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1. UvOD

Kao jedna od najstarijih ljudskih djelatnosti, poljoprivreda je i danas esencijalna djelatnost o kojoj
izravno ovisi sve veci udio ljudske populacije [1]. Proizvodnja hrane je, uz klimatske promjene,
ugrozena i bolestima biljaka. One mogu imati katastrofalne posljedice za odrzivost obiteljskih
poljoprivrednih gospodarstava koja ¢ine i do 80% poljoprivredne proizvodnje u zemljama u
razvoju [2]. lako seu posljednje vrijeme znacajno smanjila ucestalost i obujam epidemija, od 20%
do 30% proizvoda na godi$njoj razini je nepovratno izgubljeno [3]. Problem ucinkovite zastite
biljaka ugrozen je neadekvatnom uporabom pesticida koja ¢esto dovodi do dugotrajne otpornosti
patogena patime steti mehanizmima obrane biljaka od napada patogena. Za bolesti koje nemaju
vidljivih simptoma ili ih se uoci prekasno, potreban je inovativan pristup otkrivanju i lije¢enju.
Upotrebom strojnog uc¢enja u preciznoj poljoprivredi dobivaju se pravovremene i to¢ne dijagnoze
bolesti biljaka te manji trosak financijskih i drugih resursa [4]. Prvi i ujedno najucestaliji simptomi
pojavljuju se na listovima biljke [5], stoga se i u ovom radu detekcija bolesti biljke temelji na

obliku i boji lista.

U drugom poglavlju detaljno se opisuje problem raspoznavanja bolesti preko lista biljke te
prikazuju ve¢ postojecarjesSenja. Trece poglavlje opisuje metodepredobrade slika istrojnogucenja
te se analiziraju performanse. U Cetvrtom poglavlju se implementiraju pojedini algoritmi za
raspoznavanje bolesti i usporeduju rezultati. U petom poglavlju prikazuju se najbolji rezultati te se

na temelju njih donosi zakljucak.

1.1. Zadatak zavrSnog rada

U teorijskom dijelu rada potrebno je opisati problem raspoznavanja bolesti lista biljaka na temelju
slika. Potrebno je prikazati moguénosti primjene postupaka strojnog uc¢enja te dati opis glavnih
koraka prilikom njihove primjene. U prakticnom dijelu rada usporediti ponasanje i uspjesnost
razli¢itih postupaka prikazanih u teorijskom dijelu rada na podatkovnom skupu bolesti lista biljke

dostupnom u literaturi.



2. RASPOZNAVANJE BOLESTI LISTABILIKENA TEMELJU SLIKE

Precizna poljoprivreda podrazumijeva koriStenje suvremenih tehnologija pri poljoprivrednoj
proizvodnji u svrhu povecanja kvalitete 1 koli¢ine usjeva. Ovakav pristup smanjuje potrebu za
manualnom terenskomidentifikacijom bolesti. Kartiranje dijelova zemljista zahvacenih bolestima,
omogucuje primjenu pesticida samo na tom podrucju. To rezultira smanjenjem troskova zastite
usjeva i ima pozitivan u¢inak na okolis, u odnosu na uobicajeni pristup pri ¢emu se pesticidima

tretira cijelo zemljiste [6].

Raspoznavanje bolesti lista biljke temeljeno na obradi slike omogucava brzo i to¢no predvidanje
razvoja bolesti i kontroliranje njezinog sirenja [7]. Primjerice, H. Wang et al. su pomoc¢u modela
neuronskih mreZa omogucdili uspjeSno raspoznavanje bolesti kineskih Zitarica Puccinia striiformis
f. sp. tritici i P. recondita f. sp. tritici koje imaju gotovo jednake simptome u ranom stadiju rasta
[8]. Procesraspoznavanja se provodi izdvajanjem karakteristi¢nih znac¢ajkibolesnih dijelova biljke
predobradom slika i koriStenjem odgovarajuceg klasifikatora. Od karakteristi¢nih znacajki koje su

promatrane, izdvajaju se boja, oblik i tekstura lista [7].

Za bilo koju metodu raspoznavanja objekata potrebna je odgovaraju¢a baza podataka koja je
opisana u ovom poglavlju. Predstavljena su i temeljna znanja o bolestima biljaka potrebna za
izradu modela raspoznavanja. Uz opis naj¢e$¢ih primjena raspoznavanja bolesti lista biljke,

opisana su i postojeca rjeSenja s visokom to¢nosti raspoznavanja.

2.1. Bolesti lista biljke

Prema [9], bolest biljke definira se kao fizioloski poremecaj ili pojava abnormalne strukture koja
je Stetna za biljku, njezin dio ili proizvod. Kao rezultat poremecaja, dolazi do smanjenja njezine
ekonomske vrijednosti. Pojava simptoma je cesto prvi indikator bolesti. Najéesce se radi o
promjenama zelene boje lista u zutu ili smedu, Supljikavosti lista ili uvenucu biljke. 1znimka je
pojava latentne zaraze, to¢nije bolesti bez simptoma. Radi se o sluc¢ajevima kada nema vidljivih
znakova zaraze, ali je uzro¢nik bolesti prisutan u biljci [9]. Kako bi se bolest razvila, potrebno je
zadovoljiti sljedeée uvjete: prisutnost uzro¢nika bolesti i domacina te povoljnu okolinu za razvoj

bolesti gdje se najcesée promatraju ekoloski ¢imbenici, vlaga i temperatura [9, 10].
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Slika 2.1. Trokut pojave biljne bolesti, izradeno prema [10]

2.1.1. Dinamika epidemije

Masovnoj pojavi bolesti na biljkama pogoduje prisutnost agresivnog uzro¢nika bolesti, lagano
prenosenje, povoljna vlaznost i temperatura te velika reproduktivna sposobnost parazita. Uz
prostorno Sirenje, za svaku epidemiju promatra se i vremenska dinamika Sirenja bolesti [11].
Mjestimi¢ne epidemije mogu rapidno smanjiti kvalitetu usjeva i unistiti ih [12]. Od iznimne je
vaznosti zato sprijeciti eskalaciju zaraze primjenjujuci biljnu karantenu (prestanak trgovine
zarazenim biljem, sjemenom 1 sadnim materijalom), koriste¢i pesticide te primjenjujuci
agrotehni¢ke, mehanicke, fizicke i druge mjere. Implementacijom algoritama za rizik od
obolijevanja, stvaraju se predvidanja koja daju informacije o potrebi i koli¢ini zastite usjeva. Za

stvaranje i procjenu ovakvih predikcijskih modela, klju¢na je Bayesova teorija [13].

2.1.2. Patogeni

Vecina biljnih patogena ima izrazito velik reproduktivni potencijal stoga se njihova populacija
drasti¢no povecavau pogodnim vremenskim uvjetima. Patogeni mogu brzo razviti otpornost na
pesticide i ostala kemijska sredstva kojima se pokuSavaju suzbiti [14]. Takoder, brzo se
prilagodavaju na okoli$ne i klimatske promjene. Kao takvi, predstavljaju veliku opasnost u
infekciji biljnih organizama. Paul R. J. Birch et al. navode da biljke u cilju svoje zastite, Cesto
hipersenzitivno reagiraju na napad patogena. Naime, izazivaju programiranu stani¢nu smrt koja je

njihov uroden imunolo$ki odgovor na napad [15].



Slika 2.2. Primjer patogena — mikroskopski prikaz pepelnice na listu krastavca [16]

2.1.3. Uspostavljanje dijagnoze

Prvi korak u ucinkovitom uspostavljanju dijagnoze bolesne biljke je identifikacija biljnog
organizma. Poznavajuéi vrstu biljke, ¢esto su poznati i patogeni koji ju mogu napasti. Takoder,
vazno je poznavatiizgled i svojstva zdrave jedinke kako bi se mogla razlikovati od bolesne. U
slucajevima kada biljku napadne viSe patogena, simptomi se mogu uvelike razlikovati od onih
kada se biljezi prisutnost samo jednog patogena. Varijacije u simptomima mogu dovesti do
neto¢nih dijagnoza stoga je vazno laboratorijskiispitatiuzorak [17]. Takve molekularne dijagnoze
ostvaruju visoku to¢nost, medutim jako su sporei tesko primjenjive na velikomuzorku [18]. U tu
svrhu, implementiraju se modeli temelji na neuronskim mrezama koje kombiniraju svojsva lista,
a treniranje i testiranje se provodi na bazi koja ukljucuje zdrave i bolesne primjere jedinki.
Dodatno, ubazise ¢esto nalaze islike biljkaka koje rastu u laboratorijskim uvjetimate one tretirane

pesticidima [19].
2.2. Primjena raspoznavanja bolesti lista biljke

Cilj izrade modela za prepoznavanje bolesti na listu biljke je, uz ranu detekciju, smanjiti troSak
lije¢enja i sprijeciti Sirenje bolesti na ostale usjeve [20]. Osvrt dijela znanstvenika na tadasnje
metode za raspoznavanje bolesti biljaka davne 1936. godine, bio je:



“Potrebne sunam bolje dijagnosticke metode; nijedna od postojecih metoda ne smatrase dovoljno
dobrom da bi postala 'standardizirana'. Razmisljajuci o njima na ovakav nacin, nikada necemo

prestati ulagati napore u njihovo poboljsanje. One su korisne sve dok se ne razviju bolje metode.
Riker i Riker [21]

Zbog rasta danasnje populacije, pred preciznom poljoprivredom stavljeni su noviizazovi u svrhu
vece 1 kvalitetnije proizvodnje hrane. Za ranije 1 preciznije uocavanje biljnih bolesti uz
nemoguénoststalnognadgledanja usjeva [20], potrebni su to¢nijimodeli dubokogstrojnogucenia,
stvaranje sustava za udaljeno nadgledanje [20] te prilagodba upotrebe modela osobama bez
stru¢nog racunarskog znanja kroz koristenje interaktivne aplikacije [20, 22]. Takva aplikacija
korisniku omogucuje unos slike bolesnih listova ili plodova biljke. Zatim se unose podaci o vrsti
biljke 1 njenoj lokaciji kako bi proces prepoznavanjabio Sto to¢niji. U prepoznavanje bolesti su
ukljuceni 1 vremenski podaci s naznakom na temperaturu i vlaznost. Takoder, mora postojati

moguénost unosa novih bolesti za §to uc¢inkovitiju zastitu od epidemije [20].

Racunalne dijagnoze uspjesno prevladavaju teskoce u postavljanju dijagnoza za bolesti Cija
prisutnost predstavlja opasnost globalnih razmjera prilagodavanjem trenutnom zdravstvenom
stanju pojedinih biljnih vrsta. Kao jedna od najvaznijih metoda racunalne dijagnoze, duboko
strojno ucenje omogucéuje brzu dostavu rezultata, manje troSkove i porast u¢inkovitosti pri
detekciji bolesti i lezija. Analiziraju¢i podatke, algoritmi racunalne dijagnoze takoder predvidaju i
vjerojatnostpojave bolesti. Time predstavljajudodatnupodrsku stru¢njacimapri donosenjuodluka

[23].

U eksperimentalnom dijelu rada koriSteni su primjerci bolesnih i zdravih jedinki kukuruza. Siva
pjegavost lista na kukuruzu, promatrana u ovome radu, uzrokavana je sporama na zarazenim
ostacima kukuruzovine koje su nastale na povrsini tla. Zaraza zapocinje po¢etkom lipnja kada se
iz zarazenih biljnih ostataka oslobadaju spore koje vjetar raznosi na ve¢e udaljenosti. Simpotmi se
pojavljuju u obliku velikih izduzenih pjega €iji su rubovi tamniji i sive boje. Potom je promatrana
obi¢na hrda koja na objema stranama plojke i rukavcu prouzrokuje smede jastucice $to dovodi do
zucenja listova. Vremenom, jastu¢i¢i mogu puknuti te stvoriti crvene spore koje mogu zaraziti
drugo liS¢e. Posljednja promatrana bolest je palezlista koja uzrokuje vodenaste pjege koje se brzo
uvecavaju, a zatim i nekrotiziraju. Zarazeno tkivo se suzavai susi, a zaraza najcesce potjece iz

zemljista ili zarazenog sjemena.


https://apsjournals.apsnet.org/doi/10.1094/PDIS-03-15-0340-FE#b82

2.3. Baze slika biljaka za raspoznavanje bolesti

Najpoznatija baza podataka za raspoznavanje bolesti na listu biljke je PlantVillage Dataset koja
se sastoji od slika u boji, crno-bijelih te segmentiranih slika. U ovome radu, kori$tena je preradena
inacica opisana u nastavku. Uz nju, dostupna je 1 baza podataka koja sadrzi 18 222 primjeraka
bolesnih jedinki kukuruza koja zbog postojanja samo jedne vrste bolesti, sive pjegavosti lista

kukuruza nije primjenjiva za visSeklasni problem u algoritmima dubokog strojnog uc¢enja.

KoriStena baza slika za treniranje i testiranje neuronskih mreza za raspoznavanje bolesti na listu
biljke je New Plant Diseases Dataset [24]. Ova baza sadrzi 87 867 razlicitih primjera zdravih i
bolesnih listova biljaka koji su podijeljeni u 38 klasa, a na slici 2.3. prikazani su neki od njih. Za
treniranje je koriSteno 80% slika, dok je 20% slika koriSteno za testiranje [24]. Podjela je
provedenanasumicno. Naslici2.4. prikazanaje priblizno ravnomjernaraspodjelatrening primjera

u klase, dok je s desne strane legenda koja oznacavapojedine vrste biljaka.

Slika 2.3. Primjeri slika iz baze
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2.4. PostojecarjeSenja

Konstantinos P. Ferentios [25] je 2018. godine izradio modele za raspoznavanje bolesti na listu
biljke temeljene na algoritmu konvolucijskih neuronskih mreza. Koriste¢i bazu slika s preko 80
000 primjeraka bolesnih i zdravih jedinki, ostvario je to¢nost od 99.53%. Uz primjerke listova
biljaka u realnim uvjetima, dio baze ¢inile su slike biljaka razvijene u laboratorijskim uvjetima.
Sve slike su bile u boji jer su prijasnja istrazivanja dokazala da crno-bijele slike nemaju bolje
performanse u modelima dubokog strojnog ucenja. Usporedivao je performanse 5 osnovnih
arhitektura: AlexNet (Krizhevsky et al., 2012.), AlexNetOWTBn (Krizhevsky, 2014.)),
GoogLeNet (Szegedy et al., 2015.), bOverfeat (Sermanet et al., 2013.) i VGG (Simonyan i
Zisserman, 2014.) koja je imala najvecu to¢nost. Rezultati su pokazali da modeli ostvaruju vecu
tocnostkada se treniraju sa slikama biljaka koje rastu u realnim uvjetima, a testiraju slikama biljaka

koje Zive u laboratorijskim uvjetima i obratno [25].

Sharada P. Mohanty et al. [2] su 2016. godine koriste¢i bazu s preko 50 000 slika trenirali
konvolucijsku neuronsku mrezu u cilju prepoznavanja 26 bolesti za 14 vrsta usjeva, ostvarivsi
tocnost od 99.35%. Time su doprinjeli ostvarenju projekta za dijagnosticiranje bolesti biljke
Koriste¢i pametne uredaje na globalnoj razini. Baza podataka koju su koristili rezultat je projekta
PlantVillage (Hughes i Salathé, 2015.). Koristili su 3 verzije baze slika: sa slikama u boji, s crno-
bijelim slikama i slikamau kojima su izdvojili povr$inu lista, a pozadinuiostale detalje zanemarili.
Nakon treniranja, dokazali su da baza sa slikama u boji ima najvecu, dok baza s crno-bijelim
slikama ima najmanju to¢nost. Implementirali su dvije poznate arhitekture: AlexNet (Krizhevsky
etal., 2012.) i GoogLeNet (Szegedy etal., 2015.) koja je dalabolje performanse. Iako naglasavaju
da laboratorijska analiza daje to¢nije dijagnoze u odnosu na one koje su bazirane samo na
vizualnim simptomima, smatraju da ¢e dijagnoza pomoc¢u pametnih uredaja i njihovih senzora

uskoro dosti¢i tu to¢nost [2].

AmandaRamcharanetal. [26] su2017. godine primijenilimetoduprijenosnoguéenja za treniranje
duboke konvolucijske neuronske mreze u cilju prepoznavanja tri bolesti i dvije najcesce Stetocine
biljke cassava. Ova biljka predstavlja tre¢i najveci izvor ugljikohidrata u supsaharskoj Africi.
Koriste¢i bazu slika cassave snimljenih u Tanzaniji, najbolji model je ostvario to¢nost od 93%.
Promatrajudirazliite genotipove i faze rasta cassave, prikupili su slike bolesnih listova cassave

od pocetnih do krajnjih simptoma za pojedinu bolest. Za analizu performanse treniranja zaviSnog


https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpls.2016.01419/full#B13
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpls.2016.01419/full#B16
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpls.2016.01419/full#B16
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpls.2016.01419/full#B31

sloja Inception v3 modela konvolucijske neuronske mreze, koristili su tri razliite arhitekture:
inception softmax sloj, metodu potpornih vektora i metodu k-najblizih susjeda. Sli¢nu performansu
su ostvarili inception softmax sloj i metoda potpornih vektora, dok se model k-najblizih susjeda
(k=3) pokazao kao najlo$iji. Razvijeni model su implementirali u android uredaje, a trenutno ih

koriste znanstvenici u Tanzaniji za kontrolu rasprostranjenosti pojedinih bolesti [26].

Koristeci prijenosno ucenje i duboke konvolucijske neuronske mreze, Junde Chen et al. [27] su
2020. godine izradili model s ciljem ranog otkrivanja lezija na biljkama te biljnih bolesti uopce.
Svoj model trenirali su i testirali na slikama zdravih i bolesnih listova biljaka dostupnima u
PlantVillage (Hughes i Salathé, 2015.) bazi podataka koja je medunarodno koriStena baza
podataka za razvoj i primjenu algoritamskih rjeSenja upotrebom strojnog uc¢enja. Takoder, model
su testirali i na vlastito izradenoj bazi podataka sa slikama bolesnerize i kukuruza. Kako biizbjegli
problem pretjeranog prilagodavanja podataka (engl. overfitting), slike su rotirali, povecavali im ili
smanjivali razmjer kao i intenzitet osvjetljenja te ih predobradili. Koristenjem prethodno
treniranog modela VGGNet, ostvarili su to¢nost od 91.83% za prepoznavanje bolesti dostpunih u
PlantVillage bazi podataka i 92% tocnosti za slike bolesne rize iz vlastito izradene baze. Model
VGGNet modificirali su zamjenom posljednjeg sloja dodatnim konvolucijskim slojem u kojem se
kao aktivacijska funkcija, umjesto ReLU, koristila Swish funkcija. Konvolucijski sloj su zatim
slijedila dva Inception modula, a potpuno povezani sloj zamijenjen je slojem sazimanja kako bi se
smanjile dimenzije podruc¢ja znac¢ajki. Nadalje, potpuno povezani softmax sloj postavljen je kao
gornji sloj za ovu klasifikaciju. Uz daljnje razvijanje ovog modela, namjera im je implementirati

ga u mobilne uredaje za prepoznavanje i prac¢enje biljnih bolesti [27].


https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpls.2016.01419/full#B13

3. POSTUPCI KLASIFIKACIJE KAO ALAT ZA RASPOZNAVANJIE
BOLESTI LISTABILJKE

Razvoj modela dubokog strojnog ucenja i ra¢unalnog vida potaknuo je eksponencijalni rast
unaprjedenja automatiziranih sustava za otkrivanje biljnih bolesti pomocu vidljivih simptoma na
lis¢u [28]. Konvolucijska neuronska mreza, kao jedna od najpoznatijih metoda d ubokog strojnog
ucenja, smatra se najperspektivnijim pristupom problemu raspoznavanja bolesti lista biljke [29]
zbog sposobnosti pouzdanog izdvajanja vizualnih znacajki [30]. Jedna od najvaznijih prednosti
ove metode je moguénostizdvajanja znacajki bez upotrebe metoda segmentacije [29] koja je u
ovome radu uz histograme za slike u boji koristena pri analizi ulaznih podataka. Koristenjem
prijenosnog uc¢enja omogucena je implementacija modela s visokom to¢no$¢u za specijaliziran
skup podataka zbog preciznog podesavanja parametara prethodno treniranog modela na onom
generalnom. Za slike bolesnih i zdravih listova biljaka koje rastu u kontroliranim uvjetima,
dokazano je kako treniranje modela konvolucijskih neuronskih mreza uz prethodno trenirani
model ostvaruje to¢nije rezultate od onog treniranoga po prvi put. Takoder, uklanjanje pozadine
metodama segmentacije smanjuje u¢inkovitost treniranja mreze, time potvrdujuci ovisnost
pozadinskih znacajki za identifikaciju bolesti [30]. U usporedbi s algoritmima klasi¢nog strojnog
ucenja, metode dubokog strojnog u€enja ostvaruju zavidan napredak u tocnosti i performansama
modela. Primjerice, najboljih pet modela AlexNet arhitekture za ImageNet bazu podataka postize
pogresku klasifikacije od 15.3%, dok isti podatak za modele klasi¢nog strojnog ucenja iznosi
26.2% [31]. Proces izdvajanja znacajki u metodama dubokog strojnog u¢enja ugraden je u sam
algoritam te je na taj nacin potpuno automatiziran. lako algoritmi s ovakvim na¢inom izdvajanja
znacajki postizu zapazeno bolje rezultate, tesko ih je interpretirati. U tu svrhu, koriste se metode
vizualizacije [31]. Izdvajanje znacajki dubokim strojnim uéenjem prouc¢avao je manji broj studija,
no sam postupak i dalje ostaje nepoznat (engl. black box). Znanje o0 ovom procesu znaéajno bi
doprinijelo podru¢ju znanosti pri razumijevanju dijagnostickih postupaka povecavajuci

ucinkovitost uporabe dubokog strojnog ucenja pri detekciji biljnih bolesti [ 32].

U ovome poglavlju, uz pripadajué¢e materijale i kori§tene metode, opisane su potrebne tehnike
predobrade podataka uz njihovo prikupljanje. Kao klasifikatori, predstavljene su neuronske mreze

s naglaskom na konvolucijske neuronske mreze. Prikazan je opis koriStenth mreza i njthovih
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arhitektura. Nakon objasnjenih postupaka analize, opisana je usporedba performansi. Na slici 3.1.

prikazani su kori§teni materijali i metode u ovome radu uz tijek rada.

Prikupljanje podataka

Predobrada podataka

Treniranje modela

Preradeni model
GoogLeNet

VGGNet

Preradeni model

[Fc)
P1) (ca) (¢ () [(P2) 171.A7

Pidiia]

Predvidanje

Slika 3.1. Materijali i metode za raspoznavanje bolesti na listu biljke
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3.1. Prikupljanje podatakai predobrada

Tehnicka ogranic¢enja prilikom treninga modelavezana uz automatsku klasifikaciju bolesti biljaka
uglavnom su gotovo neprimjetnau prikazu performansi dok uporaba ogranicenog skupa podataka
donosi mnogo nezeljenih posljedica i neto¢nih rezultata predvidanja. Kako bi se izbjegao ovaj
problem, potrebno je osigurati konzistentnost baze podataka koja u ovom radu sadrzi primjerke
bolesnih listova biljke ne uzimajuéi u obzir moguéu zahvacenost cvijeta, stabljike ili plodova.
Takoder, potrebno je osigurati primjerke slika biljaka koje se nalaze u raznim Zivotnim uvjetima,

puputonih u laboratorijima, kontroliranim ili realnim uvjetima [33].

Sveslike u koriStenojbazinalaze se u RGB formatu s vrijednoS¢upiksela 256x256 te s vrijednoS¢u
od 24 bita po pikselu gdje je svaki piksel sastavljen od 8-bitnog crvenog, zelenog i plavog kanala.
Vrijednost jedinice bit po pikselu oznac¢ava ukupnu razinu boje sadrzane u svakom pikselu u kojoj
primjerice 24 bita po pikselu predstavlja najvecu vrijednost ¢iji je skup boja vidljiv ljudskom oku

[34].

Barbedo [33] navodikakou teoriji, uklanjanje pozadine kao postupak predobrade slika ne bi trebao
negativno utjecati na rezultate dobivene izvedbom klasifikacije. Medutim, prilikom takvog
postupka primijetio je kako konvolucijska neuronska mreza pri klasifikaciji bolesti biljaka moze
koristiti i pozadinske karakteristike slike umjesto samo simptomatskih. Napominje kako do istog
rezultata moze do¢i pri razli¢itim fazama razvoja bolesti uz pojavu drugacijih simptoma od onih

prisutnih u bazi [33].

Za potrebe segmentacije slika i ubrzanje racunskih operacija, a kako bi se provelo istrazivanje i
usporedile performanse modela koriste¢i razli¢ite metode strojnog ucenja medu kojima su i
konvolucijske neuronske mreze, Sharma etal. su smanjili veli¢inu piksela te uklonili prisutnu buku
prebacivsi slike iz RGB formata u format HSV ¢iji spektar boja sadrzava manje Suma [35].
Prilikom stvaranja baze slika, poznato je kako neuravnotezena baza ili ona s manjim brojem slika
najces¢e dovodi do pretjeranog prilagodavanja podataka onoj klasi koja sadrzi najviSe podataka.
Pri rjeSavanju ovog problema, primjenjuju se postupci transformacije poput rotacije slika, njihovo
uvecavanje te promjena svjetline 1 razine izoStrenosti. Cilj je nasumic¢nim mijenjanjem ovih
karakteristika, doprinijeti povecanju baze brojem slika koje je moguée pronaci u stvarnosti pri
razli¢itim Zivotnim uvjetima [36]. Takvi primjerci dio su New Plant Diseases Dataset [24],

koriStene u ovome radu.
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3.1.1.Histogram za slike u boji

Za digitalne slike, histogram za slike u boji predstavlja graficki prikaz distribucije intenziteta
piksela [37, 38] gdje su za 3 kanala R, G i B izradena 3 histograma [38]. Histogrami su relativno
nepromjenjivi prilikom translacije ili rotacije slike, a manje varijacije su moguce tek prilikom

razli¢itog kuta gledanja [37]. Os apscisa poprima vrijednosti piksela koji su za slike u boji u

intervalu [0, 255], dok os ordinata prikazuje broj pojavljivanja odredenog intenziteta vrijednosti

naslici [37].
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Slika 2.5. Usporedba histograma u boji za zdrav i bolestan list kukuruza i grozda
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Usporedba histogramadvije slike omogu¢ila je klasificiranjeiprepoznavanje objekata [37], a Cesto
koriStena metoda za prepoznavanje bolesti na listu biljke je uklanjanje piksela s vrijednostima
zelene boje [39]. Naslici 2.5. prikazana je usporedba histograma u boji za zdrave i bolesne uzorke
lista iz baze, za kukuruz i grozde. Kod zdravih jedinki, os ordinata poprima vece vrijednosti §to
znacdida je cijela povrSina lista priblizno iste, zelene boje. Kod bolesnih jedinki te vrijednosti su
manje $to mozemo protumaciti kao prisutnost drugacijeg intenziteta viSe bojana povrsini lista, ili
prisutnost bolesti. Po kanalima, vrijednosti na osi ordinata su priblizno jednake za primjer bolesne

jedinke.

3.1.2. Segmentacija slika algoritmom k-najbliZih susjeda (k-NN)

Osim $§to je brz, robustan i lako prilagodljiv, algoritam k-najblizih susjeda jedan je od najcesce
koriStenih algoritama za segmentaciju slika te viSeklasnu klasifikaciju [40]. Radi se 0 metodi
nenadziranog strojnog ucenja koja moze klasificirati podatke bez prethodnog treninga
pronalaskomk najblizih susjeda koji su odredeni sredisnjom to¢kom (engl. centroid) i njihovih
klasa. Metoda racuna udaljenost izmedu novog i svakog trening podatka s ciljem pronalaska
najblizeg susjeda (ili njih k, gdje je k element skupa prirodnih brojeva) promatranom podatku.
Izracuni su najcesce temeljni na metodi Euklidske udaljenosti. Ova metoda koriStena je za
segmentaciju slika zbog preciznog raspoznavanja i odvajanja pozadine slike te bolesnog i zdravog
dijelalista biljke [41]. Prilikom segmentacije, nedostatak algoritma k-najblizih susjeda je egzaktmo
odredivanje sredi$nje tocke i opcionalnog broja susjeda zbog sloZenosti znacajki slike bolesnog

lista poput boje, oblikai teksture [42].
AII’U.Z- ob‘iﬁna hrda

0 100 200
grozde - crna trulez

= 29 100 200
Slika 3.6. Segmentacija bolesnih listova kukuruza i grozda algoritmom k-najblizih susjeda
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Rezultati preradenogalgoritma k-NN [43] za 3 najbliza susjeda prikazanisunaslici 2.6. Udio lista
kukuruza koji je zahvacen boleS¢u iznosi 15.2459%, dok je za list groZda taj podatak jednak
20.5274%.

3.2. Klasifikatori

Metode klasiénog strojnog u¢enja imaju svojevrsno ogranic¢enje priizdvajanju razli¢itih znacajki
iz trening skupa podataka. Taj nedostatak uspjesno prevladavaju klasifikatori dubokog strojnog
ucenja koji imaju slojevitu strukturu poput umjetnog neuronskog sustava koji je nalik bioloskoj

neuronskoj mrezi ljudskog mozga [44].

Jedan od problemaracunalnog vida je klasifikacija slika, to¢nije stvaranje algoritama i modela koji
kao ulazni podatak zahtijevaju sliku za koju na izlazu vracaju skup kategorija koji ju najbolje
opisuju ili njezinu pripadnost pojedinom razredu. Izrazava se funkcijom

fiR®™ = {1,.., k} (3-1)
u kojoj je k prirodnibroj. Ako vrijedisljedecarelacija, modelulazu x dodjeljuje izlaznu kategoriju
y [45].

y=f(x) (3-2)

Navedeni primjer pripada nadziranom strojnom ucenju koje za trening skup unaprijed zna
ocekivane vrijednosti izlaza koje su diskretne, a cilj joj je pronaci funkciju koja je najucinkovitija
1 najto¢nija. Kako bi se provjerila to¢nost te funkcije, klasifikator isti postupak obavlja na testnom

skupu podataka koji su mu dosad bili nepoznati [46].

3.2.1. Neuronska mrezZa

Skup algoritama dizajniranih s ciljem prepoznavanja obrazaca, ili neuronske mreze, interpretiraju
podatke pomocu vrste strojne percepcije oznacavajudi ili grupirajuci podatkovni unos. Pritome,
obrasci se nalaze u numeri¢kom obliku, a sadrzani su u vektorima u kojima moraju biti prevedeni
svi signali iz realnog svijeta poput slika, zvuka, videa ili teksta. Osim $to grupiraju nepoznate
ulazne podatke prema sliénostima, mogu obavljati klasifikaciju ako postoji oznaceni skup
podataka za trening. Nadalje, neuronske mreze mogu se nalaziti u ulozi posrednika prilikom kojeg
stvaraju noviskup podatakana temelju izdvojenihznacajkikojegpotompredajudrugom algoritmu

strojnog ucenja [47, 48].
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Primjenjuju se prilikom procesa prepoznavanja govora i slike, medicinskim dijagnozama,
stvaranju novih informacija prilikom ispitivanja brojnih baza podataka, detektiranju anomalija te

su neizostavna pomoc¢ stru¢njacima u donoSenju odluka za razli¢ite grane znanosti [48].

U pokusaju oponasanja bioloske organizacije i hijerarhije neuronskih mre za, Hinton etal. su 2018.
godine ostvarili poboljSanja u modelu mreza kapsula, a koji je vrsta umjetne neuronske mreze
strojnog ucenja. Ideja je u neuronsku mrezu dodati strukture nazvane kapsule koje u sebi sadrze
izlazni vektor mreze Cije vrijednosti ponovno iskoriStavaju stvarajuci nove, sadrzajnije kapsule
smanjujucipocetnesmetnje. Kapsula je tako skup neurona kojiotkrivajurazli¢ita svojstvaobjekata
poputnjegova polozaja ili veli¢ine. Donose prednosti u rjeSavanju Piccasovog problema, uspjesno
prepoznavaj¢i slike ¢iji dijelovi nisu u ispravnom prostornom odnosu usmjeravajuci sve

informacije iz kapsula niZe razine u najblize kapsule na vi§im razinama mreze [49].

Sastavljena od najmanje ¢etiri razine slojeva koje sadrze ¢vorove, neuronska mreza klasificira se
kao metoda dubokog strojnog ucenja, za razliku od jednostavnih perceptona koji se sastoje od
ulaznogi izlaznog sloja te najvise jednog skivenog sloja izmedu njih. U dubokim neuronskim
mrezama, svaki sloj ¢vorova obavlja operacije na razliitim skupinama znacajki temeljem
izraCunatih rezultata prethodnog sloja. Poveéanjem broja slojeva i hijerarhije znacajki, povecava
se apstrakcija mreze. Ovo svojstvo stvara sposobnost obradivanjabrojnogi vised imenzionalnog
skupa podataka s brojnim parametrima koji postaju dijelovi nelinearnih funkcija [47]. Primjer
duboke neuronske mrezekojajeuzulazniiizlaznislojsastavljenajos$ od triskrivenasloja prikazan

je naslici 3.2.
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Slika 3.2. Model duboke neuronske mreze [50]
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Zadaca svih umjetnih neurona je proces obrade i prijenosa informacije prilikom kojeg oponasaju
bioloske neurone, sastavne dijelove ziv€anog sustava. Tijekom ovog procesa, ulazni signali
X1,X>, ... X; povezani su sinapticCkom teZinom wy;, to¢nije vremenskom funkcijom i slobodnim
koeficijentom b, (engl. bias) koja predstavalja grani¢nu vrijednost (engl. threshold) prilikom
iscrtavanja karti znac¢ajki. Nakon sumiranja vrijednosti ulaznih signala i sinaptic¢kih tezina, dobije

se ulaz mreze uy:
i
uk=Zijxj (3'3)
j=1

na koji se pribroji slobodni koeficijent ¢ineci aktivacijski potencijal neurona vy. Svaki pojedinacni
sloj mreZe prima ulazne signale smjestene u prethodnom sloju. Kako bi se dobio izlaz mreze,
potrebno je djelovanje aktivacijske funkcije ¢(.) na aktivacijski potencijal neurona koji je opisan
sljede¢om jednadzbom [51]:

Vi = @(ug +by) (3-4)
Aktivacijska funkcija daje neuronu nelinearno svojstvo koje omoguc¢ava modeliranje sloZenih
nelinearnih skupova podataka [52]. Proizvedeni izlazni signal dalje se prenosi u neurone u

sljede¢em sloju [51].
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Slika 3.3. Model

bioloskogiumjetnog neurona [51, 53]

17



3.2.2. Konvolucijska neuronska mreza — CNN (engl. Convolutional neural network)

Imitirajuéi funkcije nalik onima u ljudskom vidnom sustavu, CNN struktura izdvaja znacajke
obavljajuci operaciju konvolucije na ulaznom podatku, potom izdvaja maksimalne ili prosjecne
vrijednosti tih znacajki, a sve ih spaja potpuno povezani sloj daju¢i rezultat klasifikacije [54].
Dodatno, izmedu konvolucijskih slojeva djeluje aktivacijska funkcija koja predstavlja svojevrsni
filter prilikom izlaza iz trenutnogneurona, a priulazu u sljedeci. Primjer takve arhitekture prikazan
je na slici 3.4. Za ubrzanje konvergencije te kontroliranje treniranja neuronske mreze ¢esto se

koriste takozvani ,,batch normalization “ili ,,dropout “ slojevi [55].

izlazna vrijednost

konvolucijski sloj sloj sazimanja  konvolucijski sloj sloj saZimanja

klasifikacija
izdvajanje znacajki
Slika 3.4. Primjer CNN arhitekture [56]
Prilikom izracunavanja vrijednosti i ocjenjivanja performanse modela, funkcija izracuna gubitka
(engl. loss function) prilikom treniranja kao parametre uzima izlaz modela i usporeduje ga s
ciljanom vrijedno§¢u te daje rezultat. Djeluje u dva smjera: prolaz naprijed prilikom kojeg se
izraCunava vrijednost gubitka ovisno o ulaznoj i ciljanoj vrijednosti te prolaz natrag kojim se

izraCunava gradijent loss funkcije povezane s odredenim kriterijem [57].

Prolaskom natrag, koristi se algoritam propagacije pogreske unatrag (engl. backpropagation
algorithm) koji izracunavajuci gradijent na svakom sloju mreze predstavlja ucinkovitiji pristup od
onog tradicionalnog [57]. Nadalje, algoritam se prilagodava razli¢itim tezinama modela. Prvotmo
se odreduje gradijent posljednjeg sloja, potom se pri odredivanju gradijenta prethodnog sloja
koriste djelomi¢ni proracuni gradijenta trenutnog sloja, a posljednje se izraCunava gradijent prvog

sloja konvolucijske neuronske mreze [58].
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3.2.2.1. Konvolucija

Prema [59], konvolucija se definira kao matemati¢ka funkcija nastala integriranjem umnoska dviju
funkcija po intervalu njihove definicije gdje su te funkcije ravnopravne tako da svaka
infinitezimalna promjena jedne funkcije utje¢e na drugu funkciju u cijelome intervalu definicije.
Primjenom konvolucije dolazi do smanjenja smetnji kod ulaznog signala koji postaje otporniji na

buku [60]. Konvolucijska neuronska mreza pri tome koristi diskretnu konvoluciju:

(e}

(uxv)(n) = f uln —m)v(m)dt (3-5)
m=—oo
gdje sunim konaéni broj koraka uz signale u i v, a operacija konvolucije prikazana je znakom *
[57].

Rezultat ove operacije pohranjuje se u sklopovsku jedinicu registra akumulatora [61]. U nastavku
je prikazan opis algoritma matematicke operacije konvolucije u pseudokodu, a postupak je

prikazan inaslici 3.5. na primjeru ulazne slike veli¢ine 7x7 i filtera (engl. kernel) veli¢ine 3x3.

Algoritam 1 Matematicka operacija konvolucija [57]

for each red matrice slike in ulazna slika:
for each piksel in red matrice slike:
set akumulator na nula
for each red konvolucijske matrice in konvolucijska matrica:
for each element in red konvolucijske matrice:
if pozicija elementa odgovara poziciji piksela then
multiply vrijednost elementa za odgovarajucu vrijednost piksela
add rezultat u akumulator
end if
end for
end for
end for
end for
set piksele izlazne slike na akumulator
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Slika 3.5. Konvolucija na primjeru ulazne slike veli¢ine 7x7 i filtera veli¢ine 3x3 [62]

3.2.2.2. Konvolucijski sloj

lako CNN modeli ostvaruju veoma uspjesnu to¢nost prilikom prepoznavanja objekata, optimalna
arhitektura kao i naju¢inkovitija implementacija konvolucijskih slojeva i dalje se istrazuje [63].
Prvi sloj ujedno je i najvazniji u stvaranju konvolucijskih neuronskih mreza koji koriste¢i filtere
obavlja operaciju konvolucije i stvara pripadajuce karte znacajki. Broj filtera odreduje broj

detektora znacajki, ali i povecavamogucnost pretjeranog prilagodavanja podataka [ 64].

karte znacajki
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ulazna slika

konvolucijski sloj

Slika 3.6. Uloga konvolucijskog sloja u modelu konvolucijskih neuronskih mreza [65]
Odreduju ga parametri poput dubine izlaznog volumena koja kontrolira broj neurona u sloju koji
se povezuju na isto podrucje ulaznog volumena. Svi neuroni aktivirat ¢e se za razlicite znacCajke
ulazneslike. Nadalje, korak pomaka filtera odreduje prostornu dubinustupaca zahvacenu filterom.
Primjerice, ako korak pomaka filtera ima vrijednost 1, tada filter prelazi jedan po jedan piksel

slike. Rezultiraju¢i volumen imat ¢e manje prostorne dimenzije ako je preklopljenost rec eptivnih
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polja manja. Posljednji parametar odreduje Sirenje ulaznog volumena poljima koja sadrze nule
(engl. zero-padding), a u cilju o¢uvanja prostornih dimenzija i dizajniranja dublje mreze [57].
SprjeCava smanjenje karte znacajki tijekom konvolucije jer se sada sredisnji piksel filtera

pozicionira u rubni piksel ulazne slike [64].

Izlaz konvolucijskog sloja moze se izraziti sljede¢om jednadzbom:

MP= £ M ekl 4 NP (3-6)
iEMj

u kojoj M; predstavlja skup ulaznih karti znacajki, p oznacava redni p-ti broj sloja dok je k;;

konvolucijska matrica, a N; slobodni koeficijent. Vrijednosti parametara poput tezine

konvolucijske matrice te slobodnog koeficijenta rezultat su treniranja mreZze metodama

nenadziranog strojnog ucenja [66].

Konvolucijski sloj takoder omogucéava invarijantnost prostorne pozicije objekta, lokalnu
povezanost koja uci korelacije izmedu susjednih piksela te mehanizam dijeljenja teZine na istoj

karti znacajki smanjujuci ukupan broj parametara [57].

Kao i ostale neuronske mreze, CNN ukljucuje uporabu nelinearne aktivacijske funkcije nakon
izraCuna provedenih u konvolucijskom sloju. Obi¢nose ona definira unutar samogkonvolucijskog
sloja, no moguce ju je implementirati i u zaseban sloj radi omogucavanja vece fleksibilnosti

mrezne arhitekture modela [64].

3.2.2.3. Aktivacijska funkcija — ReLU (engl. Rectified Linear Unit)

Svaka matematicka operacija koja se izvodi tijekom treniranja mreze ukljucuje lineamu
transformaciju koju slijedi aktivacijska funkcija uvodeci nelinearnost u mrezu omogucavajuci
ucenje slozenih skupova podataka, izraCunavanja te predvidanja. Uz navedeno, aktivacijska
funkcija zauzima integralnu ulogu u procesu treniranja i ocjenjivanja per formansi mreze [67, 68].
Svojevrsni je matematicki filter izmedu trenutnog neurona i izlaza koji prelaziu iduci sloj [69].
Jedna od funkcija koja predstavlja standard za svaku primjenu je ReLU aktivacijska funkcija
definirana:
f(x) = max (0,x) (3-7)

gdje je povratna vrijednost 0 ako je ulazni podatak negativan, a svaka pozitivna vrijednost koja je

predana, ujedno je i vracena. Domena je ograni¢ena na intervalu [~ —0.31, o) [67, 68].
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Racunalno je ucinkovita, omogucavajuci brzo konvergiranje mreze i provodenje algoritma
propagacije pogreske unatrag 0sim kada gradijent funkcije ima vrijednost nula [69]. Ovu funkciju
moguce je zamijeniti skalarnom koja kao ulazni i izlazni podatak uzima broj¢anu vrijednost ne

mijenjajuéi arhitekturu mreze [68].

Najkoristenije inacice ove funkcije su propustljiva te parametarska ReLU funkcija. Definirane su
izrazom:

f(x) = max (ax, x) (3-8)
ukojemje sa oznacen koeficijent propustanjakoji kod propustljive ReLU funkcije rezultira malim
nagibom u negativnom podru¢ju omogucavajuc¢i provodenje backpropagation algoritma.

Medutim, za negativne ulazne vrijednosti funkcija ne ostvaruje uvijek dosljedna predvidan ja [69].

Za razliku od propustljive, kod parametarske ReLU funkcije koeficijent propustanja se odreduje
prilikom treniranja mreze, a sadrzinajprikladniju vrijednost ovisno o arhitekturimreze i dostupnoj

bazi podataka na kojoj se model trenira [69].

Na slici 3.7. graficki su prikazane prethodno navedene funkcije odredene koeficijentima
propustanja s vrijednostima a = 0.01 za propustljivu ReLU funkciju, a = 0 za ReLU funkciju te
za proizvoljno odabranu vrijednost koeficijenta a = 0.1 kao primjer koji odreduje parametarsku
ReLU funkciju.

5
5

RelLU aktivacijska funkcija
4 odredena koeficijentom a

n a=001
a=0
— a=0.1

o

0 2 4 6 8 10 12

. ™ ReLU aktivacijska funkcija

0 — 0.05|

By 0.0 0.1
-6 -4 -2 0 2 4 6
Slika 3.7. Graficki prikaz ReLU aktivacijske funkcije
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3.2.2.4. Swish i Mish aktivacijske funkcije

Prilikom treniranja neuronskih mreza, dokazano je kako Swish aktivacijska funkcija nadmasuje
performanse ReLU ili ih, iznimno, barem dosljedno prati. Ramachandran et al. navode kako Swish
povecava preciznost top-1 klasifikacije za 0.9%, a istrazivanje je provedeno na ImageNet bazi
podataka.

Zagladena je i nemonotona te ograni¢ena na istom intervalu poput ReLU funkcije. Izraz koji ju
definira glasi:

f(x) = x* sigmoid(Bx) (3-9)
gdje je B konstanta ili parametar odreden treniranjem mreze za sigmoidnu funkciju. Kada
koeficijent B tezi u beskonacnost, Swish poprima oblik ReLU aktivacijske funkcije. To¢nije,
moguce ju je promatrati kao funkciju koja interpolira izmedu linearne i ReLU funkcije. Ako je 8
koeficijent ¢ija se vrijednost odreduje treniranjem mreze, tada model ujedno i odreduje razinu
interpolacije. Najvaznija razlika izmedu Swish i ReLU funkcije nemonotoni¢ni je ,,skok*u Swish
funkciji kada x poprima negativne vrijednosti, a nalazi se na podrucju predaktivacijskog procesa

[68].

Treniranjem dubokihmreZa na zahtjevnimskupovimapodatakauoceno je kakomodelikoji koriste
Mish aktivacijsku funkciju ostvaruju to¢nije rezultate od onih koji implementiraju ReLU, Swish i
ostale standardne aktivacijske funkcije. Po definciji, odreduje ju slicnost sa Swish funkcijom,a
zajedno s ve¢im performansamai boljim u¢inkom te jednostavnom izvedbom najcesci je odabir
priimplementacijineuronskihmreza. Misra [67] navodi kako Mish aktivacijska funkcija povecava
preciznost top-1 Klasifikacije za 0.494% usporedujuci ju sa Swish funkcijom te za 1.671%
usporedujuci ju s ReLU, a model je treniran na CIFAR 100 bazi podataka. Zbog navedenog,

preporucuje se odredivanje nize brzine u¢enja (engl. learning rate) pri treniranju modela.

Po svojstavima poput zagladenosti i nemonotoni¢nosti te jednostavnoj implementaciji sli¢na je
Swish funkciji, a definirana je izrazom:

f(x) = x xtanh(softplus(x)) = x *tanh(ln (1 + e*)) (3-10)
pri ¢emu je ograni¢ena na istome intervalu kao i prethodno navedene funkcije, ReLU te Swish

[69]. Usporedba Mish i Swish aktivacijske funkcije prikazana je naslici 3.8.
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Slika 3.8. Grafickausporedba Swish i Mish aktivacijskih funkcija

Po uzoru na Swish, ovafunkcija pripada skupini self-gating funkcija provode¢i gating mehanizam
u kojem se ista vrijednost upotrebljava za sami gate. Prednost ovog mehanizma koriStenje je
jednogulaznogskalara dok se kod uobi¢ajenog mehanizma zahtijeva ko ristenje vise njih [68]. Ovo

svojstvo takoder omogucava provodenje backpropagation algoritma na gradijentima [70].

3.2.2.5. Sloj saZimanja

Upotrebom sloja sazimanja u CNN modelima, provodi se pojednostavljivanje ili smanjivanje
prostornih dimenzija informacije dobivene iz karte znacajki. Najcescée se koristi proces sazimanja
maksimalnom vrijednos¢u zbog brzine i poboljSane konvergencije, a znacajan je i proces
sazimanja s prosje¢nom vrijednoscu te L2-norm vrsta sloja sazimanja ovisno o primjeni. Obi¢no
se pomocu filtera veli¢ine 2x2 uz korak pomaka filtera iste dimenzije prelazi preko ulaznog
volumena, a rezultat je maksimalan ili prosje¢ni broj svake podregije [57]. Navedeni postupak

prikazan je naslici 3.9. Svaka boja predstavlja zaseban polozaj filtera tijekom sazimanja.

Zarazliku od konvolucijskogsloja koji obavljatransformaciju konvolucijskim kernelom, u ovome

sloju se sve operacije obavljaju pomo¢u max pooling tenzora [71].
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Slika 3.9. Uloga sloja sazimanja u modelu konvolucijskih neuronskih mreza [72]

3.2.2.6. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer) posljednji je sloj pri implementaciji
konvolucijskih neuronskih mreza. Glavna funkcija ovog sloja je klasifikacija znacajki koje su
izdvojene i sazete nizom konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja [64]. Svoj naziv potkrepljuje
¢injenicom da je svaki ulaz povezan sa svakim izlazom mreze, a koji zasebno ¢ine vektor. Djeluju
poput tradicionalne neuronske mreze sadrzavajuéi priblizno 90% parametara modela. Ulaz
potpuno povezanog sloja je posljednji sloj sazimanja, a izlaz mu je N-dimenzionalni vektor u
kojem N predstavlja broj klasa prema kojima se obavlja klasifikacija na testnom sku pu podataka
[57].

Nakon potpuno povezanog sloja, moguce je implementirati softmax funkciju s ciljem prevodenja
broj¢anih vrijednosti u distribuciju vjerojatnosti. Ovakvu primjenu moguce je pronac¢i u VGGNet
modelu. Na izlazu iz mreze tako je moguce prikazati s kolikom se tocnos¢u moze klasificirati
pojedini primjerak iz testnog skupa baze podataka. Nadalje, izlaz mreze je moguée primijenjiti u

drugim algoritmima strojnog u¢enja bez potrebe za normalizacijom [7 3].
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3.3. Neke popularne mrezne arhitekture

U nastavku je opisana struktura te prednosti i mane nekih od najpoznatijih mreznih arhitektura

dubokog strojnogucenja. Navedene arhitekture preradene su u eksperimentalnom dijelu rada.

3.3.1. Opis GoogLeNet mrezZe i prikaz arhitekture

Ovaj model kombinira svojstva ponavljajucih blokovskih paradigmi te strukturu mreze u mrezi
(engl. NiN blocks) koja na kanalima implementira viseslojni perceptron, zasebno za svaki piksel.
Blok mreze u mreZi sastoji se od konvolucijskogsloja ¢ija se veli¢ina filtera postavlja ovisno o
svojstvima mreze kojeg slijede jo§ dva konvolucijska sloja s veli¢inom filtera 1x1 koji
predstavljaju potpuno povezani sloj po pikselu s ReLU aktivacijskom funkcijom. Za potpuno
izbjegavanje guste povezanosti mreze, NiN model koristi NiN blokovsku strukturu s jednakim
brojem izlaznih kanala i oznaéenih klasa koje slijedi globalni sloj sazimanja umjesto potpuno
povezanogslojapri¢emu se sprjecava pretjeranoprilagodavanje podataka. Najznacajnija prednost
NiN dizajna je znacajno smanjenjebroja parametara potrebnih za treniranje modela iako je u praksi

ono i dalje dugotrajno [74, 75].

Sastavljenaod 22 sloja ¢ine¢i9 Inception modula, GoogleNetarhitekturuusporedujucis AlexNet
modelom odreduje priblizno 12 puta manje parametara uz ostvarenje preciznijih i optimiziranijin
rezultata [76]. Pri smanjenju veli¢ine mreze, vaznu ulogu ima sloj sazimanja s veli¢inom filtera

3x3. Strukturnu sli¢nost osim s AlexNet modelom, dijeli s LeNeti VGGNet modelima [74].

Kao najvazniji dio GoogleNet modela, Inception modul produbljuje mreznu strukturu ne
povecavajuéi pri tome racunalnu slozenost. Modul paralelno izvodi visestruke operacije
konvolucije izdvajaju¢iznacajke na odredenim razinama pomocu filtera razli¢itih veli¢ina. Na slici
3.10. prikazana je arhitektura Inception vl modela ¢iji se naziv ¢esto koristi kao sinonim za
GoogLeNet model predstavljajuci temeljnu strukturnu jedinicu ove mreze. Inception blok sastoji
se od 4 paralelne razine, a uobicajeni parametar svakog bloka je broj izlaznih kanala po sloju.
Pocetne tri razine koriste konvolucijski sloj s veli¢inama filtera 1x1, 3x3 te 5x5 za izdvajanje
znacajki. Na sredi$njim razinama obavljaju se operacije konvolucije na ulaznim podacima (ili
izlaznim podacima iz prethodnogsloja) s filterima veli¢ine 1x1 smanjujuci broj ulaznih kanala.
Takvi slojevi mrezne arhitekture klasificirani su kao dodatni konvolucijski slojevi. Posljednju

razinu ¢ine sloj sazimanja s veli¢inom filtera 3x3 te konvolucijski sloj s veli¢inom filtera 1x1, a
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zadaca im je smanjenje broj kanala (ili broja karti znacajki) u mrezi u kojoj dolazi do njihovog
povecanja u svakom sloju. Rjesenje je problema uskog grla (engl. bottleneck problem) u podruéju
konvolucijskih neuronskih mreza. Potom slijedi postupak spajanja filtera duz kanala stvarajuci
izlaz iz bloka [74, 75].

Spajanje filtera
| \ \

3x3 konvolucijski 5x5 konvolucijski 1x1 konvolucijski
sloj sloj sloj
1x1 konvolucijski f f ?

sloj
1x1 konvolucijski 1x1 konvolucijski
sloj sloj
T | |

Prethodni sloj

Legenda

nxn veli¢ina filtera

osnovni konvolucijski slojevi

dodatni konvolucijski slojevi za smanjivanje broja ulaznih podataka

ulazni i izlazni podaci Inception modula

| — sloj sazimanja

Slika 3.10. Prikaz arhitekture Inception v1 modela [75]

Razvijajuéi nove verzije dizajna Inception modela poput Inception v3 i Inception v4 modela,
pokusava se smanjiti problem nestajuéeg gradijenta (engl. vanishing gradient problem) [77] koji
je Cesta pojava prilikom produbljivanja mreze, a rezultira i pretjeranim prilagodavanjem podataka
[54]. Budu¢i da gradijenti kontroliraju proces ucenja mreze, moguce je ostvarivanje losih
prediktivnih performansi ukoliko je vrijednost gradijenta veomamala ili jednaka nuli [ 78]. Nastali
problem uspje$no se rjeSava pohranjivanjem optimalnih vrijednosti te zbrajanjem rezultata
pomoc¢nog klasifikatora pomocu algoritma propagacije unatrag. Na kraju procesa ucenja, pomoéni

klasifikatori se odbacuju, a u fazi ispitivanja njihovi rezultati se ne uracunavaju [54].
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3.3.2.0pis VGGNet mreze i prikaz arhitekture

Arhitekturu VGGNetmodela ¢ine konvolucijskislojevis veli¢inom filtera 3x3 te slojevi sazimanja
s veli¢inom filtera 2x2 izmedu kojih se primjenjuje ReLU aktivacijska funkcija. Slijede ih potpuno
povezani slojevi odredeni s glavninom parametara mreze. Naposlijetku, upotrebljava se softmax
funkcija koja izraGunava vjerojatnosti za svaku klasu [55]. Navedena arhitektura prikazana je na
slici 3.11. Glavno svojstvo VGGNet modela je faktoriziranje konvolucijskih filtera, time gradeci
duboku mrezu pomocu vise manjih slojeva te smanjujuci broj parametara za priblizno 30%.
Primjerice, postupkom faktoriziranja konvolucijskih filtera, filter veli¢ine 5x5 moguce je
raspodijelitina dva filtera veli¢ine 3x3 povezanih kaskadno §to dovodi do u¢inkovitijegizdvajanja
karti znacajki I smanjenja linearnosti [54]. Usporedujuci ga s GoogLeNet modelom, VGGNet
modelima manju dubinu, aizvedba paralelizma u ugradenim sustavima je zna¢ajno kompleksnija.
Drasti¢an nedostatak modela zahtjevno je koriStenje memorije zbog ogromnog broja parametara
(priblizno 140 milijuna) $to dovodi do usporenja performansi i povecanja vremenatreniranja [55,
74].

Pri postupcima optimiziranja, moguce je transformirati operaciju konvolucije u operaciju

Potrebno je pretvoriti trodimenzionalne matrice u dvodimenzionalne, a promatraju se dimenzije
matrice znacajki poput dubine, Sirine i duzine svake karte znacajki te dimenzije konvolucijske
matrice poput izlazne dubine karte znacajki, ulazne dubine kanala te jezgrina $irina i duzina pri

¢emu je kernel uvijek kvadratna matrica [55].

ulazna slika
224x224x3
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softmax sloj
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14x14x512
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X

Slika 3.11. Prikaz arhitekture VGGNet mreze [64]
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3.4. Postupci analize i usporedba performansi

Za postizanje rezultata visoke to¢nosti, algoritmima dubokog strojnog ucenja potrebna je velika
koli¢ina podataka [79]. Uobicajeni pristup tijekom analiziranja pojedinih CNN arhitektura i
mjerenja performansi zahtijeva podjelu baze podataka na trening i testni skup podataka, najcesce
u omjeru 80 : 20. To¢nost je moguce odrediti poznavajuéi ishode za podatke u testnom skupu
podataka [80]. Unato¢ uspjesnim rezultatima klasifikatora dubokog strojnog uéenja, prikaz je
nerazumljiv, stoga oni zahtijevaju specijalizirane algoritme vizualizacije koji lokaliziraju i

prepoznavaju simptome bolesti kao i zarazene dijelove lista te ih prikazuju [31].

3.4.1. Vizualizacija na primjeru saliency map

Saliency map analiticka je metodakoja omogucava procjenu vaznosti svakog od piksela koristeci
jedan prolaz naprijed te jedan prolaz natrag kroz mrezu. Ako vrijednost gradijenta u pikselu ima
veliku apsolutnu vrijednost tada ostvaruje vec¢u vaznost od onoga s nizom vrijedno$c¢u gradijenta,
a koji tada ne utjeCe na izlaznu vrijednost. Izra¢un saliency map prikazan je sljedecom formulom,

a prikaz rezultata na listu biljke prikazan je naslici 3.12.

6oy =L (3-11)

IzraGunava se gradijent G(x) radi procjene vaznosti piksela za ulaznu sliku x. G(x) je tenzor s
istim dimenzijama kao i ulazna slika. Pri prolazu naprijed izraCunava se izlaz mreze oznacen s

f (x). Potom, prolaskom natrag izratunavase gradijent ¢vora klase f(x),, [31].
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Slika 3.12. Saliency map na primjeru bolesne jedinke [31]
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3.4.2. Matrica zabune

Matrica zabune kvadratna je matrica u kojoj svaki redak predstavlja stvarnu klasu koja moze biti
identificirana ili ne, dok stupci predstavljaju klase koje je odredio klasifikator. Moguce ju je
zapisati i u obratnom obliku pri ¢emu se ne mijenja iznos izracunatih mjera. To¢nost modela moze
se utvrditi promatrajuci vrijednosti na glavnoj dijagonali, a pri tome se odreduje broj ispravnih
klasifikacija. Precizan model s najboljim performansama imat ¢e visoke vrijednosti duz glavne
dijagonale, a niske vrijednosti izvan nje [81]. Primjer matrice zabune s opcenitim podacima

prikazan je naslici 3.13. dok su u tablici 3.1. prikazani njezini moguéi slu¢ajevi.

Tablica 3.1. Popis slu¢ajeva u matrici zabune [82]

Vrijednost klase Identifikacija algoritma

TP (engl. True Positives) 1 1
FN (engl. False Negatives) 1 0
FP (engl. False Positives) 0 1
TN (engl. True Negatives) 0 0

‘ ™
Slika 3.13. Matrica zabune [82]

Ovakva analiza modela korisna je za prepoznavanje slu¢ajeva u kojima su ostvarene visoke
to¢nosti, a da pri tome model pogreSno klasificira iste podatke. Prema pogresno klasificiranim
podacima, potrebno je ponovno podeSavanje parametara kako bi ukupna performansa modela bila
bolja [81].
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3.4.3. Preciznost, odziv, mjera F1 i to¢nost

Preciznost (engl. precision) ili pozitivna prediktivna vrijednost odnosi se na udio relevantih
instanci medu ukupnim brojem dohvacenih instanci. Rezultat preciznosti pokazuje koliko to¢no

klasifikator predvida daje dodijeljena klasa zapravo ona stvarna [83].

TP

- 3-12
P =Tpyrp (3-12)

Odziv (engl. recall) je mjera koja se odnosi na udio relevantnih instanci koje su pronadene u
ukupnom broju relevantnih instanci. Oznac¢ava s kolikom to¢no$¢u model prepoznaje promatranu
klasu [83].

TP

= 3-13
R TP +FN ( )

Mjera F1 (engl. F1 score) prikazuje rezultat to¢nosti testa. Definira se kao harmonijska sredina
preciznosti i odziva. Najvisu vrijednost koju ova mjera moze posti¢i iznosi 1, a oznacavanajbolju
preciznost i odziv. Suprotno, najmanja vrijednost ove mjere iznosi 0, a oznacCava najlosiju

preciznostiodziv modela [84].

P xR
P+ R

F1=2x (3-14)
Tocnost (engl. accuracy) je mjera koja izrazava koliko je predikcija bilo to¢no, a izrazava se u

postocima. Omjer je broja to¢nih predvidanja i ukupnog broja ulaznih uzoraka [85].

TP +TN

= 3-15
4 TP+ FP+TN + FN ( )
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4. EKSPERIMENTALNA ANALIZA 1 USPOREDBAPERFORMANSI
KLASIFIKATORANAPROBLEMU KLASIFIKACIJEBOLESTI LISTA
BILJKE

Svaki postojeci sustav ima jasno definiran skup zahtjeva kojeg je neophodno ispuniti u cilju
ostvarenjarezultata visoke to¢nosti. Ako neki od zahtjevanije ispunjen, razmatrani sustav prilikom
otkrivanja bolesti biljke moze pogrijesiti, a time dovesti do neto¢ne dijagnoze, lijeCenja te
moguénosti Sirenja bolesti na zdrave usjeve [86]. Duboka konvolucijska neuronska mreza
dokazavsi visoku to€nost 1 performanse pri treniranju modela na raznim skupovima podataka,
postala je vodeéa metoda za problem klasifikacije. Pove¢anjem broja slojeva, povecava se i razina
ucinkovitostiovogmodela [87] kojiznacajno ovisi o kvaliteti dostupnih podataka, njihovom broju

i izdvojenim znacajkama [86].

Ovo poglavlje donosi eksperimentalnu analizu i usporedbu rezultata za pet razli¢itih modela
klasifikacije temeljenih na metodi duboke konvolucijske neuronske mreze. Prethodno su
razjaSnjeni svi zahtjevina sustav, a opisane su i koristene tehnologije. Nakon postavki, provedbe

i analize rezultata eksperimenta, predlozene su mogucénosti poboljSanja uz osvrt.

4.1. Zahtjevi na sustav

Treniranje modela s ve¢im brojem parametaraislojeva predstavlja izazov u procesima obrade za
sredis$nju obradbenujedinicu kojane moze efikasnoiskoristiti paralelizam za veliki brojistodobnih
operacija. Zbog pogodne arhitekture i moguénosti paralelnog izvodenja operacija na dvorazinskoj
hijerarhiji procesa i niti, graficka obradbena jedinica pruza uc¢inkovito rjeSenje za ovaj problem.
Takvi procesi modeliraju se pomoc¢u NVIDIA arhitekture graficke obradbene jedinice koja se
temelji na CUDA (engl. Compute Unified Device Architecture) paralelnoj racunalnoj platformi,
ujedno i modelu aplikacijskog programskog sucelja. Model CUDA stvara heterogeni sustav za
obavljanje slozenih radnji u kojemu istovremeno sudjeluju obje obradbene jedinice. Toc¢nije,
sredis$nja obradbena jedinica obavlja logicke i matematicke operacije, dok grafi¢ka jedinica
omogucava paralelizam na razini niti [88, 89]. Biblioteka cuDNN temeljena na modelu CUDA
namijenjena je izvodenju i treniranju dubokih neuronskih mreza podrzavaju¢i matematicke
operacije poput konvolucije unaprijed i unatrag te operacija koje se odvijaju u sloju sazimanja,

aktivacijske funkcije i normalizaciju. Programska biblioteka TensorFlow koja je koriStena u
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ovome radu, oslanja se na visoke performanse graficke obradbenejedince i pripadajucih biblioteka

[90, 91].

4.2. KoriStene tehnologije

Napretkom racunalnih tehnologija, omogucena je implementacija velikog skupa neurona
stvaraju¢i sve slozenije neuronske mreze [92]. Za efikasnu obradu modela potrebne su
specijalizirane sklopovske i algoritamske optimizacijske tehnike. U nastavku su prikazane i
opisane koristene tehnologije u ovome radu potrebne za programiranje modela dubokog strojnog

ucenja.
4.2.1. Pythoni Anaconda

Jedan od razloga zbog kojih je objektno-orijentirani programski jezik Python najkoristeniji za
izradu modela i razvoj dubokog strojnog ucenja je Sirok raspon odabira biblioteka koje sadrze
prethodno implementirane module. Osim $to pripada programskim jezicima viSe razine,
jednostavne je sintakse 1 opsezno dokumentiran. Takoder, moguce ga je kombinirati s drugim
programskim jezicima za ucinkovito rjesavanje problema. Uz objektno-orijentirani, podrzava i
proceduralni te funkcionalni stil programiranja. Za potrebe prikaza podataka te usporedbe
ucinkovitosti pojedinih modela, Python omogucava koristenje niza alata za vizualizaciju [93]. U
svrhu prakti¢nijeg i preglednijeg rada s paketima koda, u ovom radu koristena je Anaconda —
distribucija Pythona i R programskog jezika otvorenog koda specijalizirana za strojno ucenje,
prediktivnu analitiku i podatkovne znanosti. Upravljenje paketima ostvareno je kroz Anacondin

vlastiti sustav conda koji je izdvojen kao zaseban projekt otvorenog koda [94].

4.22. MATLAB

Programski jezik MATLAB u ovom radu koristen je pri implementaciji preradenog algoritma koji
se temelji na metodi k-najblizih susjeda za segmentaciju slika bolesnih listova biljaka s ciljem
odvajanja i prepoznavanja bolesnih dijelova lista te odredivanja ukupne povrsine lista zahvacéene
boleséu. Ovaj programski jezik sve ra¢unske operacije svodi na operacije s matricama. Cesto je
koriSten alat pri analiziranju podataka, razvoju algoritama za strojno u€enje i robotski vid te pri
kreiranju matematickih modela. Svoju primjenu pronalaziiu obradi signala, segmentaciji slika 1
robotici. Podrzava paradigme objektno-orijentiranog programiranja, C programski jezik, Javu i

SQL. Omogucava izradu 3D grafova te grafickog korisnickog sucelja [95].
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4.2.3. TensorFlow i Keras

TensorFlow je programska biblioteka otvorenog koda koriStena za stvaranje modela strojnog
ucenja [96]. Kako biihizradilai trenirala, ovabiblioteka promatra graf protoka podatakau kojemu
¢vorovi (engl. actors) predstavljaju operacije koje se izvode na podacima ¢iji je tok modeliran
usmjerenim granama. Kako se skup odabranih ¢vorova moze izvoditi istovremeno ili slijedno bilo
kojim redoslijedom, omogucujuéi paralelizam za implementaciju modela, razumljivo je
najkoristenije rjeSenje za stvaranje neuronskih mreza s vise slojeva, klasifikaciju, predikciju i
modele klasi¢nog strojnog u¢enja [97]. U viSenitnim procesima na razini posluzitelja dokazano
ostvaruje najbolje rezultate. Dodatno, za mobilne uredaje dizajniran je TensorFlow Lite koji pruza
aplikacijsko programsko sucelje za izvodenje racunskih operacija strojnog u¢enja na Android
uredajima [98]. Svoje ime temelji na pojmu tenzor, matemati¢koj veli¢ini odredenoj s vise od tri
broja uz dodatna svojstva. Po zakonu transformacije tenzora, pri prelasku iz jednog koordinatnog
sustava u drugi, mijenjaju se i komponente tenzora [98]. Pisan u Pythonu, razvojni okvir (engl.
framework) za duboko strojno uéenje Keras izvodi se na najvisoj programskoj razini TensorFlow-
a. Sadrzava brojne implementacije slojeva neuronskim mreza, aktivacijskih i optimizacijskih
funkcija. Treniranje modela dubokog strojnog ucenja izvodina grafickoj obradbenoj jedinici ili

tenzorskim obradbenim jedinicama najéesc¢e u kombinaciji s CUDA razvojnom okolinom [99].

4.2.4. NumPy i SciPy

Kao osnovna biblioteka u Pythonu za rac¢unanje u znanstvene svrhe, NumPy olakSava rad s
matricama i viSedimenzionalnim nizovima, obavlja trigonometrijske, statistiCke i algebarske
operacije na nizovima, sadrzava generator slu¢ajnih brojeva te transformacijske funkcije od kojih
je najkoriStenija Fourierova transformacija [100, 101]. Takoder, omoguéava integraciju koda u
C/C++ programskim jezicima pomoc¢u odgovarajucih alata. Koriste¢i NumPy nizove kao osnovnu
strukturu podataka, SciPy sadrzava module za optimizaciju, interpolaciju, obradu signala te
linearnu algebru [101, 102].

4.2.5. OpenCV i Matplotlib

OpenCv je biblioteka otvorenog koda za stvaranje modela strojnog uc¢enja i raCunalnog vida. Ova
biblioteka sadrzava vise od 2500 optimiziranih algoritama koji se primjenjuju u detekciji i

prepoznavanju lica, identifikaciji i pracenju objekata, stvaranju oblaka 3D to¢aka te proSirene
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stvarnosti. Uz Python, podrzava i C++, Javu te MATLAB programske jezike [103]. Za
vizualizaciju podataka, u ovome radu koriStena je Matplotlib biblioteka pisana u Pythonu.
Omogucava objektno-orijentirano aplikacijsko programsko sucelje pomocu kojeg se izraduju

grafovi za opéu namjenu [104].
4.3. Postavke eksperimenta

U eksperimentalnom dijelu rada prikazanje postupakklasifikacije bolesti lista biljke na 5 razlicitih
arhitektura dubokog strojnog u¢enja. Sve konvolucijske neuronske mreze trenirane su i testirane
na odabranom skupu podataka koji ukljucuje bolesne i zdrave jedinke kukuruza podijeljeneu 4
klase. Promatrane su bolesti: siva pjegavost lista, obi¢na hrda te paleZ lista. KoriStena baza
podataka dio je New Plant Diseases Dataset-a opisane u teorijskom dijelu rada. Prilikom
viSestrukog treniranja klasifikatora, primjecena je izuzetno velika tocnost u prepoznavanju jedinki
oboljele od palezi lista. Zbog specificnosti simptoma navedene bolesti i velikog broja trening
primjera, a kako bi se izbjeglo pretjerano prilagodavanje podataka trening skupu, broj podataka
klase smanjen je slu¢ajnim odabirom za 40%. Trening i test skup podataka podijeljeni su u omjeru
80:20 u ukupnom broju 5809 podataka za treniranje i 1829 podataka za testiranje. Sve slike su u

boji te su predobradom dimenzionirane u veli¢inu 224x224x3 piksela.

Kako bi se omogucila ravnopravna usporedba rezultata svih eksperimenata, hiperparametri su

postavljeni na sljedece vrijednosti:

e stopaucenja: odabranaautomatizmom algoritma prilikom treniranja mreze pomocu
ReduceLROnPlateau
e brojepoha: 20

e Dbatchsize: 8

e optimizacijski algoritmi: Adadelta, Adam

Pri provedbi eksperimenata koriStena je srediSnja obradbena jedinica Intel Core i5, 12 GB radne
memorije te graficka obradbena jedinica NVIDIA GeForce GTX 1050 s 4 GB memorije na

Windows 10 operacijskom sustavu. Implementacija mreza i predobrada podataka provedena je u
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Anaconda3 distribuciji s Python verzijom 3.6 te Keras-GPU i TensorFlow-GPU paketom. U

prosjeku, svaki model se trenirao 3 i pol sata.

4.4. Provedba eksperimenta

Eksperimentalna analiza raspoznavanja bolesti na listu biljke provedena je na preradenim ili
prethodno treniranim konvolucijskim neuronskim mrezama uz standardizirane vrijednosti
hiperparametara. Prethodno trenirani modeli sadrzavaju tezine naucene treniranjem na javno
dostupnoj ImageNet bazi slika u kojoj je svaki ¢vor hijerarhije prikazan stotinama i tisu¢ama slika
te su potom trenirani na odabranom skupu slika zdravih i bolesnih jedinki kukuruza. Pristupom
prijenosnog ucenja, iskoristene su ve¢ naucene karte znacajki. Razli¢ito od njih, preradeni modeli

trenirani su jedino na odabranim jedinkamaiz dijela New Plant Diseases Dataset-a.

Na slici 4.1. te slici 4.2. prikazani su rezultati klasificiranja bolesti biljke pomocu preradenog
GoogLeNet modela.

Preradeni GoogLeNet model

Toénost treniranja Toénost testiranja

1.00

0.95 i

0.90

toénost

0.85 !

0.80
Gubitak treniranja Gubitak testiranja

0.40
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0.30
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0.20
0 0.15

0.10
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0.00 T
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gubitak

Slika 4.1. Prikaz rezultata analize za preradeni GooglLeNet model
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Slika 4.2. Matrica zabune za preradeni Googl.eNet model

Sama implementacija modela odradena je po uzoruna Inception modul ¢ija je struktura opisana u
teorijskom dijelu rada, poglavlju 3.3.1. U svrhu ostvarivanja vece to¢nosti modela i koriStenja
novih dostignu¢a u tehnologiji, klasi¢cna ReLU aktivacijska funkcija u svim konvolucijskim
slojevima modela, zamijenjena je Mish aktivacijskom funkcijom. Koristenje Mish aktivacijske
funkcije nije namijenjeno prilikom postupka klasifikacije u potpuno povezanom sloju modela jer
izracunom logaritma moze do¢i do negativnog rezultata za kojeg logaritamska funkcija nije

definirana i tako rezultirati NaN vrijednoS¢u (Not a Number).

Iako je to¢nosttestiranja odredena manjom vrijedno$¢u od one treniranja, nije doslo do pretjeranog
prilagodavanja podataka jer je gubitak testiranja (engl. testing loss) manji od gubitka treniranja
(engl. training loss), a analizom vrijednosti u matrici zabune ne dolazi do njihove znacajne

varijacije.
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Sljede¢i model izraden je po uzoruna ina¢ice VGGNet modela poput VGG13, VGG161 VGGI9,
no s manjim brojem slojeva zbog izuzetno velike sklopovske zahtjevnosti modela i velikog broja
potrebnih parametara. Takoder, u konvolucijskim slojevima koriStena je ReLU aktivacijska
funkcija radi jednostavnosti i manjeg broja izvrSenih operacija. Od navedenih modela, preradeni

VGGNet model ostvario je najduZe vrijeme treniranja.

Preradeni VGGNet model
Toénost treniranja Toénost testiranja
1.00
0.95 _ o
090 / '
0.85

toénost

0.80
0.75

0.70
Gubitak treniranja Gubitak testiranja

1.20
1.00
0.80
0.60
0.40
0.20
0.00

gubitak

- L

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
broj epoha

Slika 4.3. Prikaz rezultata analize za preradeni VGGNet model
Pojedine grube greske gubitka testiranja u drugoj epohi prisutne su u analizi preradenog VGGNet
modela uz prikaz ostalih rezultata na slikama 4.3. i 4.4. U ostalim epohama, vrijednosti gubitka
testiranja manje su od vrijednosti gubitka treniranja, uz iznimku u dvanaestoj epohi. U VGGNet

modelu takoder je primjecena veéa to¢nost za razliku od, prethodno opisanog, preradenog

GoogLeNet modela.

U matrici zabune najto¢nije se klasificira bolest palez lista dok je najmanja tocnost primije¢ena

kod klasifikacije zdrave jedinke kukuruza.
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Slika 4.4. Matrica zabune za preradeni VGGNet model
Kako bi se olakSalo prepoznavanje i prac¢enje biljnih bolesti stru¢njacima na terenu, pretezno je
vazna implementacija modela dubokog strojnog ucenja na mobilne uredaje pa je u tu svrhu
koristena MobileNet arhitektura. Strukturom i brojem parametara je najmanja od ostalih (sadrzi
nesto viSe od 4 milijuna parametara), treniranje je brze i1 posljedicno joj je potrebno najmanje
vremena za u¢enje parametara. Taj postupak dodatno olakSava ¢injenica da je koriSten prethodno

trenirani model uz tehnike prijenosnog strojnog ucenja.

Rezultati treniranja i testiranja prikazani su na slikama 4.5.14.6. Iu ovom modelu primijecena je
gruba pogreska gubitka testiranja u $estoj epohi, no u ostalima su njene vrijednosti manje od
vrijednosti gubitka treniranja. To¢nosti treniranja i testiranja postiZzu vece vrijednosti usporedujuci

s preradenim GooglLeNeti VGGNet modelima.

U matrici zabune, klasifikacija bolesti palez lista ostvaruje vrijednosti 1. To¢nije, klasifikator je
sve primjerke bolesnih jedinki palezi lista iz testnog skupa baze podataka prepoznao i svrstao
upravo u tu klasu. Analizom ostalih metoda i dobivenih rezultata ne dolazi do pretjeranog
prilagodavanja podataka, a ovaj problem joS$ je dodatno sprijec¢en smanjenjem baze slika palezi

lista za treniranje mreze za 40% zbog specifi¢nosti simptoma.
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Slika 4.5. Prikaz rezultata analize za MobileNet model
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Slika 4.6. Matrica zabune za MobileNet model
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Slijedi InceptionV3 model koji je prethodno treniran na primjercima slika iz ImageNet baze
podataka, a potom treniran na primjercima zdravih i bolesnih jedinki kukuruza. U posljednjem
sloju konvolucijske neuronske mreze koriSten je klasifikator klasi¢nog strojnog ucenja, tocnije
metoda potpornih vektora koja je podjednako koriStena za regresijske 1 klasifikacijske probleme.
Potrebno je koristiti linearnu aktivacijsku funkciju u posljednjem sloju te hinge loss, jednu od
funkcija za treniranje klasifikatora koja je u ovom slucaju potrebna radi realizacije metode

potpornih vektora. Rezultati su prikazani na slikama 4.7i4.8.

Spoj metoda klasi¢nog i dubokog strojnog ucenja ostvario je nezamjetno manju to¢nost u
usporedbi s MobileNet modelom iako mrezna arhitektura zahtijeva vise parametara. To¢nosti
treniranja i testiranja imaju sli¢ne vrijednosti, a gubitak testiranja je u svim epohama manji od

gubitka treniranja.

U matrici zabune klasifikator je ponovo sve primjerke bolesnih jedinki paleZi lista iz testnogskupa
baze podataka uspjesno prepoznao i svrstao ih u klasu jedinki bolesnih od palezi lista, a najmanja
tocnost primijeCena je prilikom klasifikacije jedinki koje boluju od sive pjegavosti lista.

Podjednako su odredene bolest obi¢na hrdate zdrave jedinke kukuruza.

InceptionV3 model

To¢nost treniranja Toénost testiranja

1.00

0.98 ——
0.96
0.94
0.92
0.90
0.88 /
0.86 ‘

tocnost

Gubitak treniranja Gubitak testiranja

0.35
0.30
0.25
0.20
g 0.15

0.10

0.05

0.00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

broj epoha

gubitak

Slika 4.7. Prikaz rezultata analize za InceptionV3 model
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- 1.0
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- 0.8

obi¢na hrda

Stvarna klasa

zdrava jedinka
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0.0
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Dodijeljena klasa
Slika 4.8. Matrica zabune za InceptionV3 model
Posljednji trenirani model je InceptionResNetV2 model, a radi se o mreznoj arhitekturi koja je
spoj ResNet te Inception modela s vise od 55 milijuna parametara $to ju ¢ini najve¢om mrezom u

usporedbi s koriStenim modelimau ovome radu.

Toc¢nostitreniranja i testiranja ostvaruju najvecée vrijednosti od ostalih modela, a gubitak treniranja
je u svim epohama manji od gubitka treniranja. Na slici 4.9. primije¢ena je jedna gruba greska u

Sestoj epohi.

Na slici 4.10. prikazana je matrica zabune za ovaj model, a kao i kod prethodno treniranih modela,
klasifikacija bolesti palez lista ostvaruje vrijednost 1, to jest, i ovaj klasifikator sve testne slike
jedinki bolesnih od palezi lista uspje$no klasificira te svrstava u tu klasu. Ostale vrijednost
klasifikacije pojedine vrste su takoder veoma velike s manjim brojem pogre$no prepoznanih
primjeraka. Primjerice, prilikom testiranja klasifikatora za jedinke bolesne od sive pjegavosti lista,
klasifikator ih prepoznaje s to¢nosc¢u od 96.3 %, dok ih u ostalom postotku svrstava u pogresnu

klasu, kao jedinku bolesnu od obi¢ne hrde ili zdravu jedinku.
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Slika 4.9. Prikaz rezultata analize za InceptionResNetVV2 model
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Slika 4.10. Matrica zabune za InceptionResNetV2 model
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4.5. Usporedba rezultata

Klasifikacijskim izvjestajem na kraju svakogtreningamodela, dobivene su vrijednosti preciznost,
odziva te mjere F1 za svaku pojedinu klasu. U tablici 4.1. prikazane su njihove prosjecne

vrijednosti za svaki model uz to¢nost.

Tablica 4.1. Usporedba performansi modela

Model Pros_jecna PI‘OS_]e-Clll PI‘(-)S_]GCIla Todnost
preciznost odziv mjera F1
Preradeni GooglLeNet 0.958 0.958 0.958 0.955
Preradeni VGGNet 0.961 0.962 0.961 0.962
MobileNet 0.986 0.987 0.986 0.987
InceptionV3 0.986 0.985 0.985 0.986
InceptionResNetV2 0.988 0.988 0.988 0.989

Analiziraju¢i navedene mjere, grafove koji prikazuju odnos to¢nosti treniranja i testiranja kao 1
njihovih gubitaka te matrice zabune, najbolje performanse i najveéu to¢nost ostvaruje
InceptionResNetV2 model dok je najlosiji preradeni GoogLeNet model. Klasifikatori najto¢nije
prepoznaju jedinke bolesne od palezi lista (gotovo uvijek sa 100%) ¢ije testne primjere svrstavaju
upravo u tu klasu, dok s nesto manjom to¢nos¢u prepoznaju jedinke bolesne od sive pjegavosti
lista i zdrave jedinke koje €esto klasificiraju kao jedinke bolesne od obi¢ne hrde zbog sli¢nosti

simptoma ili nedostatka istih.

4.6.0svrti moguénosti poboljSanja

Visoke vrijednosti to¢nosti omogucéuju upotrebu svih modela u svrhe klasifikacije zdravih i
bolesnih jedinki kukuruza, a trenirani MobileNet daje moguc¢nost implementacije u mobilne
uredaje. Za moguénosti poboljSanja prepoznavanja bolesti lista biljke, predlozeni modeli mogu se
treniratina ve¢em skupu podataka uz odgovarajucu sklopovskupodrsku. Na tajnacin bise prosirio
opseg upotrebe dubokog strojnog ucenja u navedene svrhe. Takoder, skup podataka u ovome radu
trebao bi se proSiriti s novim primjerima jedinki iz prethodno klasificiranih vrsta biljaka te
obogatiti novim. Treniranje na raznolikijem skupu podataka znacajno bi doprinuo $iroj
upotrebljivosti 1 pomo¢i stru¢njacima. U same modele moglo bi se implementirati vise

konvolucijskih slojeva za produbljenje arhitekture uz koriStenje suvremenih aktivacijskih funkcija.
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5. ZAKLJUCAK

lako su pred preciznu poljoprivredu i suvremene tehnologije poput dubokog strojnog ucenja
stavljeni svakodnevni izazovi u svrhu sprjeCavanja Sirenja epidemije, boljoj kvaliteti usjeva i
njihovu ocuvanju, tehnologije i mrezne arhitekture opisane u ovome radu znacajno doprinose
ostvarenju boljih dijagnosti¢kih metoda uz naglasak na objektivhu pomo¢ stru¢njacima u
donosenju odluka. Koriste¢i sve prednosti dubokog strojnog ucenja nad metodama klasi¢nog,
stvorena je mogucnostizdvajanja znacajki bez upotrebe metodasegmentacije koja dokazano cesto
smanjuje ucinkovitost treniranja mreze uklanjaju¢iznacajkeiz signala. Zbogtoga se konvolucijske
neuronske mreze smatraju najperspektivnijim pristupom raspoznavanju bolesti lista biljke i
klasifikaciji uopcée. Nadalje, novijim pristupom poput koristenja prijenosnog u¢enja smanjena je

potreba za velikim i raznolikim skupom podataka kojeg je uobicajeno veoma tesko prikupiti.

Cilj 1 vaznost ovoga rada je ostvariti poboljSanje i brzi razvitak dijagnosti¢kih metoda te istraziti
vaznost 1 uspjesnost novih tehnologija u podrucju ra¢unarskih znanosti. Preciznost 1 visoke
tocnosti implementiranih modela omogucuju upotrebu svih modela u klasifikacijske svrhe za
zdrave i bolesne jedinke kukuruza, a rije¢ je o preradenim modelima Googl.eNet i VGGNet te
prethodno treniranim modelima MobileNet, InceptionV3 i InceptionResNetV2. Najbolje
performanse ostvarioje InceptionResNetV2 model s 98.9% to€nosti. Vazno je istaknuti MobileNet
model koji se zbog svoje strukture, manjeg broja parametara, ali i velike to¢nosti moze lako
ugraditi u mobilne uredaje povecavajuéi raspon upotrebe dubokog strojnog ucenja u ostalim
granama djelatnosti. Takoder, spoj metode potpornih vektora koja pripada klasi¢nom strojnom
ucenju te konvolucijskih neuronskih mreza iz dubokog strojnog u¢enja ostvaruje zapazeno dobar

rezultat prilikom klasifikacije.

Preostaje istraziti black box i povecati broj studija koji se bave problemom vizualizacije te otkriti
detaljni tijek samog postupka klasifikacije. Znanje o procesima i nadinu ra¢unalnog ucenja
koriste¢i velik skup podataka, znacajno bi doprinuo podrucju znanosti i razotkrio nove postupke

pri dijagnostickim postupcimate oponasanja bioloske organizacije i hijerarhije neuronskih mreza.
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SAZETAK

U teorijskom dijelu ovoga rada opisan je problem raspoznavanja bolesti lista biljke uz prikaz
mogucnosti primjene postupaka dubokog strojnogucenja. Razvoj modela za klasifikaciju bolesti
potaknuo je unaprjedenje automatiziranih sustava za otkrivanje biljnih bolesti pomocu vidljivih
simptoma na lis¢u dok je sam proces izdvajanja znacajki ugraden u algoritam. Znanje o ovom
procesu znacajno bi doprinijelo podrué¢ju znanosti pri razumijevanju dijagnostickih postupaka i
detekciji bolesti. U eksperimentalnom dijelu rada proveden je postupak klasifikacije bolesti lista
biljke na preradenom GooLeNet i VGGNet modelu te MobileNet, InceptionV3 1
InceptionResNetV2 mreznim arhitekturama. Sve konvolucijske neuronske mreze trenirane su i
testirane na odabranom skupu podataka koji ukljucuje bolesne i zdrave jedinke kukuruza
podijeljene u cetiri klase. Najpreciznije rezultate omogucéio je InceptionResNetV2 model s 98.9%
to¢nosti na odabranom skupu podataka.

Kljuéne rijeci: dijagnosticiranje bolestibiljke, duboko strojno u¢enje, klasifikacija, konvolucijske

neuronske mreze, prijenosno ucenje
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ABSTRACT
Plant leaf disease recognition using image-based machine learning

The problem of recognizing plant leaf diseases with a review of the current possibilities by
applying deep machine learning is described in the theoretical part of this thesis. The development
of disease classification models has prompted improvements of automated plant disease detection
systemsusingvisible symptoms, while the feature extractionis builtin the algorithms. Knowledge
of this process has contributed to the field of science in understanding diagnostic procedures and
disease detection. In the experimental part of the thesis, the procedure of leaf diseases classification
with the modified GoogleNet and VGGNet model MobileNet, alongside InceptionV3 and
InceptionResNetV2networkarchitectures was performed. All convolutional neural networks were
trained and tested on selected set data that included diseased and healthy maize images divided
into four classes. The most accurate results were achieved by the InceptionResNetV2 model with

98.9% accuracy on the selected data set.

Keywords: diagnosing plant diseases, deep machine learning, classification, convolutional neural

networks, transfer learning
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