0.926057
Standartnovirze 0.094862 0.115325 0.011283

ViT relativa

gaisa mitruma meérijumu novertéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. locijums 4.591678 7.193912 0.793064
2. locijums 5.345337 8.24948 0.732157
3. locijums 5.190197 8.424656 0.71536
4. loctjums 5.319929 7.840127 0.751881
5. locfjums 4.644457 6.937901 0.803488
Vidéja vertiba 5.018319 7.729215 0.75919
Standartnovirze 0.331435 0.579542 0.034103
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CvT gaismas intensitates meérijumu novertejuma rezultati

MAE RMSE R2

1. locfjums 301.551849 556.761787 0.888218

2. locTjums 275.709534 447.394436 0.930432

3. locTjums 261.285065 426.836528 0.933142

4. locTjums 296.226776 510.16203 0.911841

5. loctjums 261.046387 429.126602 0.9353
Vidgja vertiba 279.16391 474.056277 0.919786
Standartnovirze 17.042252 51.191915 0.017844

CvT gaisa temperatiiras mérijumu noveértéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. loctjums 0.596519 0.9275 0.963116
2. loctjums 0.718522 1.100865 0.951232
3. loctjums 0.574877 0.801868 0.973234
4. locfjums 0.515213 0.709308 0.980178
5. loctjums 0.526145 0.743245 0.975628
Vidgja vertiba 0.586255 0.856557 0.968678
Standartnovirze 0.072649 0.142991 0.01036
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CvT relativa gaisa mitruma mérijjumu novértéjuma rezultati

MAE RMSE R2
1. locfjums 2.306765079 3.713625928 0.944855503
2. loctjums 2.569037437 4.304876029 0.927062851
3. locfjums 2.256201982 3.76368087 0.943190922
4. locfjums 2.345096111 3.751680506 0.943184747
5. loctjums 2.00296855 3.228050203 0.957458534
Vidgja vertiba 2.296013832 3.752382707 0.943150512
Standartnovirze | 0.181398495 0.341116894 0.009658593
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5. pielikums

Modelu veiktsp€jas salidzinajums pie daZzada limena trokSnainiem termoattéliem

Troksnis CNN ViT CvT
Originals Gaismas intensitates | Gaismas intensitates | Gaismas intensitates
termokameras | noveértejumi: novertejumi: novertejumi:
attels RMSE: 602199 || RMSE: 691.451 | MAE: | RMSE: 455.919 | MAE:
MAE: 396.055 || 372.422 | NMAE: 0.198 | 266.272 | NMAE: 0.142
NMAE: 0.211 ||| SMAPE: 22.72% | SMAPE: 19.23%
SMAPE: 19.51%
Relativa gaisa | Relativa gaisa
Relativa gaisa | mitruma novertéjumi: | mitruma novertéjumi:
mitruma RMSE: 7.304 | MAE: | RMSE: 5.339 | MAE:
novertejumi: 5.077 | NMAE: 0.061 | | 3.285 | NMAE: 0.039 |
RMSE: 5.500 | MAE: | SMAPE: 7.10% SMAPE: 4.65%
3.903 | NMAE: 0.047] Gaisa  temperatiiras
SMAPE: 5.54% noverteiumi:
Gaisa  temperatiiras 1 ’
novertéjumi: RMSE: 1.190 | MAE:
Gaisa temperatiiras | p\ice. 493 | MAE: 0.894 | NMAE: 0.042 |
RMSE: 1.338 | MAE: | SMAPE: 4.68%
1.048 | NMAE: 0.050 |
SMAPE: 4.90%
Troksnis 0.1 | Gaismas intensitates | Gaismas intensitates | Gaismas intensitates
°C noverteéjumi: noverteéjumi: novertejumi:
RMSE: 603.429 || RMSE: 687.675 | MAE: | RMSE: 438.974 | MAE:
MAE: 402.986 || 367.185| NMAE: 0.196 | 273.214 | NMAE: 0.146
NMAE: 0.215 ||| SMAPE: 21.30% | SMAPE: 20.39%

SMAPE: 19.94%
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Troksnis CNN ViT CvT
Relativa gaisa | Relativa gaisa | Relativa gaisa
mitruma mitruma novertéjumi: | mitruma novertejumi:
novertéjumi:

RMSE: 5.381 | MAE:
3.969 | NMAE: 0.047 |
SMAPE: 5.46%

Gaisa temperatiiras
novertejumi:
RMSE: 1.363 | MAE:

1.039 | NMAE: 0.049 |
SMAPE: 4.86%

RMSE: 7.234 | MAE:
5.144 | NMAE: 0.061 |
SMAPE: 7.17%

Gaisa temperatiiras
novertéjumi:

RMSE: 1.481 | MAE:
1.019 | NMAE: 0.048 |

SMAPE: 4.73%

RMSE: 6.552 | MAE:
4542 | NMAE: 0.054 |
SMAPE: 6.25%

Gaisa  temperatiiras
novertéjumi:

RMSE: 1.387 | MAE:
1.150 | NMAE: 0.054 |

SMAPE: 5.43%

Troksnis 0.5
°C

Gaismas intensitates
novertéjumi:

RMSE: 650.285 |
MAE: 507.850 |
NMAE: 0.271 |

SMAPE: 29.25%

Relativa gaisa
mitruma

novertéjumi:
RMSE: 7.662 | MAE:

6.549 | NMAE: 0.078 |
SMAPE: 8.04%

Gaisa temperatiiras

novertejumi:

Gaismas intensitates
novertéjumi:

RMSE: 960.379 | MAE:
661.714 | NMAE: 0.353

| SMAPE: 36.92%

Relativa gaisa

mitruma novertejumi:

RMSE: 15.882 | MAE:
12.578 | NMAE: 0.150 |
SMAPE: 16.27%

Gaisa temperatiiras

novertejumi:

Gaismas intensitates
novertéjumi:

RMSE: 919.337 | MAE:
725.357 | NMAE: 0.386

| SMAPE: 32.41%

Relativa gaisa

mitruma novertejumi:

RMSE: 12.987 | MAE:
11.381 | NMAE: 0.136 |
SMAPE: 14.11%

Gaisa  temperatiiras

novertéjumi:
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Troksnis

CNN

ViT

CvT

RMSE: 2.810 | MAE:
2.091 | NMAE: 0.099 |
SMAPE: 10.39%

RMSE: 1.613 | MAE:
1.359 | NMAE: 0.064 |
SMAPE: 6.72%

RMSE: 2.132 | MAE:
1.818 | NMAE: 0.086 |
SMAPE: 9.36%

Troksnis 1.0
°C

Gaismas intensitates
novertejumi:

RMSE: 928.797 |
MAE:  742.723 |
NMAE: 0.396 |

SMAPE: 36.14%

Relativa gaisa
mitruma

novertéjumi:

RMSE: 11.863 | MAE:
10.212 | NMAE: 0.122
| SMAPE: 12.58%

Gaisa temperatiiras
novertéjumi:

RMSE: 5.046 | MAE:
4.035 | NMAE: 0.191 |
SMAPE: 19.43%

Gaismas intensitates
novertejumi:

RMSE: 2063.773 |
MAE: 1722.483 |
NMAE: 0.918 |

SMAPE: 56.22%

Relativa gaisa

mitruma novertéjumi:

RMSE: 26.011 | MAE:
21.643 | NMAE: 0.259 |
SMAPE: 28.31%

Gaisa  temperatiiras
novertejumi:

RMSE: 3.151 | MAE:
2.840 | NMAE: 0.134 |

SMAPE: 14.31%

Gaismas intensitates
novertejumi:

RMSE: 1355408 |
MAE: 1162.222 |
NMAE: 0.619 |

SAMPE: 51.01%

Relativa gaisa

mitruma novertéjumi:

RMSE: 14.542 | MAE:
12.757 | NMAE: 0.152 |
SMAPE: 15.87%

Gaisa  temperatiiras
novertejumi:

RMSE: 2.409 | MAE:
2.064 | NMAE: 0.098 |

SMAPE: 10.44%
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